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“Essentially, all models are wrong, but some
are useful.”
George Box






RESUMO

O crescente interesse nos métodos de otimizagdo multimodal se deve a uma
caracteristica, quase que geral, dos problemas reais — a multimodalidade.
Essa caracteristica implica que o problema possui mais de uma solucao 6tima.
Encontrar um conjunto de solugdes otimas € o objetivo dos métodos de oti-
mizacdo multimodal. O método apresentado neste trabalho, Estratégia de
Evolugdo Multimodal baseada em Multi-populagdo, ou NMESIS como sera
chamado devido a sua traducéo para a lingua inglesa Niched Multi-population
Evolution Strategy with Improved Search, € um algoritmo de niching paralelo
e explicito que utiliza como base a Adaptacdo da Matriz de Covariancia. O mé-
todo representa cada populagdo como uma distribui¢do normal, o que permite
utilizar técnicas destinadas a modelos de misturas gaussianas. Essa escolha
ajuda a simplificar a parametrizacdo, enquanto facilita o desenvolvimento de
operadores robustos para troca de informacao entre os nichos. O NMESIS foi
avaliado através de um benchmark, utilizado em competi¢des de algoritmos
de niching, que contém 20 problemas de teste, especialmente concebidos
para avaliacdo de métodos de otimizagdo multimodal, e seu desempenho foi
comparado a outros métodos no estado da arte como NMMSO, dADE e NEA2
(altimo vencedor do CEC 2013). Os resultados apresentados mostram que o
NMESIS conseguiu encontrar mais solugdes que os concorrentes. Outro fator
positivo foi a consisténcia dos resultados, mesmo com o aumento da precisao.

Palavras-chave: otimizacdo multimodal, niching, cma-es, agrupamento, mo-
delo






ABSTRACT

The growing interest in multimodal optimization methods is motivated by
an characteristic commonly found in real problems — multimodality. Find
a set of optimal solutions is the target of multimodal optimization research.
The method presented in this work, called Niched Multi-population Evolution
Strategy with Improved Search (NMESIS), is a parallel niching method which
is also explicit. Each niche is maintained by a CMA-ES instance. NMESIS
abstracts the niche population as a Gaussian Mixture Model, allowing to use
methods that are developed for classification and clustering. This helps to
create robust operators to detect overlaps. Also, the abstraction allows a better
communication mechanism between niches (migration). We apply a bench-
mark of 20 test functions, specially designed for multimodal optimization
evaluation, and compare the performance with state-of- the-art methods. Fi-
nally we discuss the results and show that the proposed approach can reach
better and stable results even in high-dimensional spaces.

Keywords: multimodal optimization, niching, cma-es, clustering model
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1 INTRODUCAO

O tema otimizagdo envolve uma mistura de heuristicas e rigor, tedrico
e experimental, que permite aplicacdes em diversas dreas do conhecimento.
Segundo Fletcher (2013), a otimizacdo pode ser definida como a ciéncia de
se obter as “melhores” solu¢des para problemas matematicos. Tais problemas
normalmente modelam situagdes reais e sdo designados como fungdo objetivo
do problema. Esta ciéncia envolve estudar a estrutura dos problemas, os
critérios que definem uma solucdo “6tima”, a determinag@o do algoritmo e
experimentos computacionais.

Basicamente, qualquer atividade que possua um certo grau de comple-
xidade permite algum tipo de otimizagdo. A aplicabilidade dos métodos de
otimizagdo € tdo vasta, que praticamente envolve todas as drea em que algum
tipo de informacdo é processada (engenharia, matematica, economia, etc.)
(FLETCHER, 2013). Algumas das principais 4reas de aplicacao sdo: design de
turbinas e estruturas de avides; design de estruturas usadas na construcdo civil;
logistica — alocac@o de recursos, agendamento e combina¢do (NOREIKIS;
BUTKUS; NURMINEN, 2014); inversao de formas de onda sismica (KOPER;
WYSESSION; WIENS, 1999); gerenciamento de combustivel (TURINSKY,
2010) e otimizacao do design de reatores nucleares (PEREIRA; SCHIRRU;
MARTINEZ, 1999).

No entanto, os métodos de otimizag@o geralmente tem como objetivo
encontrar a melhor solu¢do dado uma funcgéo objetivo multidimensional. Para
algumas aplicacdes esse comportamento pode ndo ser ideal, uma vez que
apenas uma solucao é encontrada (DAS et al., 2011). A possibilidade de
alternar entre solucdes sem perder a qualidade normalmente é um requisito
desejado em problemas de design e planejamento (PEREIRA; SCHIRRU;
MARTINEZ, 1999; NOREIKIS; BUTKUS; NURMINEN, 2014). Outra
aplicagdo € utilizar diferentes solu¢des para calcular estimativas (e.g. incerteza)
(SAMBRIDGE, 2013).

A Figura 1 ilustra a diferenca entre um problema unimodal (a melhor
solucdo € tnica), um multimodal real (5 solugdes). No primeiro caso, a fun¢io
realmente tem apenas uma solucio 6tima global, i.e. ao aplicar essa solucdo
na fung@o objetivo obtém-se o resultado maximo da funcdo. J4 no segundo
caso, as cinco solugdes indicadas retornam o valor maximo. Problemas como
o segundo caso, sdo considerados problemas multimodais. Entretanto, proble-
mas aonde encontrar as solugdes que sdo maximas dentro de sua vizinhanga,
chamadas de 6timos locais (diferentemente dos 6timos globais), também po-
dem ser considerados multimodais, uma vez que mais de uma solugdo deve
ser encontrada. Em suma, problemas multimodais envolvem obter mais de um
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Figura 1 — A esquerda temos uma funco unimodal, com um valor de 6timo
bem destacado; J4 a direita, temos uma funcdo simétrica e multimodal (6
solucdes 6timas).

6timo local (GOLDBERG; RICHARDSON, 1987; MAHFOUD, 1995a; DAS
etal., 2011).

Embora vérias solugdes possam ser obtidas executando repetidamente
métodos de otimiza¢do unimodal com diferentes solucdes iniciais (DAS et
al., 2011; PREUSS; STOEAN; STOEAN, 2011), ndo ha nenhuma garantia de
que solugdes distintas serdo encontradas. Em Vasco, Jr e Majer (1996) essa
estratégia foi utilizada para obter diversos modelos de um problema inverso de
tomografia sismica. Métodos mais recentes oferecem uma alternativa eficiente
para fornecer solucdes distintas para um problema de otimizacdo. Tais métodos
utilizam o conceito de niching (DEB; GOLDBERG, 1989; DAS et al., 2011)
para construir heuristicas capazes de encontrar e manter um conjunto de
solucoes (BEASLEY; BULL; MARTIN, 1993; MAHFOUD, 1995a).

Os métodos de niching sdo mais complexos e nem sempre adequados
para alguns problemas multimodais. Por exemplo, em problemas maiores,
aqueles baseados em medidas de distancia podem falhar uma vez que, para
D > 5 (aonde D € o numero de dimensdes), o contraste entre as distincias
reduz dramaticamente, e quando D — oo 0s pontos no espago de buscam es-
tardo, efetivamente, separados pela mesma distdncia (PREUSS; STOEAN;
STOEAN, 2011). Entretanto existem muitos problemas com dimensionalidade
moderada, de 5 a 20 dimensdes, que podem ser resolvidos por métodos de
niching (PREUSS; STOEAN; STOEAN, 2011; DAS et al., 2011). Segundo
Preuss, Stoean e Stoean (2011), os métodos de niching eram avaliados utili-
zando problemas que ndo refletiam a aplicacdo prética desses métodos, com
benchmarks envolvendo fun¢des com no maximo trés dimensdes.

A necessidade de um benchmark unificado e com problemas mais
desafiadores culminou na cria¢do de um conjunto de fungdes objetivo com um
espectro maior de problemas (LI; ENGELBRECHT; EPITROPAKIS, 2013a).
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Neste trabalho, esse conjunto serd designado por benchmark CEC 2013 ou
apenas CEC 2013, em referencia ao Congresso de Computagdo Evoluciondria
(IEEE Congress on Evolutionary Computation — CEC) que utilizou esse
conjunto de fungdes como benchmark para sua competicdo de algoritmos de
otimiza¢do multimodal.

O presente trabalho tem como base os métodos de niching paralelos
(DAS et al., 2011) para problemas continuos de maximizagao:

argmax F(X) € R,
¥eRP

aonde F (X) é a func@o objetivo. Entretanto, a utilizagdo das técnicas descri-
tas neste trabalho para problemas de minimizagao requer apenas mudancas
triviais, como qualquer outro método de otimizagdo. Portanto, para fins de
simplificagdo, todos os problemas apresentados ao longo do texto serdo pro-
blemas de maximizag¢do. Tanto os problemas como o protocolo de avaliacdo
sd0 os mesmos empregados no CEC 2013.

O benchmark mais atual € o CEC 2013, que inclusive foi utilizado
na competi¢do do CEC 2015. Sendo assim, qualquer algoritmo avaliado
usando o mesmo protocolo estabelecido pelo CEC 2013 podera ser facilmente
comparado com o algoritmo proposto neste trabalho.

Os métodos estado-da-arte com melhor desempenho e, principalmente,
que obtiveram bons resultados para D > 5 sdo: NEA2 (PREUSS, 2012) ,
que utiliza uma técnica sequencial de niching juntamente com um algoritmo
de inicializacdo especializado para detectar regides de atracdo; o NMMSO
(FIELDSEND, 2014), utiliza uma estratégia de subpopulacdes para manter a
diversidade da populacdo e métricas baseadas em topologia; e TN-CMA-ES
(PEREIRA; NETO; ROISENBERG, 2014), que também utiliza subpopulagdes
e informacéo topoldgica, porém com uma inicializagio semelhante ao NEA2.
Na competicdo realizada em 2013 (LI; ENGELBRECHT; EPITROPAKIS,
2013a) o vencedor foi o NEA2. Ja em Fieldsend (2014) o autor argumenta que
o seu método havia superado os demais (incluindo o NEA2) na performance
geral, no entanto ainda tinha um desempenho inferior ou similar nas func¢des
para D > 5. Dessa maneira, é importante perceber que aplicacdes como
Vasco, Jr e Majer (1996), Sacco, Henderson e Rios-Coelho (2014) e Noreikis,
Butkus e Nurminen (2014), estdo limitadas aos problemas de escalabilidade
dos métodos de niching.
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1.1 JUSTIFICATIVA

Sendo uma tarefa computacionalmente cara, a otimiza¢do multimodal
requer alto desempenho para que se mantenha vidvel em aplicacdes reais (DAS
et al., 2011). Particularmente, aplicagdes dindmicas em tempo-real tornam
esse requisito ainda mais severo. E importanto que o método seja escaldvel
com relacdo ao tamanho do problema (nimero de dimensdes).

Segundo Fieldsend (2014), um método de otimizacdo multimodal deve
possuir determinadas caracteristicas para ser efetivo. Primeiramente, o método
precisa ser dindmico com relacdo ao nimero de solugdes mantidas. Isso
significa que o método nédo pode depender de suposi¢des iniciais quanto ao
numero de solu¢des que devem se encontradas. A segunda caracteristica, é
adaptar-se automaticamente. Tal propriedade permite que o algoritmo tenha
um desempenho uniforme em diferentes problemas. A adaptagdo envolve
tornar dindmicos os pardmetros do método, diminuindo a dependéncia do
estado inicial do algoritmo.

Outra propriedade importante € incorporar uma otimizacao local a es-
trutura do método. Essa estratégia € bastante utilizada como forma de tentar
resolver o conflito entre “exploracio e explotacio” | (ALBA; DORRONSORO,
2005). Métodos que utilizam a combinagdo de algoritmos de otimizac¢do glo-
bal e local sdo conhecidos como algoritmos meméticos (Memetic algorithms)
(MOSCATO et al., 1989). Embora o conceito esteja relacionado, o estudo
dos algoritmos meméticos vai além do escopo deste trabalho e da propriedade
apresentada. Na otimizacdo multimodal, o foco desta propriedade € corroborar
para que o algoritmo possua uma “visao” local da regido encontrada, facili-
tando a sua manuten¢do uma vez que influéncias externas (outras regides de
atracdo) sdo eliminadas.

Em Fieldsend (2014), o autor ao comparar o seu método, NMMSO,
com outros algoritmos como o NEA2 (PREUSS, 2012) e o dADE (EPITRO-
PAKIS; LI; BURKE, 2013) , ressalta que esses algoritmos incorporam as
propriedades descritas para um otimizador multimodal efetivo. No entanto,
os indicadores do CEC 2013 mostram que a performance desses métodos,
em problemas com D > 5, ainda estd aquém do desejado para aplicd-los em
situacdes reais, como mostra o grafico da Figura 2. O grafico apresenta uma
visdo condensada do desempenho dos métodos que foram avaliados pelo CEC
2013. Foi feita uma contagem dos métodos que obtiveram taxas de acerto mai-
ores que 20%, 50%, 80%, para que fosse possivel observar como os métodos,
em conjunto, se comportaram em cada fung¢do. Claramente, é possivel ver
a necessidade de aprimorar o desempenho em problemas mais complexos e

IExpressdo mais conhecida em inglés: exploration vs exploitation
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principalmente, com mais dimensdes.

F12(20D)
F12(10D)
F11(10D)

F12(5D)

0 20 40 60 80 100
Porcentagem de métodos com taxa de acerto de pelo menos 20%

Figura 2 — Desempenho dos métodos que foram avaliados pelo CEC 2013. Em
azul € a porcentagem de métodos que acertaram mais de 80% das solugdes.
Em verde estdo aqueles que acertaram mais de 50% e em roxo aqueles que
acertaram mais 20%

1.2 OBJETIVO

O objetivo deste trabalho é obter um método de niching mais eficiente
em problemas complexos e de tamanho moderado, utilizando como compara-
¢do um benchmark especifico para otimizacao multimodal.

1.2.1 Objetivos Especificos

1. Revisar as técnicas de niching disponiveis e mapear heuristicas eficazes.

2. Propor e avaliar operadores alternativos (i.e., ndo encontrados na litera-
tura) para niching visando a manuten¢do da diversidade dos individuos
da populacdo.

3. Projetar e implementar um algoritmo seguindo o conceito de niching
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para otimizacdo multimodal.

4. Realizar experimentos para demonstrar a capacidade do método e dos
operadores propostos.

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Esse trabalho estd organizado da seguinte forma: no préximo capitulo é
feita uma revisdo dos conceitos basicos de otimizagao global, multimodalidade
e estratégias de evoluc@o. No mesmo capitulo sdo introduzidas as técnicas
de otimizacdo multimodal, principalmente os métodos de niching. Por fim,
sdo apresentados alguns trabalhos relacionados ao tema da dissertacdo. No
Capitulo 3, a método proposto, o NMESIS, é apresentado. Na sequéncia, o
Capitulo 4 tras os resultados do método e a comparag@o com outros métodos
no estado da arte. E finalmente, o Capitulo 5 apresenta as consideracdes finais
sobre o trabalho.
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2 OTIMIZACAO MULTIMODAL CONTINUA

Otimizagdo € a tarefa de selecionar a melhor alternativa dentre um
conjunto de opg¢des, onde cada decisdo deve ser tomada para otimizar um
ou mais objetivos, de acordo com um conjunto de restricdes (BAGHEL;
AGRAWAL; SILAKARI, 2012). Problemas de otimiza¢do podem surgir nas
mais diversas disciplinas, tais como engenharia, design, sistemas de produgao,
economia, biologia e etc. Tal abrangéncia prética dos problemas de otimiza¢ao
implica na necessidade de métodos robustos e eficientes computacionalmente
para que modelos matemdticos de médio e grande porte possam ser resolvidos
(BAGHEL; AGRAWAL; SILAKARI, 2012).

Este Capitulo tem a intenc¢do de fazer uma revisdo das metaheuristicas
e suas aplicagdes em problemas de otimizacdo. Geralmente os algoritmos
de otimiza¢do multimodal sdo desenvolvidos ao redor de outros métodos ja
estabelecidos, através da colaboracdo com novas heuristicas ou modificacdes
nos operadores originais, permitindo a manutencdo da diversidade de solugdes.

2.1 OTIMIZACAO GLOBAL CONTINUA

A otimizagdo global continua designa uma classe de métodos desen-
volvida para explorar o espaco de busca exaustivamente, porém ao contrario
de uma busca aleatdria, heuristicas sio utilizadas em diferentes etapas para
acelerar a convergéncia do método para um 6timo global. Os métodos dessa
classe devem codificar suas solucdes no dominio continuo, R aonde D é o
numero de dimensdes (GOLDBERG, 1989; HOLLAND, 1975). Geralmente
os métodos de otimizacao global sdo desenvolvidos como “caixa-preta”, eli-
minando a necessidade de calcular a derivada da funcio objetivo, exatamente
como se a fung@o objetivo fosse uma “caixa” inacessivel para o método e
do qual este ndo pode tirar nenhuma informacgdo. Essa restricdo motiva os
pesquisadores a buscar solugdes em processos fisicos e bioldgicos, conhecidas
como metaheuristicas, alguns do exemplos mais famosos sdo: Algoritmo
Genético (Genetic Algorithm - GA ) (HOLLAND, 1975), Témpera Simulada
(KIRKPATRICK, 1984), Busca Tabu (GLOVER, 1989), Enxame de Particulas
(KENNEDY, 2010), entre outros. Nenhuma dessas técnicas garante que a
melhor solugdo (6timo global) serd encontrada, no entanto, existe uma grande
probabilidade de que a solugdo obtida seja uma boa solugdo e que o tempo
para obté-la é menor que uma busca aleatodria.

Os Algoritmos Evoluciondrios (Evolutionary Algorithms - EA ) (GOLD-
BERG, 1989; MiitHLENBEIN; MAHNIG, 2001) sdo métodos que comparti-
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Iham operadores relacionados a evolu¢io de organismos e comunidades, sendo
métodos que inerentemente utilizam uma populag@o de solugdes para capturar
informacdes do espacgo de busca e “evoluir” seus individuos (MiHLENBEIN;
MAHNIG, 2001).

Atualmente, as Estratégias Evolutivas (Evolution Strategy - ES ) vem
ganhando mais atencdo e seus algoritmos tem demonstrado bons resultados
ao longo dos anos (WHITLEY et al., 1996; HANSEN, 2009; HANSEN et al.,
2010; LIANG et al., 2014). Juntamente com operadores de mutagdo capazes
de se auto adaptar (BEYER; SCHWEFEL, 2002; HANSEN; OSTERMEIER,
2001) tornam a ES a op¢do mais atrativa dentre os métodos atuais. Portanto, a
Subsecao a seguir apenas revisita o GA, enquanto a Secdo 2.2 ird apresentar
uma visdo mais aprofundada das Estratégias Evolutivas e a variante utilizada
neste trabalho.

2.1.1 Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos (GAs) (HOLLAND, 1975; GOLDBERG,
1989) sdo o cerne da Computagdo Evoluciondria, tanto por serem definidos
sobre uma das abstragcdes que mais estd associada ao processo evolutivo (0s
genes ou genética), como pela simplicidade que os mecanismos evolutivos se
combinam no algoritmo. Esses fatores tornam o GA uma base para desenvol-
ver outras técnicas de otimizacdo global (MAHFOUD, 1995a). Basicamente,
um dos pontos chave do GA ¢é a forma como as solugdes s@o representadas,
possibilitando ao algoritmo explorar corretamente o espago de busca e con-
vergir em éreas de atracio realmente promissoras (evitando 6timos locais). E
o caso do Problema do Caixeiro Viajante, em que uma solucao € codificada
como sendo a sequéncia de cidades a serem visitadas. Ainda é possivel adaptar
os operadores de acordo com o problema, como por exemplo, no TSP ndo é
permitido repetir cidades, portanto os operadores de mutagcdo e cruzamento
devem ser desenvolvidos especificamente para esse problema.

Embora a pesquisa em torno dos GAs terem diminuido, principalmente
em problemas de otimizacdo unimodais onde as Estratégias Evolutivas tem
ganhado maior destaque, algumas variantes tem se destacado em problemas
multi-objetivo (Non- dominated Sorting Genetic Algorithms-II - NSGA-II
) (DEB et al., 2002). Demonstrando que o GA é um modelo genérico e
extremamente flexivel para a constru¢@o de novas abordagens de otimizagao.
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2.2 ESTRATEGIAS EVOLUTIVA

Introduzida por Ingo Rechenberg e Hans-Paul Schwefel (RECHEN-
BERG, 1989; BEYER; SCHWEFEL, 2002). A estratégia evolutiva, constréi
sua popula¢do amostrando novas solucdes candidatas de acordo com uma
distribui¢do normal multivariada em R? (N'P). As mutagdes sdo aplicadas so-
mando uma perturbaciio com média zero (um vetor aleatério) em cada solugio
amostrada (ORR, 2000). As dependéncias entre as varidveis da distribui¢ao
sdo representadas por uma matriz de covariancia. Por definicdo, a covariancia
€ a medida numérica de quanto duas varidveis mudam juntas. Para problemas
com mais de uma dimensdo, a covariancia é representada por uma matriz
simétrica e positiva definida. O procedimento descrito € dado pela equagao:

yl(g+1> =N (x®),(c@)2c®) 2.1
x® +0¥N(0,C¥)), i=0,1,2,...,N,

onde g ¢ geracdo, x'&) ¢ o individuo selecionado como centroide, 6(¢) é
a quantidade de mutacdo a ser aplicada (passo evolutivo ou passo de mutagao)
e C(®) é a matriz de covarifincia. A nova solucio y?ﬁl) fard parte da préxima
populacdo. A solugdo x(8) pode ser tanto escolhida da populacdo como ser a
média dos melhores individuos. Além disso, a forma como a solugo escolhida
¢ utilizada varia de acordo com o objetivo do método. Para identificar essas

estratégias existe uma notagéo especial (UTA) — ES:

1. (u,A)—ES utiliza u individuos para definir o centro da distribui¢do e
gera A novos individuos;

2. (L+A)—ES é um modelo elitista que preserva os melhores;

3. (1,A) — ES seleciona o melhor e usa como centro para criar A novos
individuos;

4. (14 A)—ES elitista mantendo alguma solugéo da populagdo anterior
(o melhor ou a média) na nova populagio;

As duas primeiras sao mais robustas, uma vez que possuem mais in-
formagdo para decidir qual serd o préximo centro, entretanto sdo métodos
computacionalmente mais caros. Os dois ultimos sdo mais eficientes porém
podem ter dificuldades em funcdes ndo-convexas e na presenca de ruido ou
armadilhas (6timos locais indesejados) (HANSEN; MiLLER; KOUMOUT-
SAKOS, 2003; LOSHCHILOV, 2014).
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Atualmente, o foco das pesquisas sobre Estratégias Evolutivas é a
adaptacdo dos pardmetros, como a matriz C, o tamanho do passo ¢ e o
tamanho da populagdo (LOSHCHILOV et al., 2014). O o precisa ser sempre
corrigido a tempo, ou seja, quando mais rdpido o algoritmo aprender sobre o
problema, melhor serd o tamanho do passo escolhido (HANSEN; MiLLER;
KOUMOUTSAKOS, 2003). Porém, a adaptatividade ¢ uma propriedade que,
geralmente, é mais custosa pois envolve armazenar informagéo e aprender
sobre essa informag@o armazenada. Alguns estudos como Loshchilov (2014)
e Loshchilov et al. (2014) buscam reduzir a complexidade do aprendizado
através da compactacdo da informagdo armazenada pela matriz de covaridncia.

2.2.1 Adaptacio da Matriz de Covariancia

Os métodos de otimizagdo iterativos tem como base dois conceitos
importantes: a “direcao” em que uma modificacdo (mutacdo) € aplicada e a
quantidade de informacdo que representa essa modificacdo. Esses dois concei-
tos sdo chamados de gradiente da funcdo e tamanho do passo do algoritmo. A
necessidade de compreender e obter valores 6timos para essas propriedades
ja era objeto de estudo na publicac¢do de “The Genetical Theory of Natural
Selection” por Ronald Fisher (FISHER, 1930). O Modelo Geométrico de
Fisher € um modelo evoluciondrio que descreve o efeito causado pelas muta-
¢des na aptiddo de um organismo. O modelo € ilustrado pela Figura 3, por ser
um modelo 2D, significa que o organismo tem duas caracteristicas genéticas
(tragos) em que o centro é o estado de aptidio maxima. Com relacdo ao
gradiente, mutagdes que deslocam o individuo para dentro do circulo sdo be-
néficas, enquanto movimentos para fora ndo. Ja o tamanho do passo influéncia
na velocidade com a qual o individuo alcanga a solug@o 6tima, entretanto essa
nao € uma relagdo linear. Por exemplo, na Figura 3 uma das setas atravessa
completamente o circulo interno, indicando que o passo foi demasiado longo.
Esse individuo provavelmente terd dificuldades para convergir, ja que indepen-
dente de quao préximo o passo ¢ chegue préximo do centro o passot+ 1 o
levara para longe novamente. E se por acaso o passo for pequeno, pode ser
que ele seja tdo pequeno que torne a convergéncia extremamente demorada
(FISHER, 1930). Portanto, em algoritmo de otimizagdo genéricos iterativos, a
solucdo € utilizar algum mecanismo de adaptagdo para atualizar os parametros
a cada iteragdo.

O mecanismo desenvolvido por Hansen e Ostermeier (1996), a adapta-
¢do da Matriz de Covariancia (Covariance Matrix Adaptation - CMA ), ataca
o problema da adaptagdo aproveitando a forma como as Estratégias Evolutivas
aplicam a mutag@o. Como foi visto no inicio da se¢do, a mutacdo é definida
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=
N2

Figura 3 — O modelo geométrico de Fisher ¢ um modelo evolucionario dos
efeitos causados por mutacdes espontineas na aptidao do individuo.

pela Equagdo 2.1, que para fins de simplificaco foi replicada abaixo:

Y =48 L 6N (0,c®), i=0,1,2,....N,

como o préprio nome sugere, o método adapta a matriz de covaridncia (@
pardmetros para atualizar) na intencdo de aprender qual € a derivada de segunda
ordem da funcdo objetivo subjacente, de forma similar & aproximacdo da
matriz Hessiana usada por métodos Quasi-Newtonianos na otimizacdo classica
(MORE, 1978). A diferenga é que ao contrdrio desses métodos, ndo ha
nenhuma suposicao sobre a fungdo objetivo, apenas o ranking das solugdes é
explorado para aprender a distribuicdo das amostras. O CMA também adapta
o tamanho do passo, de maneira que o algoritmo consiga ajustar o parametro
rapidamente ao longo da execug¢do do método. Quanto menos iteragdes o
algoritmo leva para ajustar mais eficiente fica a convergéncia.

Essa técnica deu origem a uma Estratégia Evolutiva (ES) completa, o
CMA-ES . Um método de otimizacdo global para problemas de otimizacao
“caixa-preta”, ndo-lineares, nao- convexos e mal-condicionados (HANSEN;
OSTERMEIER, 2001; HANSEN; MUuLLER; KOUMOUTSAKOS, 2003;
HANSEN et al., 2010).

2.2.1.1 Maximiza¢do do Sucesso e Caminhos Evolutivos

O CMA-ES (HANSEN; OSTERMEIER, 2001; HANSEN; MiLLER;
KOUMOUTSAKOS, 2003) utiliza dois conceitos importantes: O primeiro
é principio da maxima verossimilhanca, em que a média da distribuicéo é
calculada de forma que a probabilidade dos passos anteriores que foram bem
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sucedidos seja maximizada. Como n#o hé informagdo suficiente no inicio,
a matriz de covariancia € atualizada incrementalmente para que, da mesma
maneira que a média, a probabilidade dos passos bem sucedidos aumente.
O custo desse aprendizado € ter que conduzir uma andlise dos componentes
principais iterativa dos movimentos bem sucedidos enquanto mantém todos os
eixos principais.

O segundo € o conceito de caminho evolutivo ou caminho de busca.
Esses “caminhos” sdo vetores que armazenam informacao sobre a correlagdo
entre geracdes consecutivas. Quando geragdes consecutivas movem-se na
mesma direc¢ao, a influéncia do caminho evolutivo aumenta, acelerando o
aprendizado de dire¢des favoraveis. Também pode ser utilizado para con-
trolar o tamanho do passo, de forma independente da matriz de covariancia,
conhecido como adaptagdo acumulativa do tamanho do passo (HANSEN;
MiLLER; KOUMOUTSAKOS, 2003; HANSEN, 2005). Esse controle é
importante para prevenir convergéncia prematura do método a0 mesmo tempo
que permite convergir rapidamente para uma solucio 6tima (HANSEN, 2005).
Basicamente, essa técnica tenta superar o problema do tamanho do passo,
exposto anteriormente usando o modelo de Fisher.

2.2.1.2 Algoritmo

A variacdo mais comum e que segue todos os conceitos descritos aqui,
é o (U, A)-CMA-ES. Essa é a configuragéo utilizada como base para construir
o algoritmo proposto neste trabalho. O Algoritmo 1 esboga o funcionamento
do CMA-ES. Os simbolos utilizados sdo:

xng) € RP, i-ésimo individuos da geracio g+ 1.

<x>(g) a média aritmética ponderada dos y melhores individuos da geragdo g.

c®) € R* tamanho do passo global.

-1 A . ~

Hepr = (Zfl: 0 wlz) € a variancia efetiva da sele¢do, sendo 1 < terr < H. w;
designa os pesos aplicados na média ponderada usada para calcular o
centroide.

B(®) matriz N x N ortogonal que determina as coordenadas do sistema. As
colunas sdo os autovetores normalizados da matriz de covariancia C(8).

D(®) matriz diagonal da qual os elementos da diagonal sio as raizes quadradas
do autovalores de C(8),
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zl(g D ¢ R" amostra de uma distribuigéo N (0,1) (distribui¢io normal multi-

variada padrao).

C(®) matriz de covariancia N x N, B(®) ¢ D(®) sio determinados pela decompo-
si¢do ! de C(®), que é C(¢) =B®&)D(®) (B(g>D(g))T —B® (])(g))2(B(g>)T

E[IN(O,D)] = (3) =vn(l = 4+ 512)

A funcdo de Heaviside (Equacdo 2.2) é utilizada para parar o cres-
cimento do caminho evolutivo da matriz de covarincia (p,), quando ||ps||
se torna muito grande. E uma corre¢io usada para quando o algoritmo é
inicializado com o tamanho do passo pequeno.

0 sendo

Os pardmetros cg, ¢, €1 € ¢y sd0 as taxas de aprendizado do tama-
nho do passo, matriz de covariancia, média e populagdo, respectivamente.
Assim como esses, os pardmetros A, |1 € w;—p ., sdo configurados com va-
lores padrdo que servem para um espectro grande de problemas. Em Hansen
(2005) € indicado que niao se deve alterd-los a ndo ser que o problema tenha
alguma caracteristica muito especifica que requer a necessidade de alterar
essas configuracdes. No entanto, a configuragdo do A (tamanho da populacéo)
¢ alterada, principalmente para tratar problemas com muitos parametros que
superficies de busca complexas e cheias de 6timos locais, como a fungédo
Rastringin. O efeito da decomposicdo em autovalores (D) e autovetores (B)
pode ser visualizado na Figura 4.

2.2.2 Funcoes Mal-Condicionadas e niao-separaveis

O comportamento do Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimi-
zation - PSO ) (KENNEDY, 2010) e do CMA-ES em funcdes objetivo mal-
condicionadas e ndo-separdveis foi investigado em Hansen et al. (2011). Uma
funcdo objetivo € separdvel quando é possivel decompd-la em problemas
menores, por exemplo, a obtencdo do valor 6timo para i-ésima coordenada
ndo depende das outras coordenadas. No caso 6timo uma fungdo separavel
com D dimensdes poderia ser resolvida otimizando D problemas unidimen-
sionais. Problemas separdveis sdo mais faceis de serem resolvidos com uma

Leigendecomposition
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Algoritmo 1 CMA-ES

Entrada Defina os parimetros A, [, wi—

N —

W A

R I

20:
21:
22:

23:

24
25:

~No.

us> Cos Cc, C1 € Cy COmM seus

valores padrao de acordo com Hansen (2005) ou Loshchilov (2013).

> O indicador da geracdo g foi ocultado das varidveis para melhorar a

clareza das equacgdes.
Inicializa:

: Definir p, = 0, p; = 0, matriz de covaridncia C =1, e g = 0.

Escolha o centroid inicial da distribui¢io m € R? e o tamanho do passo

o € R, de acordo com o problema.

Enquanto critério de término ndo for atingido faca
Amostra uma nova populagdo, parai=1,...,4

Z;, ~ N(O,I)
y; =BDz; ~ N(0,C)
x; =m+ oy; ~ N (0,6%C)

Selegao
w i=1 i=1

Recombinacao
m<m-+0 <Y>w = Zﬁl:1 WiXi:2,

Adaptagdo da matriz de covaridncia

Pc= (1 - Cc)pc +he \/ CC(2 - CC)nueff <y>w

u
C=(1—ci—cu)C+ci(pp; +8(hs)C)+cu Y wivia¥in

i=1

Adaptagdo do tamanho do passo

Po = (1 _Cc)p6+ \/ CG(Z_CG)HeffC <Y>w

coxexp(Z (E[HD\E((F)!'I)H]))

Incrementa geragao

—~ 5 o~ 11

(2.3)

(2.4)

(2.5)

2.6)

2.7)
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7/\/7(0, D?) 7N(0,C)

Figura 4 — Exemplo de como a Equagdo 2.3 afeta a matriz de covariancia.
Esquerda: z(8t1). Meio: D®)z(&+1)_ Direita: B(&)D(®)z(&+1) Figura retirada
de (HANSEN, 2005)

complexidade linear com relacdo ao tamanho do problema, enquanto pro-
blemas ndo-separaveis sdo dificeis de resolver e envolvem um crescimento
exponencial da complexidade no nimero de dimensdes.

Ja funcdes mal-condicionados correspondem a situacdes em que pe-
quenas diferencgas nas varidveis podem levar a resultados muito diferentes
na func¢do objetivo, em varias ordens de grandeza. Fungdes objetivo mal-
condicionadas dificilmente conseguem guiar o busca para solugdes 6timas,
sendo um desafio para qualquer método de otimizacdo (HANSEN et al., 2011).

A Tabela 1 faz um paralelo entre 0 PSO e o CMA-ES, segundo as
conclusdes obtidas por Hansen et al. (2011). O PSO € um algoritmo base
para vérios métodos mais atuais (FIELDSEND, 2014; FLETCHER, 2013;
ZHANG; ZHANG:; LI, 2005), por isso a comparagdo pode ser estendida a
outros algoritmos que herdam suas propriedades.

O CMA-ES apresenta um algoritmo mais robusto. Os resultados mos-
tram que explorar as correla¢des entre coordenadas através da matriz de cova-
ridncia melhora a convergéncia do método em problemas mal-condicionados e
ndo-separdveis, superando o PSO por um fator de x(A)) 7, onde K(A)) retorna
o nimero de condicionamento:

A= [[A7H]-lAll

na qual A é uma matriz de covariancia. Para um nimero de condicionamento
moderado, e.g. 10%, K(A) pode chegar a alguns milhares. Sendo uma vantagem
muito maior do que o fator de trés com o qual o PSO superou o CMA-ES em
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Tabela 1 — Comparagdo entre PSO e CMA-ES sob as questdes de invaridncia
do método e mal-condicionamento do problema.
Propriedade | PSO | CMA-ES |

Bom desempenho em fungdes separaveis X
Bom desempenho em func¢des ndo-separaveis
Invariante a transformagdes que preservam a ordem X
Invariante ao dimensionamento do espaco de busca X
Invariante ao dimensionamento de uma varidvel X
Invariante sob rotagdes do espago de busca

Invariante a transformacdes lineares no espaco de busca
Implementacao simples X

elieliaiiaikailalls

problemas separdveis (HANSEN et al., 2011).
2.3 OTIMIZACAO MULTIMODAL

Os Algoritmos Evoluciondrios lidam naturalmente com multiplas solu-
¢des por utilizarem o conceito de populagdo para explorar o espago de busca.
No entanto, esse conceito € explorado de maneira que a sua utilizagio, na
forma como € empregado nas suas versdes candnicas, nao é viavel (DAS et
al., 2011). Tal conclusao foi alcangada por Mahfoud (1994) que estudou os
efeitos da oscilagcdo genética (Genetic drift). O uso de operadores de selecido
e recombinagdo que privilegiam os individuos mais aptos, produz um segundo
efeito conhecido como pressdo evolutiva. Esse efeito direciona todos os indi-
viduos da populagdo para o mesmo lugar, causando uma queda na diversidade
da populacao. Exatamente o contrdrio do que se espera de uma otimizacao
multimodal.

Os métodos de niching (MAHFOUD, 1995a) sdo técnicas projetadas
para realizar a manutencao da diversidade da populag¢do em algoritmos evo-
luciondrios ou baseados em enxame (e.g. Epitropakis, Li e Burke (2013) e
Fieldsend (2014) respectivamente), de forma que multiplas solu¢des possam
ser encontradas.
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2.4 NICHING

A caracteristica de niching 2, é uma caracteristica que propicia a busca
e manuten¢do de multiplas regides favordveis do espaco de busca. Essas
regides normalmente contém uma solug¢do 6tima, prevenindo o algoritmo de
convergir para apenas uma solugdo. Tais dreas de atracdo sdo chamadas de
nichos (MAHFOUD, 1995a).

Os nichos podem ser encontrados em todos os ecossistemas, e represen-
tam uma quantidade finita de recursos que pode ser obtida através de alguma
caracteristica e que € compartilhada pelos individuos que a possuem. Esses
micro-ecossistemas permitem a formagao e manutencio de diferentes carac-
teristicas, uma vez que essa divis@o ocorre por algum motivo, uma barreira
ou distancia por exemplo, a probabilidade de ocorrer um cruzamento entre
individuos de grupos diferentes é menor do que a probabilidade de ocorrer um
cruzamento dentro do subgrupo, e portanto, reduzindo a oscilagdo genética
(MAHFOUD, 1994; PREUSS; SCHONEMANN; EMMERICH, 2005).

Para reproduzir esse comportamento em um método de otimizacgio
multimodal, a grosso modo, deve selecionar os melhores individuos ind;, com
0 < i < NC, definir um raio r, considerar que o recurso disponivel de cada
nicho € o valor de aptidao de cada individuo selecionado e portanto terfamos
NC nichos. Em seguida, elimine os nichos que se sobrepdem utilizando c;
como centro e o raio r. Por fim, defina uma probabilidade de cruzamento
maior dentro de cada nicho do que entre nichos. Isso implica que individuos
mais semelhantes ao c¢;, terdo uma probabilidade maior de continuarem dentro
do i-ésimo nicho.

Os métodos de niching podem ser classificados como: sequenciais e
paralelos. Os métodos paralelos estdo fortemente relacionados aos métodos
de otimizacdo baseados em populag@o, como os algoritmos evolucionarios.
Os métodos sequenciais executam um nicho a cada momento, e podem uti-
lizar a informacdo da execucao anterior para guiar a proxima. Apesar de
existirem bons métodos de niching sequencial, os métodos mais atuais estdo
sendo desenvolvidos usando o conceito de niching devido as possibilidades
de paralelismo. No entanto a se¢do a seguir faz uma breve discussio sobre 0s
métodos sequenciais.

2Termo em inglés que pode ser traduzido como:*“formagdo de nichos”.
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2.4.1 Niching Sequencial

Beasley, Bull e Martin (1993) demonstraram uma técnica que pena-
lizava o valor de aptiddo das solu¢des que se encontravam proximas a uma
solucdo 6tima ja encontrada. Uma solugdo é considerada préxima quando ela
estd dentro do raio de cobertura do nicho. Neste caso, o nicho era representado
pela propria solucdo encontrada. A busca era realizada por um Algoritmo
Genético (AG), que era reinicializado sempre que estagnava, armazenando
a ultima solucao encontrada em cada execuc¢do. Ando, Sakuma e Kobayashi
(2005) utilizaram um modelo de isolamento adaptativo aonde foi aplicada uma
técnica de agrupamento durante a execu¢ido do AG para isolar subpopulacdes.
Zhang, Zhang e Li (2005) utilizaram o PSO sequencialmente em conjunto
com uma modificacio na fung¢do de aptiddo para isolar os atratores e busca-los
de forma independente. Embora os métodos de niching sequencial (Sequential
Niching - SN ) terem demonstrado resultados positivos em benchmarks de
otimiza¢@o multimodal, Mahfoud (1995b) comparou os métodos de niching
utilizando uma combinagdo de AG com técnicas de desclassificagdo como
exemplo de niching sequencial. Seus experimentos demonstraram que os méto-
dos paralelos (Parallel Niching - PN ) tinham um desempenho melhor tanto em
termos de velocidade como nimero de 6timos encontrados. Ele concluiu que
os métodos paralelos superam os métodos sequenciais pelas seguintes razdes:
desclassificagdo € incapaz de eliminar completamente o problema de localizar
as mesmas solugdes repetidamente, e ainda, ela pode realocar ou destruir um
6timo de interesse ou mesmo criar falsos atratores. Tais aspectos dificultam a
localizacdo dos locais 6timos remanescentes, principalmente em problemas
com superficies de erro muito “acidentadas”. Caso a fun¢do de aptiddo seja
simples, pelo fato de ser um método caixa-preta que desconhece a comple-
xidade da funcdo, ele pode torni-la mais complicada. Essas adversidades
contribuem para o caminho dos métodos de niching paralelos.

2.5 NICHING PARALELO

De acordo com Mahfoud, “a diversidade é um termo genérico que
descreve a variacao ou falta de similaridade entre os objetos de uma colecao”
(MAHFOUD, 1995a). E intuitivo imaginar um problema multimodal sendo
resolvido por uma populagdo de individuos que evoluem separadamente com
o objetivo de serem 6timos em “nichos” diferenciados. No entanto, é preciso
definir uma métrica de similaridade que possa ser usada para verificar a diver-
sidade da populagdo como, por exemplo, a soma das distancias euclidianas
entre os individuos da populagao.
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Geralmente os algoritmos de otimizagdo inicializam sua populagdo
utilizando uma amostragem uniforme sobre o espaco de busca, o que garante
a diversidade maxima da populacdo. Conforme as geragdes passam, essa
diversidade ird diminuir. A ideia é que a diversidade diminua até servir
apenas para manter as solu¢des encontradas. Mahfoud argumenta que “...a
diversidade ¢€ 1itil se ajudar a alcangar algum objetivo” (MAHFOUD, 1995a).
Significando que o objetivo do método de niching ndo € manter a diversidade
alta, mas sim, uma diversidade “util”.

2.5.1 Técnicas Classicas

Nesta secdo serdo apresentados alguns algoritmos de niching paralelo
que foram desenvolvidos nos primérdios dos estudos de otimizagdo multi-
modal, porém que continuam servindo de inspiragc@o e base para os métodos
atuais.

O Crowding é uma abordagem que restringe a competicéo apenas entre
membros da populagdo que sdo similares, i.e., entre os individuos que perten-
cem ao mesmo nicho. Cavicchio (1970) apresenta um esquema de pré-selecao,
aonde os individuos da populagdo candidata substituem seus “pais” se tiverem
uma aptidao maior que a deles. A razdo para este comportamento se deve a
similaridade entre solugdes “pai” e “filho” que teoricamente deve ser alta e por-
tanto apenas um necessita ser mantido. A grande vantagem dessa abordagem
¢ o fato de ndo adicionar nenhuma complexidade ao algoritmo original, além
de ndo necessitar de nenhum parametro de controle ou mesmo uma medida
de similaridade. O conceito de crowding (JONG, 1975), foi desenvolvido
como um meio de manter a diversidade prevenindo a convergéncia. O método
comparava as solugdes candidatas com uma amostra aleatéria da populagéo e
removia o individuo mais similar da amostra.

Outra técnica bastante conhecido é o Sharing. Holland (1975) intro-
duziu o conceito de que os “recursos” provenientes de um nicho devem ser
compartilhados entre os individuos que se “especializaram” no mesmo. Basi-
camente os individuos devem compartilhar o valor de aptiddo obtido naquele
nicho (regido de atrag@o), consequentemente afastando as solucdes de nichos
populosos, e evitando que areas que ja sdo bem conhecidas continuem sendo
exploradas. A ideia é que esse processo se estabilize, mantendo os nichos
com um nimero de individuos proporcional a qualidade daquela regido. Na
pratica, os métodos modificam o valor de aptiddo dos individuos de acordo
com a proximidade dos membros da populagdo.

O valor de aptiddo compartilhado f* de um individuo X; é calculado
dividindo o préprio valor de aptiddo pela soma dos valores proporcionais a
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distancia em que este individuo estd dos outros,

o J&)
fs(%i) = Tohd) (2.8)

aonde sh(d; ;) ¢ a fungdo de partilha e d(i, j) ¢ a distancia entre os individuos
X; e X;. A distancia utilizada normalmente ¢ a distancia euclidiana, porém outra
métrica apropriada ao problema pode ser utilizada. Goldberg e Richardson
(1987) definem a fungao de partilha si(d; ;) como,

di,j .
1— (G:"l{i)a, lfd,"’j < Oprad

) 2.9
0, otherwise

sh(d;j) =

aonde 0,4 € o raio do nicho. Como na maioria dos algoritmos de niching,
definir o valor desse parametro € crucial para obter um bom desempenho do
algoritmo. Normalmente € necessdria alguma informacao a priori sobre o
problema para estimar corretamente o raio. Outro ponto desfavordvel é que
este método requer, para cada individuo, O(NP) avalia¢des de similaridade
para atualizar o valor de aptiddo de toda uma populacio de tamanho NP.

O Clearing (PETROWSKI, 1996) é uma das técnicas de niching mais
simples de ser aplicadas, sendo similar ao conceito de Sharing. O Clearing
também define um parametro de raio (clearing radius). Entretanto, este raio
define a drea na qual apenas k individuos (aqueles com maior aptiddo) irdo
“sobreviver”, removendo o restante. Ao contrario do Sharing, o Clearing da
todo o recurso disponivel para o individuo vencedor, no caso mais utilizado de
k = 1. Um das vantagens € o fato do clearing reduzir o nimero de individuos
necessarios para manter um nicho, reduzindo a complexidade do método.

2.5.2 Técnicas de Niching explicito

Algumas técnicas de niching dividem explicitamente a populacdo em
subgrupos, onde cada grupo € otimizado independentemente. Entretanto, isso
ndo impede que exista algum nivel de comunicagéo entre as subpopulagdes.
Pois caso ndo ocorra nenhuma comunicagio entre elas, o método seria equiva-
lente a um método de SN. Para ser considerado realmente explicito, o método
de niching nao pode possuir uma fase de exploracao global, dado que algoritmo
nunca “enxerga” a sua populacdo como um todo. Cada subpopulacio conhece
apenas a informacao presente nos individuos a sua disposicdo. A implicacio
desta abordagem € uma busca concentrada em uma regides diferentes do es-
paco de busca, facilitando principalmente a paralelizag¢do do algoritmo, mas
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resultando em uma busca exploratéria (global) menos eficaz que os métodos
implicitos (DAS et al., 2011). A seguir, dois conceitos importantes para trocar
informagdes entre os nichos no modelo explicito.

A Restricdo de Cruzamento (Mating Restriction) surgiu como um
conceito para melhorar o algoritmo de fitness sharing. A motivagdo para
restringir a combinacdo entre individuos de populacdes diferentes ¢ evitar gerar
solugdes que movam o nicho de lugar. Entretanto, restringir a combinagédo
ndo ¢é o suficiente para manter a diversidade da populagdo, como observado
por Mahfoud (1995a). Facilmente combinada com a técnica de clustering, ela
restringe a combina¢do de individuos de diferentes nichos. Vdrias abordagens
implicitas foram modificadas para suportar esse tipo de restricdo. Na verdade,
as restrigdes de combinagdo sdo parte da definicdo de uma método explicito, e
portanto quando um método implicito aplica restri¢gdes de combinagdo entre
nichos ele passa a ser explicito.

Shir e Bick (2006) adotaram a ideia de nichos dindmicos para seu
algoritmo. Basicamente cada subpopulacdo gerava uma quantidade fixa de
individuos por geragdo. Posteriormente o método foi aprimorado para ser
usado em conjunto com o CMA-ES, para adaptar o tamanho do raio (SHIR;
EMMERICH; B4CK, 2010). No método proposto, esse conceito é empregado
para evitar troca de informagao excessiva entre os nichos.

Seguindo a mesma ideia, a utilizacdo de Modelos de Ilha (Island Mo-
dels) (MARTIN; LIENIG; COHOON, 2000) pode ser vista como um caso
especial da Restri¢do de Cruzamento. Esses modelos sdo baseado na teoria
evolutiva que propde que a maior parte das populagdes de organismos de
reprodugdo sexuada vivenciam poucas mudangas ao longo de sua histéria, e
quando estas finalmente ocorrem, sdo eventos pontuais e rdpidos. Portanto
cada subpopulacdo € separada em “ilhas” isoladas. Apds um ndmero pré-
determinado de geracdes, ocorre uma troca de informacdo entre as “ilhas”
através de migracdo. Diversas variantes desse modelo foram desenvolvidas
para atender caracteristicas especificas. Basicamente as variacdes se restrin-
gem a modificar a forma como a migracio ocorre (POTTER; JONG, 2000) e a
estrutura topoldgica das “ilhas” (PETROWSKI; GENET, 1999).

Um exemplo € o algoritmo evoluciondrio baseado em multi-nag¢des
proposto por Ursem (1999), divide a populag@o em subpopulacdes (nagdes)
que sdo evoluidas separadamente. O governo é um subconjunto da populacio,
formado pelos individuos mais aptos. Uma politica € um dnico ponto calculado
como a média do governo. Basicamente, o algoritmo avalia se um individuo
ainda pertence a nacdo ou se ele migrou para outra nagdo utilizando uma
técnica chamada de Hill-Valley (Hill-Valley - HV ), que amostra pontos na reta
que liga dois individuo, testando entre o individuo e a politica. Outro teste
serve para verificar se duas na¢des devem ser combinadas, aplicando o HV
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entre duas politicas.

O principal problema desse método é que o nimero de avaliagdes da
fungdo objetivo aumenta drasticamente, ja que o HV € aplicado para cada
individuo, incluindo as politicas, sendo necessarios varios pontos para que as
decisdes sejam precisas (e.g. combinar ou ndo combinar). Utilizando uma
ideia similar o método de Streichert et al. (2004) utiliza um agrupamento
baseado em densidade ao invés do HV, reduzindo o niimero de avaliacdes da
funcdo objetivo.

Recentemente, o0 método proposto por (FIELDSEND, 2014) utiliza o
HV para decidir quando se deve combinar e quando se deve criar nichos. O
NMESIS também utiliza 0o HV com o mesmo objetivo. O NMESIS empresta
alguns conceitos do modelo de ilha para definir o processo de controle de
sobreposigdes.

2.6 TRABALHOS RELACIONADOS

O NEAZ2 foi proposto por Preuss (2012), e até o inicio dessa dissertacdo,
era 0 método declarado vencedor da competi¢do organizada pelo Congresso de
Computacdo Evoluciondria (CEC 2013). O NEA2 é uma variacio sequencial
do NEA (PREUSS, 2010) que é um niching paralelo. A implementacdo do
NEAZ2 ¢ simples e depende basicamente do algoritmo de inicializagdo que
utiliza o agrupamento por “melhor-mais-préximo” (Nearest Better Clustering -
NBC ) com uma nova regra de corte. O NEA2 ndo utiliza nenhuma informacao
extra gerada pelo CMA-ES para acelerar ou melhorar os resultados.

O Niched CMA-ES de Shir, Emmerich e Back (2010) utiliza elementos
adaptativos do CMA-ES para contornar o problema do raio de abrangéncia
do nicho, adaptando o valor do raio ou usando a distancia de Mahalanobis
para detectar se dois nichos estdo muito préximos. Basicamente, cada nicho
era representado por uma instancia do CMA-ES e a populacdo era dividida em
dois grupos que a cada itera¢@o eram reagrupados em novos nichos. Um grupo
representa os centroides enquanto o outro representa os individuos gerados
por cada nicho, i.e. todas as populacdes.

O GCES (DONG; ZHOU, 2014) (Gaussian Classifier Evolution Stra-
tegy - GCES ) utiliza uma abordagem bayesiana para classificar os individuos
para seus respectivos nichos, demonstrando que seu método é andlogo a um
perceptron com funcdes de transformacdo gaussianas (DONG; ZHOU, 2014).
Além disso, algumas altera¢des no algoritmo original do CMA-ES foram
feitas.

O GCES e o Niched CMA-ES sao os métodos que utilizam melhor
o conhecimento armazenado pelo CMA-ES. Apesar disso, ambos ndo supe-
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ram o desempenho do NEA2, principalmente com respeito a estabilidade
dos resultados. O GCES conseguiu resultados bons em fungdes complexas
mas teve problemas em fungao triviais. Mesmo nas funcdes complexas seus
resultados foram melhores apenas quando o requisito de precis@o era baixo
(le™1). Alterar o fluxo normal do CMA-ES inserindo novos individuos ou
realocando o centroide pode causar a degeneracdo da matriz de covariancia
(HANSEN, 2005).

O NMMSO (FIELDSEND, 2014), utiliza o0 PSO como algoritmo base
e para detectar sobreposic@o de nichos ele aplica o Hill-Valley. No entanto,
ele realiza esse procedimento a cada iteracdo e verifica todos os pares de
nichos independente da distancia entre eles e utiliza apenas o ponto médio. Se
caso esse ponto ndo for um vale, mesmo que os nichos estejam distantes, eles
serdo combinados. Isso pode gerar efeitos indesejados como eliminar nichos
promissores.

Como foi observado que poucos métodos se importavam com a inicia-
lizacdo da populacgdo, e que o NEA2 possui um mecanismo de inicializacao
poderoso mas pouco explorado, essa area fez parte da pesquisa desta disser-
tagdo. O resultado culminou na publica¢do de um artigo no Congresso de
Computacao Evoluciondria (IEEE Congress of Evolutionary Computing - CEC
) na edi¢do de 2014. O TN-CMA-ES (PEREIRA; NETO; ROISENBERG,
2014), como foi chamado devido ao uso de técnicas de topologia e niching,
propos uma versdo estendida do NBC utilizando o Hill-Valley (URSEM, 1999).

2.7 DISCUSSAO

Este capitulo reuniu os conceitos de otimizagdo e niching para embasar
as escolhas feitas nessa dissertacéo. Ao escolher os algoritmos evolucionarios
por sua flexibilidade, robustez e estado-da-arte ndo hd melhores op¢des além do
CMA-ES (HANSEN; KERN, 2004; HANSEN, 2009; LOSHCHILOV, 2013).
As propriedades do CMA-ES como a invariancia com relagao a transformacdes
lineares da fun¢do objetivo e adaptabilidade sao raras de se encontrar em outros
métodos, principalmente com o rigor matematico do CMA-ES (HANSEN,
2005). Herdar essas propriedades foi a principal motivagdo para utilizar o
CMA-ES como algoritmo base para o NMESIS.

Quanto a abordagem de niching, apesar dos métodos sequenciais serem
mais faceis de implementar e terem um 6timo representante, o NEA2, as possi-
bilidades permitidas pelos métodos de niching paralelos sdo mais interessantes,
uma vez que o método pode ser paralelizado, aplicado em problemas dina-
micos e também em problemas de tempo-real. E com os recentes resultados
obtidos pelo NMMSO (FIELDSEND, 2014) e GCES (DONG; ZHOU, 2014),
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os métodos paralelos também mostram 6timos resultados. Isso motivou a
defini¢do do NMESIS como um método de niching paralelo. Ser explicito
foi uma necessidade imposta pela utilizacdo do CMA-ES, pois os individuos
da sua populagdo ndo dependem apenas do préprio estado atual como ocorre
no GA ou PSO e portanto ndo podem ser tratados individualmente. Apenas a
instancia do CMA-ES associada ao nicho é quem altera a populagao.

O préximo capitulo foca na proposta deste trabalho, utilizando a com-
binacdo do CMA-ES com niching paralelo semelhante aos trabalhos de Shir,
Emmerich e Bick (2010) e Dong e Zhou (2014), porém com controle diferen-
ciado de comunica¢do entre nichos e com uma estratégia de exploracdo mais
avangada.
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3 PROPOSTA

No Capitulo 2 foram apresentados conceitos e métodos usados como
base para construcao de técnicas de otimizagdo multimodal (OM). Compre-
ender o relacionamento entre esses conceitos e as técnicas ja existentes € o
primeiro passo para desenvolver um método de OM efetivo. No Capitulo 1,
temos a opinido de Fieldsend (2014) sobre as caracteristicas que um método
de otimizagdo efetivo deve possuir. S@o elas:

1. Ser dindmico com relagdo ao nimero de solugdes que devem ser encon-
tradas;

2. Adaptar-se automaticamente;
3. Possuir um mecanismo de busca local;

Em seu método, o autor buscou evidenciar essas caracteristicas, assim
como também argumentou sobre a presenca delas no atual vencedor! do bench-
mark CEC 2013, o NEA2 (PREUSS, 2012). Ambos os métodos apresentaram
otimos resultados no benchmark, no entanto quando sdo analisados apenas
os resultados dos problemas com nimero de parametros maior que cinco,
ainda hd muito o que ser melhorado. Esse trabalho propde uma combinagao
de algoritmos voltados para otimizacdo multimodal com o objetivo principal
de obter melhores resultados em problemas multimodais, ndo-separaveis e
mal-condicionados, de tamanho médio (5-20 dimensdes).

Dentre as opgdes de algoritmos de otimizagdo disponiveis, a Estratégia
de Evolucdo com Covaridncia Adaptativa (ou CMA-ES - Covariance Matrix
Adaptation Evolution Strategy) foi escolhida. Esse método foi descrito em
detalhes na Subsecdo 2.2.1. O CMA-ES € um método de otimizagao recente
que vem sendo utilizado e estudado. Apesar da sua complexidade tedrica, ele
expde todo o mecanismo de busca e adaptacdo, permitindo extrair informacdes
importantes sobre o problema e sobre o desempenho do método durante sua
execucdo (HANSEN et al., 2011; LOSHCHILOV et al., 2014; LOSHCHILOV,
2014). Sua capacidade de lidar com problemas complexos, ndo-separdveis
e mal-condicionados, além de ser invariante a uma série de transformacdes,
permite que esse método seja utilizado em diversos tipos de problemas de
otimiza¢do (HANSEN, 2005).

No entanto, o CMA-ES nao foi desenvolvido com o objetivo de obter
multiplas solug¢des, o que significa que executar o CMA-ES para um problema

INdo hd referéncia especifica para o resultado da competi¢io, porém o documento estd
disponivel em http://goanna.cs.rmit.edu.au/ xiaodong/cec13-niching/competition/Niching-final-
presentation-CEC2013.pdf
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multimodal, retornaria apenas uma tnica solugdo global, ou pior, ficaria
preso em um 6timo local. Alguns dos métodos de niching apresentados
na Subsecdo 2.6 utilizam o CMA-ES, como por exemplo o NEA2. Este
aplica o CMA-ES para explorar as solu¢des sequencialmente, reiniciando-o
sempre que uma solugdo é encontrada ou quando o algoritmo diverge. J4 o
método de Niched CMA-ES (SHIR; EMMERICH; B4CK, 2010) aplica uma
técnica de niching paralelo, em que multiplas buscas usando o CMA-ES sdo
executadas simultaneamente. Um dos principais obsticulos para desenvolver
um algoritmo de niching que possa ser usado na pratica, € justamente evitar
que essas buscas, paralelas ou sequenciais, encontrem as mesmas solucdes
repetidamente. Existem diversas maneiras de evitar essas situagdes, entretanto
existe um custo associado a essa verificacdo de redundancia da solucio que
deve ser levado em conta na constru¢do do método. Por exemplo, o NEA2
apenas tenta inicializar as buscas em pontos distintos, mas ndo possui nenhum
mecanismo de verificacdo entre as itera¢des. J4 o Niched CMA- ES inicializa
sua populacdo uniformemente e utiliza um parametro adaptativo para definir
qual € a area ocupada pelo nicho e eliminar aqueles que estdo ocupando o
mesmo local.

Uma das contribui¢des desta dissertacao € conciliar essas duas formas
de atuar sobre o problema, através de uma inicializacdo que permita que o
método comece bem posicionado e de verificagdes durante a sua execucdo.
O método proposto é um niching paralelo e explicito, ou seja, as buscam
serdo executadas concorrentemente e a divisdo dos nichos € feita explicita-
mente. A comunicac@o entre os nichos ¢ feita utilizando dois operadores,
um para detectar redundancias e outro para explorar globalmente o problema.
Essas modificagdes deram origem a proposta de uma Estratégia de Evolucdo
Multimodal baseada em Multi-populacdo (Niched Multi-population Evolution
Strategy with Improved Search - NMESIS ). Nos capitulos a seguir, o método
proposto neste trabalho sera referenciado como NMESIS.

A principal vantagem de desenvolver um método de niching explicito
é que automaticamente o nimero de verificagdes necessdrias (distancia ou
qualquer técnica de similaridade) é reduzido de O(A) para O(®P), onde A € a
soma de cada subpopulag@o (nicho), ® é o nimero de nichos e A > ®. Ou seja,
se a formagdo de nichos for eficiente, haverd um ganho consideravel. Essa
reducdo ocorre, pois como a informag@o que entra e sai do nicho € controlada,
a verificacdo sO precisa ser feita entre os nichos, preferencialmente, com
relacdo ao centroide dele. A Sec¢do a seguir trata de como a representacio da
populagdo do CMA-ES ¢ utilizada para definir o centroide e a populagio do
nicho.
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3.1 MODELAGEM DOS NICHOS VIA MISTURAS GAUSSIANAS

Para explorar o conceito de localidade, foi necessdrio implantar um
mecanismo que permite restringir a busca a uma regido bem definida. Como
o CMA-ES representa a sua populagdo como uma distribuicdo gaussiana, ao
controlar o desvio padrdo dessa distribui¢do é possivel controlar a area de
amostragem e portanto controlar a busca. O NMESIS ¢ um método de niching
que utiliza multiplas populacdes, e cada populacdo é representada por uma
gaussiana multivariada (NP), o resultado de cada iteragio do algoritmo é um
Modelo de Mistura de Gaussianas (Gaussian Mixture Model - GMM ) (REY-
NOLDS, 2009). Essa modelagem permite o uso de técnicas ja desenvolvidas
para esse tipo de modelo como regras de decisdo Bayesiana e otimizagdo
(RUNNALLS, 2007). Na Figura 5, um GMM gerado a partir de dois nichos,
que aparentam estar convergindo na mesma direcdo.

—4 -2 0 2 4 3

Figura 5 — Dois nichos representados por suas respectivas distribuicdes (AVP).

Através dessa modelagem € possivel tratar o problema de otimizagao
multimodal, como o equilibrio entre minimizar o nimero de gaussianas ao
mesmo tempo que maximiza-se a probabilidade de obter melhores solugdes.
Uma vez que a probabilidade esta relacionada a aptidao da solugdo, i.e. so-
lucdes mais aptas possuem maior probabilidade de serem escolhidas. Essa
visdo também € reforcada pelo modelo apresentada na Figura 6. O modelo
biogeogréfico apresentado estd diretamente ligado aos métodos de niching,
principalmente aqueles que usam o modelo de ilhas para definir os nichos.
Entretanto, qualquer método de niching precisa encontrar um equilibrio enter
criar e eliminar nichos. Alguns métodos utilizam o conceito de migragdo, em
que individuos (e.g. solu¢des) migram de um nicho para outro, em determina-
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das condic¢des novos nichos podem se formar através da migracdo. Ja outros
nichos podem perder todos os individuos, reduzindo o nimero de nichos. Essa
regido de equilibrio € sinalizada pelo retangulo tracejado na Figura 6.

Altal HAlta

ilhas préximas

ilha grande

Taxa de imigragao
(espécies / tempo)
Taxa de extingdo

(espécies / tempo)

Baixa Baixa

N° de espécies (s)

Figura 6 — Modelo biogeografico de ilhas (MACARTHUR, 1967).

3.1.1 Funcao de Similaridade

Definir uma métrica de similaridade entre os nichos é importante para
podermos detectar quando dois nichos estdo ocupando a mesma regido, que
em outras palavras significa que o método esta produzindo pelo menos uma
busca redundante. Como o conjunto de nichos em execugao € tratado pelo
NMESIS como uma GMM, € coerente usar uma métrica que seja adequada a
essa representacao.

A Divergéncia de Kullback-Leibler (dxi.(A||B)) (KULLBACK; LEI-
BLER, 1951) € uma medida utilizada para comparar duas distribuicdes. Essa
medida leva em conta diversas caracteristicas da distribuicdo, como a matriz
de covariancia, sendo mais confidvel do que apenas calcular a distancia eu-
clidiana entre os centroides. No entanto, a dk; (A||B) é um calculo custoso e
como todas os nichos sido assumidos como distribui¢des gaussianas é possivel
utilizar uma simplificagdo, através da distdncia de Mahalanobis, ||, — | |§k,
onde X € a matriz de covariancia da k-ésima distribuicao.

Por exemplo, dadas duas distribui¢des, A e B, com 0s respectivos
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centroides ¢4 € cp, € feito

mdyp = ||¢h — cBlf5, - (3.1

mdpa = ||c — a3, (3.2)

O calculo da distincia ¢ feito nas duas dire¢des porque a distancia
de Mahalanobis € assimétrica pois leva em considerag@o apenas a matriz de
covariancia de uma das distribui¢des por vez. Com essas informagdes, a
métrica de similaridade fica mais robusta e correta. A utilizag@o da distancia
de Mahalanobis é amparada pela Regra de Decisdo Bayesiana (RDB), que
¢é usada neste trabalho como mecanismo de classificagdo das solugdes (LIU,
2007). De acordo com a RDB, X pertence a componente @y se:

P(X[ox) - P(ay) < P(¥|w;) - P(w)), (3.3)
pode-se entdo obter um classificador gaussiano, definido como:

8k(X) = log(p(X|omegay)) - log(p(ax))- (3.4
O modelo Gaussiano da Equagéo 3.4, pode ser rescrito como
o | S DA
gr(¥) =— 3 (% — i) T2 (X — i)
" 1 (3.5)
- Elog 27— Elog |Zk| +log P(wy),

aonde n € o nimero de dimensdes, ¥; é a matriz de covaridncia do compo-
nente (nicho) e iy é o centroide. Com g (X) definida é possivel elaborar uma
classificacao gaussiana:

k* (%) = arg max; g (%), (3.6)

qual o nicho k* com maior probabilidade de conter a soluc¢do X. Pode-se alterar
a otimizagdo para ficar mais intuitiva com a ideia de nichos e proximidade. A
Equac@o 3.6 pode ser reescrita como a seguinte minimizacao:

k(%) = arg miny [ ||¥—riic|[3, + o], aonde (3.7)
1 — i [}, = (& — i) TE | (% — i), e (3.8)
oy =nlog(2m)+1log|Xk| —2 log P(ay) (3.9)

aonde ||X — 1| \%k ¢ a distAncia de Mahalanobis, a mesma utilizada por Shir,
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Emmerich e Bick (2010) para calcular o raio do nicho. Eliminando os termos
constantes, tem-se oy = [og|Xy|.

No entanto, é preciso decidir quando essas distancias indicam que am-
bas as distribui¢des estdo representando o mesmo nicho. Para que a distancia
[|1% — ¥ |)2:k seja utilizada, é preciso primeiramente definir um limiar 6, que
ird decidir se o individuo serd ou ndo classificado por algum nicho, como na
Equaciao 3.10.

L, Sellm—gills, > 6.

3.10
0, sendo. ( )

fclass(%‘) =

Dado um quantil 7, obtém-se a distdncia (de Mahalanobis) médxima, 6,
que um ponto amostral deve estar para que seja classificado como pertencente
aquele quantil da distribuicao.

Como a distribui¢do dos valores obtidos através da distancia de Mahala-
nobis é uma distribui¢io chi-quadrado 2, foi utilizada a inversa da fungio de
probabilidade acumulada F~!(7) para calcular o limiar 6. Essa transformagio
torna a configuragdo do método mais fécil, pois o parAmetro a ser configurado
€ adimensional e intuitivo para o usudrio. Uma vez que basta decidir qual a
probabilidade de pertencer a distribuicio € aceitdvel. Por exemplo, se o usudrio
define T = 0.65, que é aproximadamente um desvio padrdo de distancia, todas
0s pontos que estiverem a uma distancia menor que um desvio padrdo, ou seja,
pertencem a regido que compreende 65% dos pontos amostrados. Na Figura
7 estdo representados os histogramas referentes a trés populagdes diferentes,
com 5, 10 e 20 dimensdes respectivamente. O limiar gerado por F~! (7 = 0.95)
é representado pela linha que cruza o eixo y. Note que conforme a dimensao
aumenta, o theta também aumenta como esperado, pois o dominio da funcao
¢ maior. Outro ponto importante, é que a regido eliminada € similar e portanto
o método de corte € escaldvel com relacdo ao tamanho do problema.

Essa caracteristica torna o método muito mais simples de ser confi-
gurado, uma vez que nio ouve nenhuma necessidade de anélise para decidir
qual distancia utilizar para cada tamanho de problema, bastando definir que
qualquer ponto verificado com uma distancia de Mahalanobis menor que dois
desvios padrdes ( 95%) pertence a distribuicdo que o verificou.

O uso da distdncia de Mahalanobis envolve célculos matriciais proi-
bitivos se considerarmos que eles seriam executados mais de uma vez por
geracdo. Para calcular essa distancia € necessario conhecer a inversa da matriz
de covariancia (Equagdo 3.7), o que significaria aumentar a complexidade do
método. Por outro lado, essa distancia nos trds um mapeamento direto entre
a distribui¢do da populagdo e o raio do nicho. Embora a distancia ||X — m|[%
ndo esteja ligada diretamente ao CMA-ES, ela pode ser utilizada para corrigir
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Figura 7 — Histogramas de populagdes com 5, 10 e 20 dimensdes. A linha que
cruza o eixo y mostra o 8 escolhido utilizando 7 = 0.95 na inversa da funcio
de probabilidade acumulada da y2.

solucdes e “injetd-las” na distribuicao mantida pelo CMA-ES, substituindo

o X pela matriz de covariancia C,Eg ). Desta maneira, obtém-se uma represen-
tacdo do nicho mais proxima da realidade, em contraste com o modelo de
raio (SHIR; EMMERICH; BiCK, 2010; PEREIRA; NETO; ROISENBERG,
2014). Como a matriz é a mesma do CMA-ES, aproveita-se que 0o CMA-ES

decompde a matriz C, ,Eg) em autovalores A e autovetores B,
C = BABT (3.11)
como 0 CMA-ES calcula a matriz diagonal de autovalores D que €, temos
D:diag(\//fo,\//fl,...x/%,,) (3.12)
C =BD(DB") (3.13)

apods a decomposicao € possivel substituir o cdlculo da inversa por um célculo
de multiplicagao,
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c ' = [BD(DB")]"

=B TpTp-'p~!

-B ii i BT
B MM Ay

Com isso o cédlculo do quadrado da distancia de Mahalanobis Di fica,

(3.14)

D2 = (x—p)"BA7'BT (x— ) (3.15)

m

fazendo com que a projec@o de (x — i) em todos os autovetores B seja b,
b=B"(x—pu) (3.16)
temos,
D2, =b"A" b

bt

Utilizando a Equacdo 3.17 € possivel obter a distancia de Mahalanobis
dos individuos da populagdo para o centroide, e assim verificar quais individuos
permanecem dentro do nicho.

Essa Subsecao conclui a forma como os pontos sio verificados e classi-
ficados de acordo com as distribui¢des gaussianas existentes. A mesma técnica
também ¢ utilizada pelo NMESIS para construir o operador de migracao, que
detecta novos pontos dentro do raio do nicho.

(3.17)

3.2 ALGORITMO

As proximas subsecdes descrevem os componentes do algoritmo NME-
SIS.

3.2.1 Populacio Inicial

E comum entre os métodos de niching paralelo apenas se preocuparem
em gerar uma populacio uniformemente distribuida sobre todo o espago de
busca. Ja os métodos sequenciais tentam ser mais seletivos no momento
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de escolher um novo ponto para iniciar a busca. No entanto, os métodos
paralelos sdo métodos custosos e que iriam se beneficiar de uma inicializacio
que oferecesse uma populacio inicial que fosse menor porém mais efetiva.

Seguindo essa ideia, uma método de inicializacdo para problemas
multimodais foi também desenvolvido durante esta pesquisa e publicado no
CEC 2014 (2014 IEEE Congress on Evolutionary Computation) (PEREIRA;
NETO; ROISENBERG, 2014), que utiliza informag@o topolégica juntamente
com a distancia para encontrar regides de atragdo com maior probabilidade de
abrigarem uma solucao 6tima. O método foi chamado de NBC+DM.

O NBC+DM ¢ uma extensio da técnica de inicializacdo utilizada pelo
NEAZ2, que agrupa individuos seguindo a ordem do “melhor mais préximo”,
definida pela Equacdo 3.18 (Nearest Better Clustering - NBC ).

dup(3,5) = min({dist (%, 5)|f () > f(R) AV €5}, (.18)

A extensao acrescenta ao NBC uma técnica conhecida como Hill-Valley (UR-
SEM, 1999), que apesar de ser uma técnica antiga, vem sendo usada em
métodos novos devido a independéncia do cdlculo de distancia (FIELDSEND,
2014). O Hill- Valley ¢ utilizado para verificar se dois nichos adjacentes, no
grafo criado pelo NBC, estdo realmente separados. Essa constatagdo € feita
através da deteccao de uma vale entre eles. O pseudocddigo apresentado no
Algoritmo 2 descreve o funcionamento do NBC+DM.

Algoritmo 2 NBC+DM(P)
Entrada populagdo P
1: Calcular a matriz de distancia
2G=9
3: para todo X; € P faca
4: )?] = dpp (X, P)
5 G <+ G U {aresta(x;,x;)}

6: para todo aresta e € G faca

7: Aplicar regra de corte em e

8: se aresta e foi removida de G entao

9: VW < ¥ U Dominado(e) > Solugdo deixa de ser dominada.
10: para todo individuo u € y faca

11: A < todas as arestas adjacentes de u

12: para todo individuo adjacente x € A faca

13: se u estd separado de x entao

14: vy U {x}

15: retorna y
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Primeiramente, uma arvore de espalhamento que conecta todos os
vértices (solucdes da populacido P) segundo o critério da Equagdo 3.18 ¢
construida. Em seguida, regras de corte sdo aplicadas para eliminar arestas. A
regra utilizada no NMESIS ¢é

Remove aresta, Se d,;p(X,G) > 2, (G).

A B (3.19)
Mantém aresta, senao.

fregra (Qi) =

onde U,;,(G) é a média do tamanho de todas as arestas do conjunto G.

Cada vértice pode ter vdrias arestas entrantes, mas apenas uma sainte.
Isso significa que um vértice pode “dominar” varios vértices, mas s6 pode
ser “dominado” por um. Uma vez que essa aresta sainte for removida, o
vértice deixa de ser dominado. Vértices ndo-dominados sdo chamados de
“sementes”, pois serdo utilizados como centroides dos primeiros nichos. A
funcdo Dominado (linha 9) retorna o vértice de menor aptidao da aresta, ou
seja, o vértice de onde a aresta sai.

Para fins de simplificacdo, alguns detalhes foram omitidos do algoritmo.
Por exemplo, no NMESIS a segunda parte (entre a linha 10 e 14) é executada
apenas para problemas com mais de trés dimensdes (D > 3). Para problemas
menores, apenas a execu¢do do NBC ja é suficiente, ou até mesmo uma
amostragem uniforme. A verifica¢do da linha 13 € feita com o Hill-Valley,
que utiliza nintyy; = [log(D)], se D > 3, onde nintjy; € o nimero de pontos
amostrados sobre a aresta que conecta os vértices adjacentes.

Os vértices ndo-dominados, ou “sementes”, sdo utilizados para definir
a posicao inicial de cada nicho. Através dessa inicializac¢do é possivel obter
tanto o raio do nicho como a populagdo inicial de cada CMA-ES. Apés
os centroides serem definidos, deve-se agrupar individuos de acordo com a
informag@o a priori do nimero de grupos e seus centroides. Quando um
nicho ndo atinge o minimo de individuos imposto pela configuracio do CMA-
ES, o restante é gerado utilizando o passo de mutacio do CMA-ES para
completar a populagdo. Na Figura 3.2.1 o resultado utilizando somente o NBC
(esq.) e depois de aplicar a extensdo com Hill-Valley (NBC+DM) na segunda
figura (dir.). Nota-se que o NBC+DM consegue separar corretamente o grafo,
recuperando praticamente todas as regides de atragdo (11 de 12).

3.2.2 Niching

A subsecdo anterior tratou de como o algoritmo inicializa a populagdo e
0s motivos por trds dessas decisdo. Nesta subse¢ao, serdo tratados os aspectos
referentes a propriedade de niching do algoritmo.
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Figura 8 — A esquerda, o agrupamento feito através do NBC somente; A direita,
o agrupamento utilizando o NBC+DM com 1 ponto interno.

O NMESIS tem como fundag@o as técnicas de niching paralelas e ex-
plicitas, como os trabalhos de Ursem (1999), Shir, Emmerich e Bick (2010),
Preuss (2010), Fieldsend (2014) e Dong e Zhou (2014). Alguns desses méto-
dos também utilizam o CMA-ES e portanto o método proposto compartilha
semelhancas com esses métodos.

Como o NMESIS é uma método explicito, € preciso definir o que é um
nicho e como ele se comporta de maneira explicita. A ideia € isolar o nicho e
somente permitir troca de informag¢do com o mundo exterior quando assim for
pertinente. Isso significa que trocas que possam fragmentar o nicho ou mesmo,
degenerar a matriz de covariancia ndo sdo aceitas.

Cada nicho € representado pela seguinte tupla de valores

g =WNP A,01) | D>0,4>0,0,>0 (3.20)

onde J\/kD € uma distribui¢do normal multivariada com D parametros, com
média fi; e uma matriz de covariincia ;. O 4; é o tamanho da populagio
mantida por aquele nicho e o} € o passo evolutivo do CMA-ES. No caso do
NMESIS, o o} também € utilizado para construir o valor do raio do nicho.
Alguns parametros foram omitidos pois eles sdo iguais para todos os nichos,
como o caso dos pardmetros padrio do CMA-ES (ver Subse¢do 2.2.1). A
arquitetura do algoritmo é apresentada na Figura 9. Observe que cada CMA-
ES indicado na figura é composto por uma tupla de valores (g;) como indicado
acima.

Apos a inicializag@o, descrita na Subsecdo 3.2.1, as “sementes” sao
utilizadas como centroides, t, € 0 o} € calculado a partir do tamanho da
maior aresta que conecta o centroide a um vértice adjacente pertencente a
sua populagdo. A distincia (d,,;) obtida é tomada como duas vezes o desvio
padrao da distribui¢do do nicho, portanto o calculo para obter o tamanho do
passo é dado pela Equagdo 3.21.
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Figura 9 — Arquitetura do NMESIS. Um controle central que aplica os opera-
dores enquanto cada nicho executa suas operagdes de evolugdo utilizando o
CMA-ES.

o = dy (3.21)
k — ) \/ﬁ’ .
onde dr’fb é o tamanho da maior aresta que liga L a um vértice adjacente, no
grafo obtido durante a inicializa¢do pelo método NBC+DM.

Ao finalizar a inicializagdo, o algoritmo d4 inicio a um processo de
geracdo-atualizacdo. No passo de geragdo, cada nicho é convocado a produzir
uma nova geracao de solucdes, utilizando o mecanismo de amostragem do
CMA-ES. Cada nicho possui a sua prépria instancia do CMA-ES de maneira
que sua populagdo € amostrada independente dos demais nichos.

No passo de atualizag@o, todos os individuos ja foram avaliados pela
func¢do objetivo e possuem um valor de aptidao associado. Nessa fase, cada
nicho k atualiza seus parametros (gy) utilizando sua populacdo atual. A dis-
tribuicdo de probabilidade da populagdo é modificada para representar seu
estado atual. O esperado é que a variancia diminua com o passar do tempo,
indicando a convergéncia do algoritmo.

Entretanto, essas dois passos sdo comuns a grande maioria dos algorit-
mos de otimizacdo global. A diferenca sdo dois operadores adicionados, um
para coibir a execuc¢do de algum nicho e outro para gerar novos nichos.

O operador utilizado para minimizar o nimero de gaussianas, referen-
ciado por gmm_minimize(Q, T) no Algoritmo 5, serve como um filtro para
acelerar a eliminacdo de nichos que estejam competindo pelo mesmo local
na superficie de busca. Essa eliminacao ¢ feita através da Regra de Decisao
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Bayesiana discutida na Se¢do 3.1. O limiar de decisdo é gerado através do
pardmetro T que fornece a tolerincia que serd usada para calcular o 8. As
Equacdes 3.1 e 3.2 sdo combinadas no operador apresentado no Algoritmo 3,
linha 6 sob o nome de aceita(q).

Algoritmo 3 gmm_minimize(Q, 7)
Entrada O, 7

. m:=0

2. :=F"! (T)

3: ordena Q pelo valor de aptidao
4: para todo g; € ativos(Q) N q; € Q N qi # q; faca
5 se gx.aceita(q;) N qj.aceita(qx) entio > Equagdo 3.10
6: se g; ndo estd separado de g; entio
7
8
9

remove_pior(Q, gk, q;)
m=m+1
Atualiza(Q)
retorna {Q,m}

_.
4

No algoritmo sao utilizadas as seguintes defini¢des:

1. A funcfo ativos(Q) retorna todos os nichos que ainda estdo ativos, i.e.
ndo convergiram;

2. gj.aceita(qy) representa a regra de decisdo estabelecida na Equagio
3.10;

3. “estd separado” € a aplicacdo do Hill-Valley para detectar multimodali-
dade;

4. A fun¢io remove_pior(Q, gx, q;), remove do conjunto Q a pior solu¢do
entre g € q;;

5. Atualiza(Q) representa todas as alteracdes e checagens que sdo depen-
dentes da implementagdo, para evitar comparar g; com g; duas vezes.

O operador descrito permite eliminar buscas redundantes, que torna-
riam o método mais lento. Além disso, o resultado pode ser prejudicado, pois
normalmente métodos de otimizacao sdo executados com um limite maximo
para o nimero de iteracdes e avaliacdes de funcio. Se o método gastou com
buscas redundantes, a eficiéncia fica comprometida uma vez que a relacao
iteracdes por solucdo 6tima aumenta. A verificacdo é controlada pelo para-
metro ¢ que é a quantidade de deslocamento do centroide desde o inicio, se

[l u,Eg ) ,u,g()) | < ¢ entdo o nicho k pode ser eliminado do grupo retornado
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pela funcéo ativos(Q) (Linha 4, Algoritmo 3). O valor padrdo de ¢ utili-

zado nessa dissertacao é %Gk(o) \/(D), que é um terco da distancia referente
ao tamanho do passo na geragdo g. Note que o nicho k fica impedido de
iniciar verificagdes, no entanto, outros nichos podem verifica-lo, pois ele ainda
pertence ao conjunto Q.

Para que um nicho seja eliminado, o Algoritmo 3 primeiramente verifica
se dois nichos estdo se sobrepondo (Linha 5). Caso a sobreposicdo seja
constatada, executa-se a detec¢do de multimodalidade (Hill- Valley) para
analisar a topologia entre os dois nichos. Se um “vale” for encontrado, ou
seja, ambos estdo convergindo para “picos” (solucdes 6timas) diferentes, a
eliminac@o ndo ocorre. Esse mecanismo permite que o algoritmo possa gerar
nichos para solugdes diferentes porém préximas.

No operador gmm_minimize(Q, 7), ao verificarmos se dois centroides
estdo separados ou ndo (Linha 5, Algoritmo 3), o algoritmo testa se o ponto
médio usado pelo Hill- Valley é melhor que ambos os centroides em questo.
Se este for caso, a fun¢io remove_pior(Q, gi, ¢;), ndo ird remover apenas
o pior, mas unir os melhores de ambas as populacdes e usar o ponto médio
como novo centroide e a combinac¢do das duas matrizes de covariancia (Cy e
C;), com peso maior para a matriz do nicho com valor de aptiddo maior, de
acordo com o passo evolutivo do CMA-ES (Equag@o 2.5) reproduzido abaixo
e adaptado para os indices k e j, supondo que a aptiddo de k é maior.

u
C=(1—c1—cu)Cu+r(pp! +8(ho)C)) +eu Yo wiviavly  (3:22)
i=1

Um nicho pode ser eliminado por trés motivos: (1) através da minimi-
zagdo apresentada acima; (2) convergéncia e (3) estagnacao ou divergéncia.
Os dois tltimos casos sao discutidos na Subse¢do 3.2.3. Embora o método
de inicializagdo vise estimar o nimero de nichos, o NMESIS néo pode de-
pender apenas dessa estimativa. Para ser dindmico com rela¢@o ao nimero de
solucdes Otimas presentes no problema, o método precisa de um mecanismo
de busca global, capaz de amostrar fora dos nichos e explorar regides ainda
inexploradas, principalmente quando os nichos comecam a serem eliminados.

O operador gmm_maximize(Q, T, A, n,,,) (Algoritmo 4) é a maneira
que o NMESIS utiliza para manter sempre um nimero ativo de nichos em
execugdo. O pardmetro 7, ¢ o nimero minimo de nichos ativos que devem
coexistir a0 mesmo tempo por iteragdo. Quanto maior for esse valor, mais
intensa € a busca e consequentemente, mais iteracdes sdo gastas. A cada
iteragdo, esse operador decide se deve realizar uma amostragem geométrica
ou um cruzamento bindrio entre dois nichos ativos. O ponto amostrado com
maior aptiddo, e que ndo foi aceito (RDB) por nenhum outro nicho, torna-se
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um novo nicho. O raio deste novo nicho é calculado usando a distancia de seu
centroide para o nicho mais préximo e aplicando a Equagdo 3.21 para obter o
or do CMA-ES. Se o nimero minimo de nichos nao for atingido, o processo
deve ser repetido.

As duas técnicas de amostragem utilizadas servem para explorar a es-
trutura do problema de maneiras diferentes. Ambas tem o intuito de encontrar
regides ainda ndo exploradas, no entanto cada problema possui suas peculiari-
dades que podem servir de armadilhas para algumas técnicas de amostragem,
enquanto que para outras, esses detalhes sio facilmente aproveitados. E o caso
do cruzamento bindrio que explorar simetrias e outras relacdes lineares entre
os nichos existentes. Enquanto que a amostragem geométrica visa explorar
uniformemente o dominio do problema. Para o benchmark CEC 2013, foi
definido que cada técnica teria 50% de chances de ser escolhida em cada
iteragdo. No entanto, quando se trata de problemas reais e o usudrio tem um
conhecimento prévio do problema, ele pode privilegiar alguma das técnicas
aumentando o peso da técnica que for mais apropriada. No Algoritmo 4 o peso
foi fixado em 0.5.

Algoritmo 4 gmm_maximize(Q, T, A, nyiy)
Entrada O, T, n,in, A

1: m=0

2 0:=F (1)

3. Enquanto |Q| < n,,;, faca

4: o ==unif(0,1)

5: se o > 0.5 ou |Q| < | entdo
6: W =lhs()

7: seniao

8: W = crossover(A,Q)

9: b := seleciona(W,Q,0)

10: 0=0Ub
11: m:=m+|W

12: retorna {Q,m}

No Algoritmo 4, temos os dois métodos de amostragens utilizados,
a amostragem geométrica (Ihs(A)) que utiliza a amostragem por hipercubo
latino (Latin Hypercube Sampling - LHS )(HELTON; DAVIS, 2003) para gerar
pontos uniformemente distribuidos. J4 a fungfo crossover(A, Q) representa
o cruzamento bindrio entre duas solugdes presentes no conjunto Q. O A é
a quantidade de amostras realizadas, que € igual ao tamanho da populacdo
padrao do CMA-ES. Os simbolos presentes no algoritmo sdo:
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1. W ¢ a populagdo amostrada pelo método escolhido;
Q ¢ o conjunto de nichos;
unif(a,b) é amostragem uniforme comum;

0 € o limiar da Regra de Decisdo Bayesiana (RDB) utilizada;

A

seleciona(W,Q, 0) é a fungdo que seleciona o melhor individuo que ndo
estd presente no raio de nenhum nicho;

6. m é o nimero de avaliacdes de funcao realizadas;

O Algoritmo 5 é uma visao simplificada do NMESIS que descreve o
posicionamento dos operadores no algoritmo. O mesmo método de amostra-
gem geométrica utilizado no Algoritmo 4 ¢é utilizado para gerar as primeiras
amostras que serdo filtradas pelo Algoritmo 2 para selecionar os nichos e a
populacdo inicial de cada um deles. O tamanho dessa primeira populacao
é representado por A©. O método em seguida comeca o ciclo de geracdo
e atualizacdo das solucdes. A principal diferenga desta parte, comparada a
outros algoritmos de otimizacdo candnicos, € que ele trabalha com multiplas
populagdes. O método executa esse ciclo até que algum critério de parada
seja atingido, seja por convergéncia, estagnacdo, nimero maximo de ava-
liagdes da fungdo objetivo ou nimero maximo de iteracdes. Na Subsecdo
3.2.3 apresentada a seguir descreve como o NMESIS define esses critérios de
parada.

A funcdo de amostragem (Amostra(qy)) no Algoritmo 5 é a Equagéo
2.1 do CMA-ES, adaptada abaixo,

yET = x&) 4 6E@N(0,c®)), i=0,1,2,...,N, (3.23)

No algortimo principal, a populagdo inicial também é construida utili-
zando uma amostragem geométrica (lhs(A(O> )), com o método de hipercubo
latino (HELTON; DAVIS, 2003). Em seguida, sdo extraidas as “sementes”
(y9) que sdo utilizadas para construir os nichos. Em y(%), estd o grafo
necessdrio para extrair os centroides e os raios dos nichos. Mais ao final do
método, temos a funcdo marcar_convergidos(Q), que faz exatamente o que o
nome propde, marca os nichos que convergiram para que estes sejam evitados
pela fun¢@o ativos(Q) utilizada na Linha 4 do Algoritmo 3. Na Figura 10, o
algoritmo € executado para o problema F'11 do benchmark CEC 2013. Ap6s
44 geracdes (g = 44) o algoritmo encontrou todas as solugdes. A primeira
imagem € da quarta gerac@o, que mostra como a inicializa¢do ajudou o método
a iniciar préximo da maioria das solucdes 6timas. Os pontos pretos indicam
solucdes, enquanto que os vermelhos representam os centroides do nichos. Na
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Algoritmo 5 NMESIS

Entrada A%, 7, 1,0, Nyax
Verifique A >0

_.
=

—_ s s = e e
A A o e

D A S

0,5<1t<0,95
Ninin > 2
Nipax >0

1hs(A©)
) .= NBC + DM(P)
) := Inicia Nichos com y(*)

S 3

P:
lI/
0!
m: O
g:=0
Enquanto m < N, faca
para todo {q; € Q'®) | 0 <k < |Q]} faca
Pk(g) = Amostra(q;) > Passo de geragdo do CMA, Equagio 2.1
Atual iza(qk,P,fg )) > Atualizagdo do CMA - ver Algoritmo 1
m:=m+|P|
Verifica critérios de parada
Q := marcar_convergidos(Q) > Desativa nichos convergidos
Q = O— Nichos estagnados
{Q,mm} = gmm_minimize(Q, 7)
{Q,mm} = gmm_maximize(Q, T,ny;,)
g=g+1
m:=m-+mm

ultima imagem (a dir. inferior), as estrelas vermelhas indicam todos os 6timos
presentes na fung@o.

3.2.3 Validacao do Nicho

As seguintes condigdes devem ser satisfeitas para que o nicho continue

sendo atualizado. Estas condi¢des sdo as mesmas utilizadas pelos algoritmos
que aplicam estratégias de reinicializa¢dao, como o BIPOP-CMAES (HANSEN,
2009).

1. A razdo entre o 6(¢) da geracio g e 0 sigma(o) inicial € comparada com

a informacdo contida nos autovalores,
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Figura 10 — Quatro geracgdes capturadas durante a execucdo do método. Na
ordem a 4, 16, 24 e 40. Os pontos pretos indicam as solu¢des enquanto
os pontos vermelhos indicam o centroide do nicho. Na dltima, as estrelas
vermelhas indicam o local dos 6timos globais. Todos foram encontrados.

{divergiu, se > (diagD'g),) *tols. (3.24)

continua, sSenao.
aonde diagD(g)n € o ultimo valor do vetor diagD que contém a raiz

quadrada dos autovalores resultantes da decomposi¢do da matriz de
covariancia C'¢). O limiar tols € definido em 1€20.

. Quando o eixo da matriz de covaridncia ndo gera mais uma mutacao

consideravel,

(3.25)

ativo, sendo.

{estagnado, se X¢) =8 +0.2% ) xdiag(C®).

aonde d iag(C(g )) é a diagonal da matriz de covariancia, 6(¢) & o tamanho
do passo e %8 é o centroide.

. O niimero de condi¢o da matriz C, cond = d—, aonde d € o menor auto-

valor do vetor diagD ja ordenado. Se cond > 10'4 o nicho é removido,
significando que o algoritmo divergiu.
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4. Razdo entre a variancia da aptiddo da populacio e a aptiddo do centroide
deve ser maior que tol. = le — 6.
5. Quando a Equagio 3.26 resultar em § = 1 o método convergiu.

var(fizness(P(g))) -8
I Se fitness(in(8)) <le (3.26)
senao

6:

onde 7(®) ¢ o centroide e P(®) & a matriz A(®) x D, que representa a populagdo
na geragao g.

A tltima condi¢do define quando um nicho convergiu para uma tnica
solucdo, perdendo toda sua diversidade. Nesta situacdo o nicho continua
ativo mas na prética a execuc¢do de um operador jamais ird partir de um nicho
que ja convergiu. Isso ocorre por dois motivos: (1) O nicho perdeu toda sua
diversidade e o seu raio € praticamente nulo, coibindo qualquer tentativa de
aplicar um verificagdo na sua vizinhanga; (2) Apds convergir ele ndo tera
mais participag¢@o ativa em nenhuma sobreposicdo, pois ele ndo serd mais
atualizado. Contudo ele continuara podendo ser sobreposto e/ou avaliado por
outros nichos.

3.3 DISCUSSAO

Os algoritmos de otimiza¢do multimodal s@o métodos destinados a
encontrar miultiplas solugdes. Situacdes reais geralmente requerem diferentes
opgdes para tratar um problema, sendo essa a principal motivagdo da otimiza-
¢do multimodal. No entanto estes métodos precisam ser robustos, precisos e
eficientes para serem utilizados na prética.

No Secao 2.6, este trabalho abordou os algoritmos que, como o NEA2,
foram especialmente desenvolvidos para explorar problemas multimodais efici-
entemente. Embora todos os métodos tenham o objetivo principal de aumentar
a taxa de acerto e a precisdo, eles ainda apresentam um desempenho aquém do
esperado para problemas com mais de cinco pardmetros (FIELDSEND, 2014).

A grande dificuldade dos métodos de otimizacdo multimodal, estd no
tamanho do problema (ou nimero de dimensdes). Quanto maior o problema,
menos informagdo ttil o algoritmo consegue obter, uma vez que o tamanho
do espago de busca cresce exponencialmente com relagdo ao niimero de
dimensdes. Aumentar a populagdo amostrada para compensar o tamanho do
problema torna-se computacionalmente invidvel.

O NMESIS, apresentado neste capitulo, ¢ um método de otimizacao
multimodal que alia a modelagem da populacdo como uma mistura de gaus-
sianas com uma inicializacdo da populacdo especifica para problemas multi-
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modais. Esta inicializa¢do permite ao método executar as buscas em lugares
com maior probabilidade de conterem um 6timo global. J4 a modelagem
serve para permitir o uso de RDB e distancia de Mahalanobis para verificacido
de similaridade, pois sdo métodos mais apropriados quando a populagdo é
representada por uma distribuicdo normal. Ambas as técnicas permitem a
reducdo no niimero de avaliagdes de funcdo objetivo (FO), uma vez que as
buscas ficam mais concentradas e sem redundancias. O uso do Hill-Valley
também reduz a dependéncia do método com relagcdo a métrica de distancia.

O préximo capitulo trata dos experimentos realizados com o benchmark
CEC 2013. Esse benchmark permite a comparacdo com outros métodos que
também utilizaram o mesmo protocolo de experimento.
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4 EXPERIMENTOS

4.1 BENCHMARK CEC 2013

O CEC 2013 ! é 0 benchmark mais recente desenvolvido para comparar
algoritmos multimodais (LI; ENGELBRECHT; EPITROPAKIS, 2013a) (LI;
ENGELBRECHT; EPITROPAKIS, 2013b). Composto por 20 problemas
(12 funcdes mais 8 variacdes), abordando diferentes caracteristicas para a
avaliacdo de algoritmos de niching. Os primeiros 10 problemas sao simples e
bem conhecidos, sendo largamente utilizados em trabalhos recentes (LI, 2010;
DEB; SAHA, 2010). O restante das problemas foram construidas segundo o
paradigma de composicio de fungdes (SUGANTHAN et al., 2005) e portanto
sdo mais complexos. O benchmark também indica algumas métricas que
podem ser utilizadas para comparar os resultados.

Os problemas presentes sdo compostos por 12 fungdes:

e F: Five-Uneven-Peak Trap (1D)

e F>: Equal Maxima (1D)

e F3: Uneven Decreasing Maxima (1D)

e Fy: Himmelblau (2D)

e F5: Six-Hump Camel Back (2D)

e Fg: Shubert (2D, 3D)

e [5: Vincent (2D, 3D)

e F3: Rastrigin modificada - Todos os 6timos sdo globais (2D)

e Fy: Funcdo composta 1 (2D)

e Fjo: Funcao composta 2 (2D)

e Fi1: Funcdo composta 3 (2D, 3D, 5D, 10D)

e Fy5: Funcdo composta 4 (3D, 5D, 10D, 20D)
Caracteristicas:

1. Todos foram formulados como problemas de maximizacao.

!Fonte:http://goanna.cs.rmit.edu.au/ xiaodong/cec13-niching/
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2. F, F> e F3 sdo simples problemas multimodais 1D.

3. F4 e F5 sdo simples problemas multimodais 1D. Estas fun¢des ndo sdo
escaldveis.

4. Fg até Fg sdo funcdes multimodais escaldveis. O nimero de 6timos da
Fy e F; € determinado pelo nimero de dimensdes D. J4 a funcdo Fg
¢ independente do nimero de dimensdes e pode ser controlada pelo
usudrio.

5. Fy até F1; s@o fungdes multimodais escaldveis construidas a partir de
outras fungdes multimodais. Fy e Fjp sdo separdveis, e assimétricas,
enquanto Fi; e Fi; sdo ndo-separdveis e assimétricas. O nimero de
otimos globais é independente de D e pode ser controlado pelo usuario.

4.1.1 Métricas de Performance

Um dos critérios de comparagdo entre os diferentes algoritmos de
niching € a capacidade de localizar todos os 6timos globais. Para conseguir
definir esse critério deve-se primeiramente especificar a precisdo necessdria
para considerar que a resposta foi encontrada (e.g. 0 < € < 1). As seguintes
informagoes estdo disponiveis:

e O nidmero de 6timos globais;
¢ A funcdo objetivo que define os méximos globais;

e O tamanho minimo do raio do nicho r (menor distancia entre dois
6timos); globais que estejam muito préximos.

Estas informacdes sdo necessdrias para determinar o nimero de 6timos
globais encontrados. Basicamente o benchmark recebe, ao final de cada
iteracdo, um conjunto de solugdes L,,sq jd ordenado pelos valores de aptiddo.
Esse conjunto € entdo avaliado para verificar se existem 6timos globais no
conjunto, e em caso de existir mais de um, também & verificado se eles sdo
semelhantes. A verificacdo de similaridade é feita utilizando o parametro
r (Tabela 2), caso duas solugdes estiverem a uma distdncia menor que 7, a
solucdo com aptiddo menor € removida. O pardmetro r é fornecido pelo
benchmark e é uma distincia absoluta.

O resultado € uma lista de solugdes que estdo a uma distdncia minima
de r umas das outras e portanto foram consideradas solugdes diferentes. Definir
corretamente o r € extremamente importante para evitar contagens incorretas
de 6timos globais. Os valores utilizados neste benchmark estdo definidos
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na Tabela 2. Dado que se conhece os valores exatos dos 6timos globais a
priori, & possivel comparar os algoritmos em termos de razdo de picos, taxa de
sucesso e niimero médio de avaliacdes da funcdo objetivo. Para manter uma
compatibilidade com o algoritmo do benchmark as abrevia¢des sao referentes
aos nomes em inglés. Razdo de Acertos (Razdo de Acertos - RA ) é calculado
utilizando a Equacio 4.1:

ZNR NP E

run=1

~ NKPxXNR
onde NPF; denota o nimero de 6timos globais encontrados ao final da i-ésima
execucdo, NKP é o niimero de 6timos globais conhecidos mostrado na Tabela
2 e NR é o numero total de execucdes. RA mede a porcentagem média de
6timos globais encontrados em NR execugoes.

A Taxa de Sucesso (Taxa de Sucesso - TS ) € a porcentagem de execu-
¢Oes bem sucedidas dentre todas as execugdes (NR), dado seguinte Equacio,

RA 4.1

_ NSR

TS = 2
S NR

4.2)
onde NSR é o nimero de execugdes bem sucedidas. Um execugdo bem
sucedida ocorre quando todos os 6timos globais sdo encontrados.

A Velocidade Média de Convergéncia (VMC) é obtida contando a
quantidade de vezes que a funcdo objetivo foi avaliada para localizar todos os
6timos globais, dada uma certa precisdo, indicada por €. E feita a média entre
todas as execucgdes realizadas.

NR
Y NFA;

n=0
VMC = ———— 4.3
R (4.3)

aonde NFA; indica o nimero de avalia¢des da fungdo objetivo utilizadas na
i-ésima execucdo. MaxFAs serd utilizado ao calcular a média caso nio forem
encontrados todos os 6timos do problema.

4.1.2 Configuraciao do Experimento

O NMESIS é comparado com o resultado de outros 5 métodos de
otimizacao multimodal que foram avaliados utilizando o mesmo benchmark
com 20 problemas da “Competi¢ido de Métodos de Niching para Otimizac¢ao
Multimodal” do CEC 2013 (LI; ENGELBRECHT; EPITROPAKIS, 2013a).
Seguindo o mesmo protocolo utilizado na competi¢cao, os resultados obtidos
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pelo NMESIS podem ser diretamente comparados aos resultados produzidos
sobre as mesmas condi¢des. O benchmark é independente de maquina, ava-
liando primeiramente a quantidade de solu¢des encontradas, mas também a
taxa de sucesso e o nimero de avaliagdes da funcao objetivo. Os resultados
foram comparados com o BIPOP-CMA-ES (HANSEN, 2009), NMMSO (FI-
ELDSEND, 2014), dADE (EPITROPAKIS; LI; BURKE, 2013) e o NEA2
(PREUSS, 2012) (ganhador do CEC 2013). Também ¢é feita a comparagdo com
os resultados do TN- CMA-ES (PEREIRA; NETO; ROISENBERG, 2014)
que € a versao anterior do NMESIS, para avaliar a importancia das modifica-
¢des e comparar com outro método que utiliza Hill-Valley e o CMA-ES. Os
parametros usados para cada algoritmo foram os mesmo utilizados em suas
publicacdes originais. Os critérios de avaliacdo estdo descritos na Tabela 2.
O parametro r fornece a distdncia maxima (no espaco de solugdes) que uma
solucdo deve estar de um “pico” (solucdo dtima méaxima) para que seja reco-
nhecido que ela “encontrou” um 6timo, de acordo com um nivel de precisao
definido por €, que € erro aceito. Para todos os problemas cinco niveis de
precisdo diferentes sdo utilizados: € = {le™!, le72, 1e73, le™*, le73}. O
codigo usado para o benchmark foi disponibilizado pelos organizadores da
competicao CEC 2013.

O NMESIS utiliza a tolerancia de classificacdo 7 = 2, o tamanho da
populagdo do nicho A = 10D (aonde D é o niimero de dimensdes), a tolerancia
de fusdo toly; = 1, nmax = inf e o nimero méaximo de nichos atualizados por
iteragdo maxj,. = 10.

Os parametros acrescentados pelo NMESIS estéo descritos na Tabela
3. Os mesmo pardmetros foram utilizados em todas as fungdes, com variacdes
determinadas pelo nimero de parametros do problema (D). A configuracio
do CMA-ES, paramgy,, foi estudada por Hansen e Ostermeier (2001) e apri-
morada para possuir desempenho semelhante em diferentes problemas sem
a necessidade de ajustes (HANSEN; MiLLER; KOUMOUTSAKOS, 2003;
HANSEN, 2005), portanto os valores padrdo serdo utilizados.

4.1.3 Resultados

Para facilitar a comparagd@o entre os algoritmos, seus respectivos re-
sultados foram compilados nas Figuras 11 e 12. O benchmark foi aplicado
em cinco niveis de precisdo diferentes, de le—1 até 1le—5. Como os niveis de
precisdo intermedidrios ndo apresentaram nenhuma caracteristica que valesse
ser discutida, para fins de simplificacdo, apenas os resultados do primeiro e
ultimo nivel serdo discutidos. Essa diferenca ja € o suficiente para discutir-
mos as caracteristicas presentes em cada método. Entretanto, na Tabela 4, o
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Tabela 2 — Pardmetros das fung¢des usados para medir a performance.

’ Indice \ Funcao \ r \ F* N° de 6timos globais (NKP) ‘
1 F1(1D) 0.01 200.0 2
2 F2(1D) 0.01 1.0 5
3 F3(1D) 0.01 1.0 1
4 F4(2D) 0.01 200.0 4
5 F5(2D) 0.5 1.03163 2
6 F6(2D) 0.5 186.7309 18
7 F7(2D) 0.2 1.0 36
8 F6(3D) 0.5 | 2709.0935 81
9 F17(3D) 0.2 1.0 216
10 F8(2D) 0.01 -2.0 12
11 F9(2D) 0.01 0.0 6
12 F10(2D) | 0.01 0.0 8
13 F11(2D) | 0.01 0.0 6
14 F11(3D) | 0.01 0.0 6
15 F12(3D) | 0.01 0.0 8
16 F11(5D) | 0.01 0.0 6
17 F12(5D) | 0.01 0.0 8
18 F11(10D) | 0.01 0.0 6
19 F12(10D) | 0.01 0.0 8
20 F12(20D) | 0.01 0.0 8

resultado completo obtido pelo NMESISé apresentado.

Através dos graficos apresentados nas Figuras 11 e 12, é visivel a
consisténcia dos resultados apresentados pelo NMESIS em comparagdo com
os outros métodos. Na Figura 11, no grifico referente a precisio de le™!,
observa-se uma certa equivaléncia entre 0 NEA2, NMMSO, NMESIS e dADE.
Nesse nivel de precisdo, € esperado que os métodos no estado da arte desempe-
nhem bem, principalmente aqueles com um mecanismo de busca global mais
avangado como o dADE. Contudo, na precisio de 1e—5, os métodos providos
de um mecanismo de busca local tendem a produzir resultados melhores. O
gréifico da Figura 11.b confirma essa afirmagdo, mostrando que os métodos
que conseguiram manter resultados consistentes foram o NEA2, NMMSO e
NMESIS. O tltimo demonstrando variar muito pouco com relag@o ao grafico
da Figura 11.b. Esses resultados demonstram que, com relacio aos problemas
do benchmark, o NMESIS possui resultados consistente, indicando que ndo
¢é dependente da aleatoriedade do processo de amostragem para encontrar as
solugdes.
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Tabela 3 — Configuragdo do NMESIS

| ParAmetro | Descrigdo | Valor

A Tamanho da populagdo de cada nicho 2xD
tol, Tolerancia minima de convergéncia le—06
T Probabilidade de pertencer ao nichos (F%_z1 (1)) | T=0.95
nintip; Qtde. de valores intermedidrios avaliados |log(D)|
A Tamanho da populagdo usada na inicializacdo | 20 x D
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Figura 11 — Razdo de Acerto (RA) para o benchmark CEC 2013. (a) RA de
cada algoritmo para precisao de le —01. (b) Idem para a precisdo de 1e —05.

O NMESIS conseguiu encontrar mais solucdes que os outros concor-
rentes, i.e. obteve um RA mais alto. E principalmente, a melhoria ocorreu
em todos os problemas com mais de cinco dimensdes, alcangcando um dos
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Figura 12 — Taxa de Sucesso (TS) para o benchmark CEC 2013. (a) TS de
cada algoritmo para precisdo de le —01. (b) Idem para a precisdo de 1le — 05.

objetivos deste trabalho. Os ganhos em termos de RA foram expressivos,
demonstrando que o método obtém resultados consistentes € muito proximos
do resultado esperado. Essa capacidade estd associada a escolha do CMA-ES
como método base. O CMA-ES ¢é capaz de explorar uma regido de atragéo
com populacdes pequenas e de maneira bastante eficiente. Isso permite obter
solucdes rapidamente, economizar avaliacdes e como resultado, obter mais
solucdes pois sobram avaliagdes para explord-las mesmo quando a precisio
requerida € alta.

Na Tabela 5 e na Tabela 6 estio apresentadas as a taxa de convergéncia
do NMESIS, NMMSO, dADE, TN-CMA-ES e BIPOP- CMA-ES para a pre-
cisio de e~ e 1e%* (as taxas obtidas pelo NEA2 na competi¢io ndo foram
publicadas). A escolha dos niveis se deve, principalmente, para facilitar a
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Tabela 4 — Razdo de Acertos (RA) e Taxa de Sucesso (TS) do NMESIS.

.~ (D) (D) F(1D) F4(2D) F5(2D)
Precisioe 3T TS T RA | TS | RA | S | RA | TS | RA | TS
1.0e-T | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000
1.0e-2 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000
1.0e3 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000
1.0e=% | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000
1.0e> | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000
— Fo(2D) F(2D) Fo(3D) F(3D) Fs(2D)
Precisio ¢ | =TS T RA | TS | RA | TS | RA | TS | RA | TS
1.0e-" | 0.983 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 0.993 | 0.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000
1.0¢2 | 0.880 | 0.040 | 0.830 | 0.000 | 0.193 | 0.000 | 0.411 | 0.000 | 1.000 | 1.000
1.0e | 0.874 | 0.060 | 0.816 | 0.000 | 0.194 | 0.000 | 0.409 | 0.000 | 1.000 | 1.000
1.0eF | 0.871 | 0.100 | 0.821 | 0.000 | 0.183 | 0.000 | 0.408 | 0.000 | 1.000 | 1.000
1.0e> | 0.852 | 0.040 | 0.813 | 0.000 | 0.195 | 0.000 | 0.375 | 0.000 | 1.000 | 1.000
- Fo(2D) Fio(2D) F(2D) Fi1(3D) Fi2(3D)
Precisio e 2 =TS T RA | TS | RA [ TS | RA | TS | RA | TS
1.0e-T | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 0.963 | 1.000 | 1.000 | 0.760 | 0.963 | 1.000
1.0e2 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 0.960 | 0.963 | 1.000 | 1.000 | 0.640 | 0.963 | 0.760
1.0e3 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 0.360 | 0.963 | 1.000 | 1.000 | 0.420 | 0.963 | 0.460
[.0e* | 1.000 | 0.960 | 1.000 | 0.320 | 0.963 | 1.000 | 1.000 | 0.360 | 0.963 | 0.000
1.0e> | 1.000 | 0.940 | 1.000 | 0.320 | 0.963 | 1.000 | 1.000 | 0.240 | 0.963 | 0.000
F1(5D) F12(5D) Fi1(10D) F12(10D) F12(20D)
Precisio e X1 [ RA | TS | RA | TS | RA | TS | RA | TS
1.0e-T | 0.673 | 0.660 | 0.944 | 0.760 | 0.667 | 0.000 | 0.667 | 0.000 | 0.492 | 0.000
1.0e2 | 0.670 | 0.640 | 0.893 | 0.660 | 0.667 | 0.000 | 0.667 | 0.000 | 0.492 | 0.000
1.0e3 | 0.670 | 0.000 | 0.792 | 0.000 | 0.667 | 0.000 | 0.667 | 0.000 | 0.497 | 0.000
1.0e% | 0.670 | 0.000 | 0.783 | 0.000 | 0.667 | 0.000 | 0.667 | 0.000 | 0.495 | 0.000
1.0e3 | 0.667 | 0.000 | 0.782 | 0.000 | 0.667 | 0.000 | 0.667 | 0.000 | 0.495 | 0.000
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comparagdo e verificar como o método se comporta com a variagao da precisdo
requerida. Especificamente, para os problemas do benchmark, ndo ocorrem
variagdes significativas da taxa de convergéncia na tltima precisdo (le —05).
Isso porque todos os métodos atingem o limite de avaliagdes da funcao obje-
tivo (FAs) disponiveis para quase todos os problemas que sao significativos
em termos de comparacio (aqueles acima de 3 dimensdes). Além disso, os
métodos NMMSO e dADE apenas disponibilizaram esses valores. Entretanto
¢ possivel validar algumas hipédteses usando apenas esses valores. Observe que
tanto o dADE como o0 NMMSO possuem um desempenho melhor quando a
precisdo exigida € menor, enquanto o NMESIS desempenha melhor quando se
requer mais precisao. Esse comportamento € causado justamente pelo método
base dos algoritmos, que no caso, sio o PSO (KENNEDY, 2010) e o DE
(STORN; PRICE, 1997) para o NMMSO e dADE, respectivamente. Ambos os
métodos sdo fortemente baseados em populacdo, e se espalham rapidamente
pela superficie de busca, entretanto sua mecénica de convergéncia nio € tdo
sofisticada quanto o CMA-ES (HANSEN; MiLLER; KOUMOUTSAKOS,
2003) utilizado pelo NMESIS.

Tabela 5 — Taxa de Convergéncia para os métodos NMESIS, NMMSO,
dADE/nrand/1, TN-CMA-ES e BIPOP-CMA-ES. Com precisdo especificada
de 1e—01. Os melhores resultados estdo destacados.

I 1,00E — 01 |
Algoritmo Funcio 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
JADE/nrand/1 Média 5922 221 203 3107 367 27459 | 2911 367282 | 396811 | 3392

Desv. Padrao | 1673 38 14 845 121 6904 618 42450 | 22547 | 653
NMMSO Média 578 167 46 1191 114 68441 27349 | 391589 | 399982 | 1422
Desv. Padrdo | 135 62 46 947 53 42978 14198 | 21682 | 125 444
BIPOP Média 50 844 98 47709 1000 200000 | 200000 | 400000 | 400000 | 169064
Desv. Padrdo | 68 569 141 8033 863 0 0 0 0 45652
TN-CMA-ES Média 1713 1783 2135 3490 1221 200000 | 200000 | 400000 | 400000 | 5947
Desv. Padrdo | 252 192 2585 1596 268 0 0 0 0 388
NMESIS Média 163 421 234 1374 189 72843 | 24457 | 400000 | 400000 | 1348
Desv. Padrao | 72 93 132 316 26 8745 3763 0 0 267
Algoritmo Fungio 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
JADE/nrand/1 Média 45456 114735 | 182185 | 219869 | 61965 | 292773 | 200503 | 392376 | 340214 | 400000
Desv. Padrao | 58240 | 21749 | 47527 154230 | 16890 133136 | 127782 | 33324 | 95904 [0
NMMSO Média 5836 49537 | 53038 | 391400 | 400000 | 400000 | 400000 | 400000 | 400000 | 400000
Desv. Padrdo | 2872 41905 | 40697 | 36202 |0 0 0 0 0 0
BIPOP Média 200000 | 200000 | 200000 | 400000 | 400000 | 400000 | 400000 | 400000 | 400000 | 400000
Desv. Padrio | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
TN-CMA-ES Média 152740 | 64315 191875 | 400000 | 400000 | 400000 | 400000 | 400000 | 400000 | 400000
Desv. Padrao | 1265 13589 20536 | 0 0 0 0 0 0 0
NMESIS Média 4726 42672 | 40763 | 199856 | 123846 | 274897 | 193766 | 388270 | 270536 | 400000
Desv. Padrao | 854 5672 8154 87480 | 23784 | 87233 | 43784 | 14708 | 44077 |0

4.2 DISCUSSAO

A dificuldade de resolver problemas com muitos parametros ainda
permanece. Nenhum dos métodos foi capaz de encontrar todas as solugdes
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Tabela 6 — Taxa de Convergéncia para os métodos NMESIS, NMMSO,
dADE/nrand/1, TN-CMA-ES e BIPOP-CMA-ES. Com precisdo especificada
de 1e—04. Os melhores resultados estdo destacados.

I 1,00E — 04 |
Algoritmo Fungao 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
JADE/nrand/1 Média 20202 1801 1290 12703 3567 150328 | 200000 | 393667 | 400000 | 12904

Desv. Padrio | 2788 586 565 1668 652 352209 | 0 17665 0 2169
NMMSO Média 1089 487 342 1910 617 88759 31350 392525 | 400000 | 2686
Desv. Padrdo | 179 124 131 913 149 40262 | 13175 | 21587 | O 388
BIPOP Média 41 21533 | 4906 47389 | 2424 200000 | 200000 | 400000 | 400000 | 169064
Desv. Padrio | 63 12885 | 6050 10411 1969 0 0 0 0 45652
TN-CMA-ES Média 1775 6542 3640 18301 | 6776 200000 | 200000 | 400000 | 400000 | 6776
Desv. Padrio | 266 2457 2371 6589 4184 0 0 0 0 4184
NMESIS Meédia 9043 512 569 1285 1670 92000 200000 | 400000 | 400000 | 1426
Desv. Padriao | 156 73 147 72 84 7453 3763 0 0 187
Algoritmo Func¢io 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
JADE/nrand/1 Média 200000 | 200000 | 200000 | 400000 | 400000 | 400000 | 400000 | 400000 | 400000 | 400000
Desv. Padrao | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
NMMSO Média 9057 68049 | 74120 | 400000 | 400000 | 400000 | 400000 | 400000 | 400000 | 400000
Desv. Padrio | 3261 38807 | 43854 |0 0 0 0 0 0 0
BIPOP Média 200000 | 200000 | 200000 | 400000 | 400000 | 400000 | 400000 | 400000 | 400000 | 400000
Desv. Padrao | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
TN-CMA-ES Média 152740 | 64315 | 191875 | 400000 | 400000 | 400000 | 400000 | 400000 | 400000 | 400000
Desv. Padrio | 1265 13589 20536 0 0 0 0 0 0 0
NMESIS Média 68743 42672 145763 | 199856 | 400000 | 400000 | 400000 | 400000 | 400000 | 400000
Desv. Padriao | 854 5672 43154 87480 0 0 0 0 0 0

para os problemas com mais de 5 pardmetros com erro menor que le—Ol.
Entretanto, os problemas propostos neste benchmark, que sdo a composicao de
vérias fungdes, sdo realmente complexos de serem resolvidos, oferecendo um
verdadeiro desafio aos métodos avaliados. Embora as modifica¢des propostas
neste trabalho nao tenham produzido efeito significativo na taxa de sucesso
e no velocidade de convergéncia, o método obteve resultados expressivos no
nimero de 6timos encontrados, conseguindo superar o dltimo vencedor do
CEC13 no nimero de 6timos encontrados no problema mais dificil, F12(20D),
com desempenho 1.42 vezes melhor que o NEA2. O NMESIS demonstrou
maior estabilidade, mantendo os resultados mesmo com o aumento do nivel de
precisdo ou o nimero de dimensdes. E interessante observar que o NMESIS,
que herda elementos tanto do NEA2 como do NMMSO, manteve o melhor
comportamento de ambos os métodos, obtendo bom desempenho nas func¢des
F6 (2D), F7 (2D), F6 (3D) e F7(3D) assim como o NMMSO e com resultados
melhores nas funcdes com D > 5 como o NEA2.
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5 CONCLUSAO

Nesta dissertagdo foi introduzido uma nova técnica de otimizagdo mul-
timodal que utiliza o algoritmo CMA-ES como base para o seu mecanismo
de melhoramento da populacio de solucdes. Essa técnica recebeu o nome de
NMESIS, referente a designacdo em inglés Niching Multipopulation Evolution
Strategy with Improved Search, ou Estratégia Evoluciondria baseada em Mul-
tipopulag¢do com busca aprimorada. O aprimoramento da busca vém do uso
de uma inicializacdo preparada para problemas multimodais, que foi também
desenvolvida durante esta pesquisa e publicada no CEC 2014 (2014 IEEE
Congress on Evolutionary Computation) (PEREIRA; NETO; ROISENBERG,
2014), que utiliza informacdo topoldgica juntamente com a distancia para
encontrar regides de atragdo com maior probabilidade de abrigarem uma solu-
¢do 6tima. Além do desenvolvimento da técnica, esta dissertacdo se propds a
revisar as melhores técnicas existentes utilizando os resultados do benchmark
CEC 2013 como parametro.

Geralmente os métodos de otimizacdo global tem como objetivo en-
contrar a melhor solucdo dado uma fung@o objetivo multidimensional (HOL-
LAND, 1975)(KIRKPATRICK, 1984). Entretanto, para determinados proble-
mas reais apenas uma solug@o ndo € o suficiente, alguns deles sdo: design de
turbinas e estruturas de avides; design de estruturas usadas na construgao civil;
logistica — alocagdo de recursos, agendamento e combinacio (NOREIKIS;
BUTKUS; NURMINEN, 2014); inversdo de formas de onda sismica (KOPER;
WYSESSION; WIENS, 1999); gerenciamento de combustivel (TURINSKY,
2010) e otimizacao do design de reatores nucleares (PEREIRA; SCHIRRU;
MARTINEZ, 1999). Esses problemas normalmente estao relacionados a uma
ideia de estrutura que um pequeno detalhe alterado na solucdo, continua sendo
uma solucdo 6tima porém com alguma vantagem como custo ou usabilidade.
No entanto, esses problemas envolvem muitos pardmetros e os métodos atuais
de otimizag¢do multimodal ainda tem dificuldade para resolver problemas desse
tipo.

No Secdo 2.6, este trabalho abordou os algoritmos que, como o NEA2,
foram especialmente desenvolvidos para explorar problemas multimodais efici-
entemente. Embora todos os métodos tenham o objetivo principal de aumentar
a taxa de acerto e a precisdo, eles ainda apresentam um desempenho aquém do
esperado para problemas com mais de cinco pardmetros (FIELDSEND, 2014).

Tendo esse tipo de problema como principal motiva¢do, buscou-se na
literatura os diversos métodos de niching, a evolugdo deles para as técnicas
atuais e como as técnicas canodnicas sdo utilizadas como base. Esse estudo,
apresentado no Capitulo 2, permitiu identificar alguns pontos de melhoria.



80

A inicializagdo, a representagdo das populagdes e o isolamento das solucdes
foram os pontos escolhidos para serem pesquisados.

Esses trés fatores culminaram no desenvolvimento do NMESIS. O
método de inicializacdo utilizado, NBC+DM, foi desenvolvido para funcionar
independentemente do nimero de dimensdes do problema. Pois ele combina
um algoritmo de agrupamento baseado em grafos com uma verificagdo topol6-
gica entre os os vértices adjacentes. Essa inicializa¢do assume que regides de
atracio promissoras estdo separadas por, pelo menos, a média das distancias
entre todos os pontos amostrados ou por algum “vale”. O conceito de “vale”
refere-se a uma soluc¢do inferior entre duas solugdes boas em problemas de
maximizagdo. O isolamento foi feito de maneira que os nichos se comuniquem
apenas através de operadores. Um dos operadores serve para maximizar a
aptiddo das solugdes de maneira global, explorando o espago de busca com
novos nichos. Ja o outro operador, minimiza o nimero de nichos, com o
objetivo de reduzir o custo do algoritmo e manter apenas as melhores e mais
promissoras solugdes. A representacdo das populacdes foi um dos pontos mais
explorados no algoritmo. Para desenvolver bons operadores € importante que
a populagdo seja representada de maneira que os operadores possam acessar
o méaximo de informac@o da maneira mais simples possivel. Ao utilizar o
CMA-ES, foi possivel representar as populacdes dos nichos como um modelo
de mistura de gaussianas (GMM). Essa representacdo abre um leque de alter-
nativas que podem ser utilizadas como operadores, desde as técnicas utilizadas
nesse trabalho como o BDR e a distdncia de Mahalanobis, como também o
algoritmo de Expectativa-Maximiza¢do (Expectation Maximization - EM )
(MOON, 1996).

O algoritmo foi avaliado usando o protocolo do CEC 2013 para proble-
mas multimodais e comparado com outros métodos. Os resultados apontaram
que o método proposto foi capaz de resolver a maioria dos problemas igual-
mente aos melhores métodos comparados, NEA2 e NMMSO. Os resultados
indicaram melhorias na obtenc¢do de solucdes (Razdo de Acerto - Figura 11)
em todos os problemas, em especial naqueles com mais de cinco dimensdes
aonde os resultados podem ser visto mais claramente. O método também
apresentou um desempenho constante com relagéo a precisdo requerida (Ta-
bela 4). O método ainda gasta mais avalia¢des de fun¢des que o NMMSO,
que demonstrou ser um método bastante econdmico. No entanto, em muitas
fun¢des a diferenca foi quase insignificante estatisticamente (Tabelas 5 e 6).

Construir algoritmos hibridos requer uma avaliagdo das caracteristi-
cas que funcionam bem nos métodos escolhidos. No caso do NMESIS as
caracteristicas e a mecanica dos operadores foram escolhidas de acordo com
as potencialidades do CMA-ES, como por exemplo a informagao oferecida
pela matriz de covariancia para extrair a drea de cobertura do nicho. Desta
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maneira foi possivel obter um método eficiente, devido ao reaproveitamento
dos célculos, a0 mesmo tempo que permitia o uso do CMA-ES que € um dos
melhores otimizadores atuais (HANSEN, 2005, 2009; LOSHCHILOV, 2013).

Infelizmente o NMESIS ainda ndo consegue obter uma escalabilidade
suficiente para problemas com elevado nimero de dimensdes. Apesar de testes
ndo terem sido feitos, € possivel observar que o método ndo teve uma boa
performance em termos de tempo de execugdo para os problemas com nimero
de parametros maior que 10, onde o niimero de avaliagdes da fungdo objetivo
atingiu o limite sem alcancar todas as solugdes. Essa era uma situacao ja
esperada, dado que o CMA-ES tem problemas de escalabilidade devido ao
custo da matriz de covaridncia. Entretanto, trabalhos recentes vem apresen-
tando resultados com o CMA-ES e a informag¢ao da matriz de covariancia
compactada (LOSHCHILOV, 2014). Os beneficios desses estudos irdo impac-
tar diretamente na escalabilidade do NMESIS. Além disso, é possivel utilizar o
CMA-ES apenas com a diagonal principal, ao custo de reduzir a performance
do método em alguns problemas.

Como trabalhos futuros, existe a possibilidade de continuar estudando
formas de compactar a informagdo da matriz de covariancia, utilizando opera-
¢des mais simples e reduzindo a complexidade do método. Outra possibilidade
é aplicar os operadores desenvolvidos neste trabalho em outros métodos de
otimizag@o ou em conjunto com modelos que substituem a funcdo objetivo,
aproveitando as avaliacdes de funcdo extras que o método executa. A apli-
cacdo do NMESIS em problemas reais também ¢é uma possibilidade, dado
que existem uma gama de problemas que envolvem de 20 a 100 dimensdes
e que podem ser exploradas pelo NMESIS. Como o benchmark CEC 2013
testa diversos ambientes e complexidades, é esperado que o método consiga
resolver problemas reais com a mesma capacidade que resolveu os problemas
do benchmark. E possivel também, testar o NMESIS em problemas de otimiza-
¢do dindmicos, apenas removendo a restricdo de que nichos convergidos ficam
inativos e definindo algumas restri¢des para o tamanho do passo minimo.
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