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Abstract. A tarefa de selecionar o algoritmo de otimizacdo mais adequado para um dado
problema pode ser muito complexa e, se mal executada, trazer resultados insatisfatorios. O
principal objetivo deste trabalho é ajudar o usudrio nessa tarefa, fornecendo um meio auto-
matizado de realizar essa selecdo. Utilizou-se da estrutura ASP (Algorithm Selection Problem)
para tal. Dentro dessa estrutura, o processo de selecdo pode ser visto como uma tarefa de
aprendizado, no qual o método precisa aprender um mapeamento entre problema e algoritmo
que tem a maior probabilidade de desempenhar melhor no mesmo. Utilizou-se dos conceitos
de exploratory landscape analysis (ELA) para caracterizar os problemas de otimizagdo. Base-
ado nas caracteristicas de um problema, aplica-se técnicas de aprendizado de maquina para
selecionar o algoritmo mais adequado. Os resultados obtidos sdo promissores, indicando que
as medidas ELA utilizadas sdo representativas e a metodologia desenvolvida foi capaz de se-
lecionar o algoritmo mais adequado para o problema em questdo. Uma evolucdo natural é a
consideragdo de mais algoritmos na estrutura, tornando a metodologia capaz de tratar mais
problemas e de maneira mais eficiente.

Keywords: Otimizacdo continua black-box, Exploratory landscape analysis, Aprendizado de
maquina, Selecdo de algoritmo
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SELECAO DE ALGORITMO PARA PROBLEMAS DE OTIMIZACAO CONTINUOS BLACK-BOX

1 INTRODUCAO

Otimiza¢do € um campo que vem crescendo muito nos tltimos anos, como pode ser visto
pelo grande nimero de estudos disponiveis na literatura. Geralmente estes focam no desen-
volvimento de novos algoritmos ou na aplicacdo destes em problemas especificos. Apesar do
grande nimero de algoritmos de otimizacao desenvolvidos, ndo existe um que seja universal-
mente melhor para um grande conjunto de problemas (SMITH-MILES, 2008). Dessa forma,
o uso adequado dos mesmos ainda requer conhecimento significante tanto dos métodos exis-
tentes e os casos em que trabalham melhor quanto das préprias caracteristicas do problema a
ser resolvido. Para o caso de problemas nio triviais, a qualidade da solu¢d@o ainda estd muito
relacionada com experiéncia de quem esta implementando (CARCHRAE; BECK, 2005).

Se por um lado € interessante ter muitos métodos disponiveis, por outro o surgimento cons-
tante de novos algoritmos torna extremamente dificil para usudrios estarem familiarizados com
as particularidades de cada um (MUNOZ et al., 2015). Em especial, como esses métodos fun-
cionam e para qual tipo de problema eles sao mais adequados. Como um método pode trazer
resultados insatisfatdrios caso aplicado a um problema inadequado, tem-se que a tarefa de sele-
¢do de algoritmo € muito importante e complexa.

Com base nisso, este trabalho tem por objetivo ajudar o usudrio nessa tarefa, fornecendo
um meio de selecionar o algoritmo mais adequado para um dado problema, de forma automati-
zada e robusta. Para tal, utiliza-se a estrutura proposta por Rice (1976), o Algorithm Selection
Problem (ASP). Esta é uma forma clara e sistemdtica de se abordar o problema de escolha
de algoritmos, utilizada por muitos pesquisadores, ndo restritos apenas a drea de otimizagdo
(BISCHL et al., 2012), (SMITH-MILES, 2008), (MUNOZ; KIRLEY; HALGAMUGE, 2012),
(ABELL; MALITSKY; TIERNEY, 2012).

Dentro desta estrutura, destaca-se a necessidade de elaborar um conjunto composto por
algoritmos de otimizacdo aptos a serem escolhidos. Dentre um incontdvel nimero de métodos
existentes, deve-se escolher componentes que tenham capacidades complementares (MUNOZ
etal., 2015), sendo esses condizentes com o conjunto de problemas de interesse.

Vale ressaltar que opta-se por considerar estes problemas analisados como black-box, ou
seja, expressoes explicitas das funcdes, com relagdo as varidveis de projeto, ndo estdo dispo-
niveis (WANG; SHAN; WANG, 2004). Métodos baseados nessa premissa sdo tteis pela sua
generalidade e facilidade de utilizacio (HUANG et al., 2006). Logo, exige-se que o usudrio
forneca o minimo possivel de informacao.

Além disso, necessita-se de um conjunto de caracteristicas, capazes de expor vantagens e
desvantagens de um algoritmo num problema ainda ndo conhecido. Para tal utiliza-se Explora-
tory Landscape Analysis (ELA). Trata-se de uma maneira de se caracterizar func¢des black-box
nao conhecidas através de amostragem (MERSMANN; PREUSS; TRAUTMANN, 2010).

Por fim, o processo de escolha propriamente dito vem de um mapeamento entre caracte-
risticas de um problema e algoritmo que fornece o melhor desempenho, sendo processo funda-
mental para a utilizacdo do ASP. Essa relacdo pode ser vista como uma tarefa de aprendizado,
de modo a que se possa fazer uso de métodos de aprendizado de maquina para tal, tratando esse
como um problema de classificacdo. Apds obter o mapeamento desejado, pode-se aplicd-lo a
problemas ainda ndo conhecidos.

A secdo 2 fala sobre o ASP, detalhando seus componentes em suas subsecdes. A se¢do 3
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Figura 1: ASP

comenta o procedimento de andlise adotado para teste da metodologia. A secao 4 apresenta 0s
resultados obtidos, cabendo a se¢do 5 as conclusdes pertinentes.

2 ALGORITHM SELECTION PROBLEM

O Algorithm Selection Problem (ASP) € uma estrutura desenvolvida por Rice (1976) para
abordar o problemas de selecdo de algoritmo, ilustrado pela questdo "Com tantos algoritmos,
qual tem maior chance de ser melhor para o meu problema?"(SMITH-MILES, 2008). O ASP
vai de encontro com o antigo desejo de escolher o algoritmo certo para um problema de oti-
mizacao ndo tdo bem conhecido, sem enumerar todas as técnicas disponiveis (BISCHL et al.,
2012).

A figura 1 ilustra a estrutura do ASP, conforme Rice (1976), sendo cada componente co-
mentado a seguir.

1. Espago dos problemas: Composto pela classe de problemas de interesse, como os de
otimizacao continuos e/ou combinatdrios, entre outros;

2. Espaco dos algoritmos: Composto pelo conjunto de algoritmos aptos a solucionar os
problemas de interesse;

3. Espaco das medidas de desempenho: Representam os critério que definem o desempenho
de um algoritmo em particular, quando aplicado em um dado problema;

4. Espaco das caracteristicas: Contém métricas extraidas de cada problema.

Percebe-se que, dado um espaco de problemas, com caracteristicas representativas, algo-
ritmos capazes de realizar o processo de otimizacdo e medida de desempenho de interesse, a
dificuldade esta em construir um modelo que seja capaz de unir todos esses elementos e sele-
cionar o algoritmo mais adequado. Dessa forma, o problema pode ser resumido a determinar
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esse mapeamento de selecdo (RICE, 1976). Com o mapeamento de selecio montado, pode-se
aplicar tal modelo a problemas nio vistos e realizar a escolha de maneira autdonoma.

2.1 Espaco dos problemas

Um problema de otimizacdo pode apresentar indmeras caracteristicas distintas, como conti-
nuidade, nimero de dimensdes, presenca de restricdes e muitos outros. Nesse trabalho, optou-se
por utilizar um conjunto reduzido, composto pelas seguintes classes:

e Continuos: Tanto funcdo objetivo quanto varidveis de projeto sdo continuas;

e Restri¢cdes do tipo box constraints: Fornecem limites superior e inferior as varidveis.
Permitem que o problema possa facilmente ser tratado como se ndo possuisse restrigoes
(YUAN; HE; LENG, 2008);

e Baixa dimensionalidade: Problemas com menos de 100 varidveis de projeto (MAHDAVI;
SHIRI; RAHNAMAYAN, 2015);

e Custo de avaliacdo da funcdo objetivo: Baixo;

e Formulacdo black-box: Expressdes explicitas da func¢do objetivo, com relacao as varid-
veis de projeto, ndo estdo disponiveis (WANG; SHAN; WANG, 2004), nem informagdes
referentes aos seus gradientes (HUANG et al., 2006).

As 4 primeiras classes sdo atribuidas para reduzir o nimero de algoritmos de otimizagdo ne-
cessdrios para cobrir os possiveis problemas, assim como reduzir o custo computacional para
elaboracdo do método. A ultima vem de encontro com o interesse de reduzir a necessidade de
experiéncia do usudrio. Ao se tratar o problema como uma black-box, exige-se que o usudrio
forneca o minimo de informagdo possivel.

2.2 [Espaco das caracteristicas

As caracteristicas devem ser mensuraveis, capazes de capturar alguma estrutura conhecida
do problema, expor a complexidade dos mesmos e fornecer conhecimento quanto pontos fortes
e fracos dos algoritmos considerados (MUNOZ et al., 2015). Dessa forma, pretende-se que
qualquer vantagem e desvantagem conhecida de diferentes algoritmos possam estar relaciona-
das as mesmas (SMITH-MILES, 2008). Assim, selecionar as caracteristicas € um ponto crucial
dessa estrutura (MUNOZ et al., 2015), frequentemente o mais importante (RICE, 1976).

Para extrair as caracteristicas de um problema black-box utiliza-se aqui do conceito de Ex-
ploratory landscape analysis (ELA). Conceitualmente, € um conjunto de técnicas utilizadas
para retirar conhecimento sobre as propriedades de problemas de otimizacao ainda ndo conhe-
cidos (BISCHL et al., 2012), principalmente no que diz respeitos as caracteristicas importantes
para o processo de otimizacio (MERSMANN et al., 2011). Grosseiramente, pode-se entender
tal conceito como a representacio grafica da Hipersuperficie formada por varidaveis de projeto e
fungio objetivo (CAAMANO et al., 2012). Essas técnicas sdo concebidas para serem meios ba-
ratos e automdticos de extrair as propriedades de um problema, a partir de exemplos concretos
(MERSMANN; PREUSS; TRAUTMANN, 2010).

Muitos autores utilizam métodos ELA, em especial para ASP (MCCLYMONT; WALKER;
DUPENOIS, 2012), (MCCLYMONT, 2013), (CAAMANO et al., 2012), (MALAN; ENGEL-
BRECHT, 2013), (MUNOZ; SMITH-MILES, 2015), (BISCHL et al., 2012), (KERSCHKE et
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al., 2015). Isso se deve a observagdo de que, se um problema é bem conhecido, alguém pode
escolher um algoritmo de otimizagdo pertinente ao mesmo. Pelos métodos ELA podem-se dife-
renciar classes de problemas, gerando uma maneira automatica de selecionar o algoritmo mais
eficiente para cada caso.

Quando passa-se o foco para fungdes black-box, devem-se considerar que a falta de in-
formacdo sobre o problema aumenta a dificuldade em computar as caracteristicas das funcoes.
Dessa forma, ndo h4 alternativas: para obter as caracteristicas ELA € necessdrio realizar um
processo de amostragem (ABELL; MALITSKY; TIERNEY, 2012).

Diversas caracteristicas sao citadas na literatura para indicar a complexidade de problemas
de otimizacdo. Destacam-se aqui as principais classificagdes encontradas, para mais detalhes,
pode-se consultar (MERSMANN et al., 2011), (CAAMANO et al., 2012), (MERSMANN;
PREUSS; TRAUTMANN, 2010), (MUNOZ et al., 2015), (PITZER; AFFENZELLER, 2011),
(PREUSS; STOEAN; STOEAN, 2011). Vale aqui a ressalva de que diferentes classificacdes
podem apresentar relacao entre si (MALAN; ENGELBRECHT, 2013).

e Separabilidade: Esta relacionada com a possibilidade de se reduzir um problema a sub-
problemas de menor dimensio (MERSMANN; PREUSS; TRAUTMANN, 2010). Se
for possivel dividir um problema de D dimensdes em D subproblemas, que comparti-
lhem mesmo 6timo global, dizemos que o mesmo € separdvel. Caso contrdrio, ele é
nao-separavel;

e Estrutura Global: Diz respeito a forma com que os 6timos locais estdo agrupados. A
existéncia de um padrdo no agrupamento destes 6timos locais constitui a estrutura global
da landscape, que pode ser usada para guiar a otimizacdo (MUNOZ et al., 2015). Um
problema possui uma forte estrutura global, caso seus 6timos locais possuam um agrupa-
mento que oriente o otimizador ao 6timo global. Sua estrutura € fraca, caso nao forneca
orientacdo e pode ser deceptive, caso oriente para um ponto diferente do 6timo global;

e Escala Varidvel: Diz respeito a variacdes de magnitude diferente na funcio objetivo,
dependendo da dire¢ao no espaco de busca. Caso isso ocorra, diz-se que o problema
tem grande variacao de escala.

e Modalidade: Divide o problema em duas classe: Unimodal, caso possua apenas um 6timo
local e multimodal, caso possua mais de um 6timo.

e Suavidade: Outra medida relacionada ao nimero de 6timos locais, porém levando em
conta também sua disposicao. Um problema é suave caso uma sequéncia de passos em
uma direc@o ndo apresente muitos 6timos locais, sendo rugosa se pontos vizinhos apresen-
tem grande frequéncia de mudanca entre subidas e descidas na func¢do objetivo (PITZER;
AFFENZELLER, 2011), (MUNOZ et al., 2015)

E necessério obter formas de quantificar as caracteristicas comentadas, para o caso em que
as mesmas nao sao conhecidas, principalmente em se tratando de formulacao do tipo black-box.
Para isso, utiliza-se aqui algumas medidas relatadas na literatura.

FDC. E uma medida capaz de diferenciar funcdes unimodais de multimodais, além de ve-
rificar a existéncia de uma forte estrutura global (MUNOZ et al., 2015). O célculo do FDC,
apresentado na eq. 1, utiliza a correlagdo de Pearson entre a distancia Euclidiana dos pon-
tos amostrados ao candidato mais apto da amostra e o valor da func¢do objetivo dos mesmos
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(MULLER; SBALZARINI, 2011).

CFD
FDC = 1
¢ = g5 (1)
L=, o o,
Crp = = (f7=P@? -d)
j=1

Onde f,d, Sg, Sp, fY) e d) sdo a média, o desvio padrio e o valor referente ao individuo j
dos valores amostrados de fun¢@o objetivo e distancias, respectivamente, com n sendo o niimero
de amostras realizadas. Vale ressaltar que as distancias Euclidianas sdo medidas até o melhor
ponto obtido na amostragem, visto que o 6timo global ndo é conhecido antes da resolucao do
problema.

O coeficiente deve ser proximo de 1 para problemas globalmente convexos e se aproximar
de zero para o caso de auséncia de uma estrutura global. Tal medida € invaridvel com relagdo a
translacdes e rotacdes no dominio (MUNOZ et al., 2015).

Regressoes. As medidas que utilizam esse conceito baseiam-se em regressdes lineares
e quadraticas sobre os dados amostrados (MUNOZ et al., 2015). Dessa forma, pode-se in-
ferir separabilidade, multimodalidade, estrutura global e variabilidade de escala do problema
(MERSMANN et al., 2011). Bischl et al. (2012) considera que o custo computacional de se
obterem essas medidas € baixo.

As medidas aqui utilizadas baseiam-se em trés modelos diferentes para regressdo: linear,
puramente quadrético e quadritico. Chama-se de puramente quadratico o modelo que ndo con-
sidera interac@o entre as varidveis de predi¢do. Para cada um desses modelos, calcularam-se
dois parametros:

e RR? das aproximacdes, que avaliam modalidade e existéncia de estrutura global (MUNOZ
etal., 2015), (MUNOZ et al., 2015), (MERSMANN et al., 2011).

e Razdo entre os valores maximos e minimos absolutos dos coeficientes da regressdo. que
indicam se o problema apresenta escala varidvel MUNOZ et al., 2015), (MUNOZ et al.,
2015), (MERSMANN et al., 2011).

As medidas resultantes sdo:

e R2L = R? da aproximagdo linear;

e R2Qp = R? da aproximacdo puramente quadratica;

e R2Q = R? da aproximagdo quadratica;

e CL = Razio entre os coeficientes mdximos e minimos absolutos da aproximacgao linear;

e CQp = Razdo entre os coeficientes mdximos € minimos absolutos da aproximagao pura-
mente quadrética;

e CQ =Razio entre os coeficientes maximos e minimos absolutos da aproximac¢ao quadra-
tica;

e R2R = Razdo entre R2Qp e R2Q. Medida incluida para indicar separabilidade, visto se
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aproximar de 1 para auséncia de interacdo entre variaveis.

ICoFis. E um método proposto por Muiioz et al. (2015), inicialmente para tratar as caracte-
risticas de rugosidade e suavidade. Apesar disso, o método se mostrou eficaz para a estimativa
da variacao de escala do problema (MUNOZ et al., 2015).

O Método parte de uma caminhada aleatéria ao longo da landscape, calculando simbolos,
que indicam o comportamento da funcao, sendo estes simbolos calculados como:

o Ise 2L <¢

|Az||
Ay
o Ose | =L | <e
’IIMII =
Ay
o lse L >¢
|Az||

Dois simbolos consecutivos constituem um bloco, que representa um objeto (inclinagdo,
pico ou drea neutra). O conteudo de informacao € definido pela Eq. 2.

H(e) = — Zpabl096(pab) 2)
a#b

onde a e b s@o um dos trés simbolos comentados e p,;, € a probabilidade de encontrar o bloco
ab na sequéncia de simbolos. Realiza-se esse processo para varios valores de ¢ diferentes. Com
1Sso gera-se a curva de entropia (/ por €), onde duas medidas sdo obtidas:

1. Hmax (Méximo conteudo de informagdo), Eq. 3.

Hmax = max(H (¢)) 3)

2. Es (Maximo de € para o qual a curva ainda possui alguma informacao), dado pela Eq. 4.

Es =logio(min.(e: H(e < 0.05) 4)

Utiliza-se aqui uma amostra aleatdria uniformemente distribuida, sendo a caminhada ge-
rada por ordenamento por vizinho mais proximo.

Distribuicdo de probabilidade. Esses métodos consideram os valores da fungdo objetivo
amostrados como uma probability density function (PDF) (MERSMANN et al., 2011). Essas
medidas sao utilizadas para avaliar multimodalidade, forca da estrutura global (MERSMANN
et al., 2011), (MUNOZ; KIRLEY; HALGAMUGE, 2012) e suavidade (BISCHL et al., 2012).
Bischl et al. (2012) considera essas caracteristica como de custo computacional baixo.

Aqui, utilizam-se as seguintes medidas, calculadas sem correcdo de bias:

e skw: Skewness da distribui¢do de valores da func¢do objetivo, Eq. 5.

sk = 2 1) )

e kurt: kurtosis da distribuicao de valores da fungdo objetivo, Eq. 6.
kurt = E(xa——4u)4 (6)
CILAMCE 2017
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Onde ;1 € a média e o € o desvio padrao da varidvel amostrada x e F é o operador valor
esperado.

Covaridancia. As medidas aqui utilizadas se baseiam numa ideia proposta por Caraffini,
Neri e Picinali (2014). Os mesmos utilizam uma estimativa para a matriz de covariancia do
problema para fornecer um valor numérico que indique o grau de separabilidade do problema.
Para tal, fazem uso da Eq. 7.

P Gy,

(7

Sendo C' a matriz de covariancia e p a matriz de correlagdes de Pearson. Por essa matriz
ser limitada entre -1 e 1, seu uso se torna mais interessante que a matriz de covariancia.

Para determinacao da medida utilizada, considera-se a média dos médulos dos valores da
matriz de correlagdo, sem contar as diagonais. Dessa forma, a medida resultante ¢ dada pela
Eq. 8.

m—1 m
Cov=—7—5" 3 |ny| ®)

i=1 j=i+1

Onde m € o nimero de varidveis do problema, que € equivalente ao nimero de linhas e colunas
das matrizes C' e p. Percebe-se que os somatérios utilizados englobam a diagonal superior
da matriz de correlagdo. Espera-se entdo que valores de C'ov préximos a zero indiquem uma
funcgdo separdvel, sendo maior o grau de ndo-separabilidade quanto maior for esse valor.

Para estimar a matriz de covariancia do problema, utiliza-se a matriz resultante do conjunto
formado pelos 10% melhores individuos de uma amostragem aleatéria uniforme.

Percebe-se que essa medida parece adequada para medi¢ao de separabilidade de um pro-
blema de otimizacao, porém a matriz de covariancia estimada pode ser util também para verifi-
car a variacdo de escala. Para tal, derivou-se mais 3 medidas:

1. MaxC = valor absoluto maximo da matriz de covariancia;
2. MaxEig = valor absoluto méximo dos autovalores da matriz de covariancia;

3. MaxMinEig = Razdo entro os valores maximo e minimo absoluto dos autovalores da
matriz de covariancia.

Dispersdo. Indicador de multimodalidade e for¢a da estrutura global (MUNOZ; KIRLEY;
HALGAMUGE, 2012), (MALAN; ENGELBRECHT, 2013). A dispersao ¢ a média das dis-
tancias entre os individuos mais aptos amostrados, calculada pela equacao Eq. 9.

' 1 q q
D’LSp = m Z Z d(ﬂ?z, ill'j) (9)

i=1 j=1j#i

Onde ¢ € o nimero de amostras para o subgrupo considerado, uma porcentagem « geral-
mente entre 1% e 25% do ndmero total de amostras n e x € um individuo pertencente a esse

CILAMCE 2017
Proceedings of the XXXVIII Iberian Latin-American Congress on Computational Methods in Engineering
R.H. Lopez, L.EF. Miguel, P.O. Farias (Editor), ABMEC, Florianépolis, SC, Brazil, November 5-8, 2017



M. Gongalves, R. Lopez, F. Carraro

grupo. O melhor poder de discriminac¢do dessa medida é quando « tende a zero e as dimen-
soes sao menores que 10 (MUNOZ et al., 2015). Isso pois, com o aumento das dimensdes e
utilizando amostragem aleatéria uniforme, o valor da dispersdo converge para \/Lé (MORGAN;

MEMBER; GALLAGHER, 2014). E uma medida invaridvel com relacdo a translagdes e rota-
¢des no dominio (MUNOZ et al., 2015).

Um ponto importante aqui € a relagdo entre caracteristicas de uma fungdo e a variagdo da
dispersao com diferentes niveis de a. Dada uma amostra de pontos abaixo de um nivel de ap-
tiddo, se uma diminui¢do do nivel (menos individuos considerados) resultar num aumento da
dispersao dos pontos abaixo desse nivel, isso indica multimodalidade (MALAN; ENGELBRE-
CHT, 2013). Dessa forma, julgou-se interessante calcular a dispersao para trés diferentes niveis,
além de considerar também possiveis iteracdes. Gera-se assim um total de 6 medidas:

e Displ = Dispersdo para 5%;
e Disp2 = Dispersdo para 10%;
e Disp3 = Dispersdo para 25%

Disp12 = Razdo entre Displ e Disp2;

Disp23 = Razao entre Disp2 e Disp3;

Disp0Ol = 1 se uma diminuicao de nivel resultar num aumento de dispersao e 0 caso
contrério.

2.3 Espaco dos algoritmos

Para a elaboracdo do conjunto de algoritmos, baseia-se aqui na ideia de que diferentes
métodos tem pontos fortes complementares e demonstram incompardvel comportamento em
diferentes casos de problemas (XU et al., 2012). Sabe-se que um conjunto de algoritmos inte-
ligentemente construido proporciona melhor eficiéncia que qualquer tnico algoritmo, mesmo
em um conjunto de problemas pequeno (BISCHL et al., 2012).

Para a construgdo do conjunto, algoritmos complementares devem ser avaliados (MUNOZ
et al., 2015). Ao se falar em complementar, tem-se o interesse de que eles tenham desempenho
6timo em problemas com caracteristicas diferentes. Para a escolha dos mesmos, baseia-se nos
dados presentes em (HANSEN et al., 2010). Nesse, tem-se uma forma de se comparar o de-
sempenho de diferentes métodos, em diversos tipos de problemas de otimizagao distintos e sob
uma condi¢do padronizada de andlise. Os algoritmos escolhidos sdo:

e LSSTEP: E um algoritmo baseado em busca em linha, cujos detalhes do funcionamento
estdo em (POSIK, 2009). Este realiza a otimizacdo de uma varidvel de projeto por vez,
aplicando o método STEP (Select The Easiest Point) (SWARZBERG; SERONT; BER-
SINI, 1994) para cada busca unidirecional. Como esperado, quando comparado com o0s
demais métodos, esse € muito eficiente para resolucdo de problemas separdveis mas ndo
€ competitivo nos demais casos.

e Nelder-Mead: E um método desenvolvido por (NELDER; MEAD, 1965), sendo ja bas-
tante conhecido dentro do campo de otimizacdo. Baseia-se aqui na implementagdo de
(HANSEN, 2009), cuja abordagem trabalha com varios reinicios propostos por (LUER-
SEN; RICHE, 2004), tanto globais quanto locais. Este algoritmo tem seu melhor de-
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sempenho, quando comparado aos demais métodos, em pequenas dimensdes, sendo este
independente da separabilidade do problema.

Enquanto o LSSTEP tem na separabilidade a principal caracteristica para determinar seu
sucesso no processo de otimizacdo, o Nelder-Mead tem o numero de dimensdes do problema
como critério determinante. Dessa forma, com esses dois algoritmos espera-se ter um desempe-
nho médio semelhante ao se tratar os problemas aqui desenvolvidos, visto apresentarem pontos
fortes distintos.

2.4 Espaco das medidas de desempenho

A medida deve ser simples, quantitativa, bem definida, interpretavel, reproduzivel, justa e
relevante na pratica (MUNOZ et al., 2015). Neste caso, a mesma geralmente representa acura-
cidade ou tempo de execucao necessdrio para cada algoritmo. O ERT (expected running time) é
a medida escolhida na maioria dos estudos benchmark (MUNOZ et al., 2015) (MUNOZ; KIR-
LEY; HALGAMUGE, 2012) (BISCHL et al., 2012). Essa medida estima o nimero esperado
de avaliagcdes da funcdo objetivo necessdrias para atingir uma precisdo desejada, demonstrado
na Eq. 10.

FE > y*
ERT(f, y*) — S(yMEZhOT — y ) (10)

suc

Onde FES(Yrrenor = y*) € 0 numero de avaliagdes da fungdo objetivo sobre todas as tentativas,
onde o melhor valor ypseno- N30 € menor que o valor alvo y* e suc é o numero de execugdes
onde a precisdo desejada foi alcancada, de um total de N execucdes independentes. Quando
nem todas as tentativas sdo bem sucedidas, o ERT depende fortemente do critério de parada
utilizado.

2.5 Mapeamento entre caracteristicas de um problema e o algoritmo mais
adequado

A obtenc¢do da relag@o entre caracteristicas de um problema e o algoritmo mais adequado
para o mesmo pode ser visto como uma tarefa de aprendizado. Neste trabalho, trata-se esse
como um problema de classificacdo. Ou seja, dado um conjunto de caracteristicas de um pro-
blema de otimizagcdo, o método associa esse conjunto a classe correspondente ao algoritmo
mais adequado para otimiza-lo. O objetivo € aprender esse mapeamento e poder aplicd-lo em
um problema ainda ndo visto.

Para essa abordagem, necessita-se de um conjunto para o treinamento do classificador. Este
€ composto por um conjunto de problemas de otimizacao, dentro do espaco definido para esse
trabalho, do qual sdo medidas suas caracteristicas e desempenho de todos os algoritmos analisa-
dos. O modelo € entdo treinado com as caracteristicas como entrada e a classe correspondente
ao melhor algoritmo nesse problema como saida. (MUNOZ et al., 2015).

Existem inimeros métodos para classificagdo supervisionada (FERNaNDEZ-DELGADO
et al., 2014). Um dos métodos mais comentados na literatura é o classificador Bayesiano in-
génuo (Nayve Bayes). Apesar de existirem métodos com maior acuracidade (FERNANDEZ-
DELGADO et al., 2014), além deste tender a ter mais problemas com atributos irrelevantes e/ou
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redundantes, este apresenta como pontos positivos pouco tempo necessdrio para treinamento e
classificacdo, além de ser pouco suscetivel ao overfiting e ser de facil uso (KOTSIANTIS, 2007),
sendo essas justificativas para sua utiliza¢ao aqui.

Trata-se de um processo de classificacdo conceitualmente bem simples. O classificador
Bayesiano usa como func¢do discriminante a probabilidade a posteriori, dado o conhecimento
do vetor de caracteristicas, utilizando a regra de Bayes. O classificador Bayesiano associa
entdo o exemplo a classe que apresentar a maior probabilidade a posteriori. Para simplificar
o procedimento, para um dado conjunto de treinamento, supde-se que as caracteristicas sao
independentes, dadas uma classe. E a partir dessa suposicdo que surge o nome "ingénuo".

Apesar de geralmente se tratar de uma suposig¢ao irreal, esse método mostrou grandes resul-
tados em uma grande variedade de problemas, inclusive problemas em que sabia-se previamente
que essa suposicao era violada (DOMINGOS; PAZZANI, 1997)

3 METODOLOGIA DE ANALISE

O procedimento experimental consiste em testar o processo de escolha de algoritmo em
problemas com diferentes caracteristicas, porém com classificacdo ja conhecida, para verificar
o quao adequadas sdo essas escolhas. Os problemas utilizados foram definidos com base em
um gerador, desenvolvido pelo autor, e detalhado a seguir.

3.1 Gerador de problemas

O gerador recebe como entrada o nimero de dimensdes, ponto referente ao 6timo global
e o tipo do problema e retorna como saida os parametros de uma funcdo que tenha tais carac-
teristicas. Dentre os tipos de problema, estdo as combinacdes possivel entre estrutura global,
variagdo de escala, suavidade, separabilidade e modalidade.

Separabilidade e Escala varidvel sdo caracteristicas que podem ser adicionadas a um pro-
blema através de operagdes sobre o sistema de coordenadas do mesmo. J4 a suavidade pode
ser removida somando-se um termo peridédico a uma fungdo suave. Logo, essas 3 caracteristi-
cas podem ser adicionadas a um problema base, a fim de redefini-lo da maneira que se julgue
interessante. Cabe a estrutura global e modalidade definir a forma da fun¢do base, visto serem
caracteristicas mais relacionadas com a prépria estrutura do problema.

Problema base. O problema base deve ser suave, separavel e sem grande variacdo de
escala, de modo a permitir a adicdo dessas caracteristicas quando for de interesse. Quanto as
demais caracteristicas, hd 3 tipos de problemas possiveis, com as combina¢des de estrutura
global e modalidade:

e Forte e unimodal;
e Forte e multimodal;
e Fraca e multimodal.

Para forte estrutura global, optou-se por um polindmio de quarto grau em cada dimensao,
ilustrado na Eq. 11. Isso se deve ao fato de poder controlar facilmente o local do ponto 6timo,
além de cumprir com as demais necessidades comentadas.
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f(yi) = Ayl + Biy? + Ciy? + Dy (11)

Onde A, B, C e D s@o os vetores contendo os coeficientes definidos para fornecer um
problema com determinada forma, 7 € a dimens@o em questao e y € a varidvel apds aplicadas as
operacdes cabiveis a z, detalhadas na préxima secao.

Para o caso unimodal esse polindmio possui apenas um ponto 6timo, enquanto que para o
caso multimodal ele apresenta dois pontos por dimensdo. Consegue-se garantir isso a partir da
derivada mostrada na Eq. 12.

d ES * *
%‘y) = —y)ly—w)y—y;) =0 (12)

Assim, a partir dos pontos 6timos yj, y5 € y3, obtém-se os coeficientes do polindmio de inte-
resse.

Para o caso de fraca estrutura global, a fun¢do utilizada aqui é dada pela Eq. 13.
fys) = yisin(Giy}) (13)

Onde, nesse caso, G € o unico pardmetro da fun¢do. Quanto maior o valor de (=, mais oscilagdes
a fun¢do dard e mais 6timos locais o problema apresentara.

Optou-se por fornecer outra funcio base para os casos de fraca estrutura global e ndo sepa-
ravel, dada pela Eq. 14.

21 1
fly) = (10— maxw;exp(— 7 (y = ¥)?))* (14)
11+ 8 gei> 1
w; =
10, sei =1

Onde Y € uma matriz que contém 21 6timos locais, escolhidos aleatoriamente, sendo o
primeiro deles o 6timo global, w um vetor de pesos € D o niimero de dimensdes do problema.

Operagoes aplicadas. Dado que a fungdo base ja foi definida pela estrutura global e mo-
dalidade, utilizam-se operadores para adequar o problema gerado as demais caracteristicas. Os
operadores aqui utilizados sdo:

e Rotacdo: Aplica-se ao sistema de coordenadas inicial uma rotacdo, de modo a tornar um
problema inicialmente separdvel em um nao-separdvel. Essa rotagdo € gerada através
de uma decomposicao de gram-schmidt, aplicada a uma matriz gerada aleatoriamente.
Tem-se resultante dessa etapa um operador linear R.

e Variacdo de escala: Juntamente com a rotagdo, aplica-se uma transformacao pela multipli-
cacdo de uma matriz diagonal ao sistema de coordenadas, onde a relac@o entre o elemento
de cada linha indica a variacdo de escala entre essas varidveis. Dessa etapa, resulta um
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operador linear V. A transformacdo no sistema de coordenadas é dada pela Eq. 15.

y=RVzx (15)

e Suavidade: A todos os problemas ¢ somado um termo senoidal, para evitar que algu-
mas medidas, como regressdes polinomiais, venham a apresentar resultados tendencio-
sos. Caso a fun¢do seja suave, o coeficiente usado ndo serd suficiente para gerar uma
oscilacdo completa no dominio. Para o caso rugoso, a senoide terd mais de 5 oscilacdes
no dominio. A amplitude da senoide sempre ¢ funcdo dos valores do problema base, de
modo a resultar amplitudes inferiores a da mesma. A funcdo resultante é dada pela Eq.
16.

: 3T
f(y) = fBase(y) + Ez Sln(E(y - y*) + 7) (16)
Onde E define a amplitude e /' a frequéncia da senoide. Chama-se aten¢@o agora para
o termo de mudanca de fase aplicado. Este foi adicionado para fazer com que o termo
senoidal e a funcao base tenham pontos minimos coincidentes.

As operagdes sobre o sistema de coordenadas, dadas pela Eq. 15, resultam em que o ponto
6timo no dominio do problema € x* = R~V " 1y*

3.2 Procedimento

Utilizou-se do gerador de problemas ja comentado para criar 1000 exemplos distintos. Es-
tes possuem caracteristicas aleatérias, porém cobrindo todas as combinag¢des conceitualmente
possiveis. Além disso, trabalha-se com diferentes nimeros de dimensdes, variando de 2, 3,5 e
10. Para cada problema, utilizou-se os algoritmos Nelder-Mead e LSSTEP.

Para cada algoritmo em cada problema, calculou-se o ERT como resultado de um total de
5 execugdes independentes, cujo critérios de parada sdo o numero maximo de avaliacOes da
funcdo objetivo superar 10* vezes o niimero de dimensdes ou a solugio obtida se aproximar do
6timo do problema por menos de 10~%, o que ocorrer primeiro. Caso o algoritmo niio obtenha
exito na busca, da-se a ele ERT igual ao nimero maximo de avalia¢des permitido.

Para calculo das medidas ELA, utilizou-se de amostragem aleatéria uniformemente dis-
tribuida, com nimero de amostras de 1000 vezes o nimero de dimensoes. Considerou-se na
andlise apenas os problemas que foram resolvidos por algum dos algoritmos, descartando-se os
demais. Isso gera um total de 883 problemas analisaveis (117 descartados).

Para o classificador, considerou-se as distribui¢des de probabilidade como normais. Associa-
se as caracteristicas ELA medidas de cada problema do conjunto gerado com a classe corres-
pondente ao algoritmo com menor ERT. O conjunto total de dados foi dividido em 25% para
teste e 75% para treinamento. Utilizou-se o conjunto de treinamento para selecionar as medidas
mais relevantes, visto a baixa tolerancia do classificador a atributos irrelevantes e/ou redundan-
tes. O classificador resultante € entdo aplicado ao conjunto de teste e seu resultado é comparado
com os casos de ndo se fazer escolha e com a melhor escolha possivel.

4 RESULTADOS

O primeiro ponto a ser analisado € o resultado dos algoritmos nos problemas gerados,
de modo a verificar o potencial da etapa de escolha de algoritmo. A tabela 1 apresenta uma
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comparacdo entre o nimero de problemas em que cada algoritmo foi o melhor, 0 nimero em
que cada um nio atingiu o valor 6timo e o ERT total, resultado da soma dos ERT’s de cada
algoritmo em todos os problemas.

Tabela 1: Resultados: Visao geral

Nelder-Mead LSSTEP

Em quantos foi melhor? 462 421
Quantos nao resolvidos? 186 357
ERT total (x107) 2.17 1.71

Pode-se observar que ambos os algoritmos tem desempenho semelhante, principalmente no
ERT total e nimero de problemas em que o algoritmo foi melhor. Além disso, pode-se comparar
agora esses resultados com o ERT total minimo do conjunto, dado pela soma do ERT do melhor
algoritmo em cada problema, que é de 4,24 x 10°. Percebe-se que a melhor sele¢do possivel
leva cerca de 4 vezes menos tempo para resolver todos os problemas, quando comparado com o
menor dos dois ERT totais. Esses pontos indicam que ndo se teria uma preferéncia clara por um
unico método, evidenciando a importancia da etapa de selecdo de algoritmo para o caso aqui
mostrado.

Vale ressaltar aqui que o LSSTEP fornece um ERT menor que o Nelder-Mead, apesar de
resolver menos problemas, pois aqui tem-se uma penalizacdo relativamente baixa para os pro-
blemas ndo resolvidos. Dessa forma, apesar do Nelder-Mead ser mais robusto, ele tende a
necessitar de mais avaliagdes para resolver seus problemas do que o LSSTEP precisa, quando
tem sucesso no processo. Caso se aplica-se uma penalizacao superior, o Nelder-Mead poderia
tornar-se o melhor algoritmo.

Outro ponto relevante agora € identificar em quais circunstancias um algoritmo € melhor
que outro, de modo a verificar se o desempenho deles condiz com o esperado. A tabela 2 com-
para o nimero de problemas em que cada algoritmo foi o melhor, em funcdo da caracteristica
de separabilidade, enquanto a tabela 3 foca no nimero de dimensdes dos problemas.

Tabela 2: Numero de problemas em que cada algoritmo foi melhor, em funcao da separabilidade

Nelder-Mead LSSTEP

Numero de problemas separaveis 57 421

Nuimero de problemas nao-separdveis 405 0

Pode-se notar a dependéncia que o LSSTEP tem da separabilidade, enquanto a grande mai-
oria dos problemas que o Nelder-Mead foi melhor sdo ndo separdveis. As excecoes, no caso de
Nelder-Mead, sao para casos de 2 ou 3 dimensdes. Percebe-se também que este tltimo tende a
ter deteriorado seu desempenho com o aumento do nimero de dimensdes. Essas informacdes
vao de encontro com o ja esperado, como visto em (HANSEN et al., 2010).

Parte-se agora para andlise do classificador. Um total de 23 caracteristicas estdo disponi-
veis, organizadas da seguinte forma:
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Tabela 3: Niimero de problemas em que cada algoritmo foi melhor, em funcao do niimero de dimensoes

Dimensdes Nelder-Mead LSSTEP

2 138 89
3 154 92
5 111 111
10 59 129

e Dimensdes

e FDC

7 relacionadas com regressoes
e 2 com o método IcoFis

2 com PDF

6 com dispersao
e 4 com covariancia

O primeiro passo aqui € determinar quais as mais relevantes para o trabalho aqui proposto. Para
tal, utilizou-se o erro de classificacdo no conjunto de treinamento como critério. A tabela 4
apresenta a comparagdo entre o erro de treinamento de diferentes combinacdes de varidveis.

Tabela 4: Erro de classificacido no conjunto de treinamento

Caracteristicas usadas Erro de classificagcdo (%)

Todas 7.2

Melhor combinacio 5.2

O melhor conjunto contém 14 das 23 caracteristicas analisadas, sdo essas: nimero de di-
mensdes, CL, CQ, R2R, Hmax, Skw, Cov, MaxEig, Displ, Disp2, Disp3, Displ12, Disp23,
Disp01. Dé-se destaque aqui a importancia de 3 medidas em especial, por estarem relacionadas
diretamente com as caracteristicas fundamentais para o desempenho dos dois algoritmos avali-
ados. O numero de dimensdes ja era esperado, visto ser fundamental para determinar quando
0 Nelder-Mead é mais adequado. Ja o R2R e a Cov, sdo indicadores de separabilidade de um
problema, fator crucial para o desempenho do LSSTEP.

Feita essa andlise, aplica-se tanto o classificador utilizando o melhor grupo de medidas
quanto o com todas ao conjunto de testes. A tabela 5 apresenta uma comparacdo entre os
resultados obtidos pelos dois classificadores com os melhores valores possiveis e o obtido caso
se optasse por aplicar apenas um dos dois algoritmos em todos os problemas. Para poder ter
uma compara¢do melhor com o valor minimo possivel, desconsiderou-se o custo de amostragem
nessa tabela.

Percebe-se que ambos os classificadores apresentam valores de ERT total bem préximos
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Tabela 5: Resultados no conjunto de testes

Classificacao Erro de classificacdo (%) ERT Total (x10°)
Todas as caracteristicas 9.7 7.39
Melhores caracteristicas 7.9 7.13

Minimo possivel 0.0 6.92
Apenas LSSTEP 47.7 27.13
Apenas Nelder-Mead 52.3 43.84

do minimo possivel. O melhor classificador tem um ERT apenas 3.0% acima do minimo, en-
quanto utilizar todas as varidveis chega a 6.8%. Independente de qual dos dois utilizar, ambos
estdo bem abaixo do ERT de cada algoritmo individualmente. Essa discrepancia evidencia a
importancia da etapa de selecdo de algoritmo.

Um ponto interessante a se notar € a proximidade do ERT total minimo possivel, mesmo
com um erro de classificacdo relativamente grande. A tabela 6 ajuda a explicar isso, onde o erro
de classificacdo efetivo indica quando o classificador opta por um método que ndo € capaz de
resolver o problema. Vale ressaltar aqui que o conjunto de testes possui 176 problemas.

Tabela 6: Problemas resolvidos por cada método, no conjunto de testes

Classificador Numero de problemas resolvidos  Erro de classificagado efetivo (%)
Todas as caracteristicas 171 2.8
Melhores caracteristicas 175 0.6
Apenas LSSTEP 116 34.1
Apenas Nelder-Mead 138 21.6

Percebe-se que os classificadores utilizados tem um erro de classificagdo efetivo muito
menor do que o erro utilizado, que considera como unica escolha certa o melhor algoritmo.
Dessa forma, a maior parte dos erros de classificacdo cometidos sio, na verdade, em problemas
em que o desempenho dos dois métodos € muito semelhante e o custo de se errar é pequeno.
Assim, o erro de classificacao utilizado ndo parece a melhor forma de quantificar o desempenho,
mas sim deve-se associar o custo da escolha no método de aprendizagem.

Para justificar plenamente o processo de escolha, é necessdrio ainda considerar o custo de
amostragem ao ERT total. A tabela 7 apresenta os valores de ERT de cada classificador, agora
adicionando o custo de amostragem.

Nota-se que o ERT dos classificadores praticamente dobrou, porém ainda estdo bem in-
feriores ao melhor algoritmo. Como os problemas avaliados sdo consideravelmente simples,
espera-se que o custo de amostragem seja ainda menos significativo ao se adicionar mais algo-
ritmos e problemas. Dessa forma, o método de escolha aqui proposto conseguiu desempenhar
muito bem na tarefa de sele¢ao de algoritmo, para os problemas aqui analisados.
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Tabela 7: Resultados no conjunto de testes

Classificacdo ERT Total (x10°)
Todas as caracteristicas 15.74
Melhores caracteristicas 15.15

Minimo possivel 6.92
Apenas LSSTEP 27.13
Apenas Nelder-Mead 43.84

5 CONCLUSAO

Apo6s 0 aqui exposto, percebe-se a importancia que a etapa de sele¢do de algoritmo tem para
o sucesso de um processo de otimizacdo. Apesar de simples, os exemplos aqui apresentados
deixam claro o quao vantajoso é realizar uma etapa de selec@o de algoritmo adequada. O método
nao s6 reduz o tempo do processo, como também aumenta as garantias que o resultado obtido
serd satisfatorio.

O principal ponto a se exaltar aqui € que o método trds essa reducdo sem a necessidade de
iteragdo direta do usudrio ou inserc@o de conhecimento prévio sobre caracteristicas do problema
em questdo. Todo o trabalho feito parte do pressuposto que as funcdes sdo black-box, realizando
um processo de amostragem aleatdrio para a medicdo das caracteristicas do mesmo.

Além disso, mesmo considerando-se o custo de amostragem ao tempo esperado de execu-
cdo de cada algoritmo, o resultado ainda se mostrou favordvel ao método aqui desenvolvido.
Isso € ainda mais relevante quando percebe-se que os problemas aqui analisados sdo relativa-
mente simples e o0 ERT dos algoritmos tende a ser baixo.

Apesar disso, ainda hd muito trabalho pela frente. Primeiramente, o conjunto de algoritmos
aqui considerado € muito limitado, devendo-se incluir mais algoritmos com capacidades com-
plementares, principalmente voltados para problemas mais complexos e de maiores dimensoes.
Como mais de 10% dos problemas gerados ndo foram resolvidos por nenhum dos dois métodos,
fica uma lacuna em aberto para inser¢dao de novos algoritmos.

Ficou evidente também que o erro de classificacdo ndo € a forma mais adequada de se
treinar o classificador, mas sim deve-se considerar o custo do erro de classificacdo na anélise.
Pode-se pensar em alterar o método aqui utilizado ou buscar outros classificadores, que possam
apresentar um desempenho melhor.

Por fim, o conjunto de problemas elaborado também € limitado, devendo o desempenho do
método proposto ser avaliado em funcdes com estrutura distintas das produzidas pelo gerador
aqui utilizado. S6 assim pode-se verificar se 0 método € realmente robusto.

Os resultados obtidos sdo promissores, indicando que a estrutura aqui trabalhada pode ser
muito ttil para tratar o processo de selecao de algoritmo de forma automatizada. Porém, esta
ainda precisa ser complementada.
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