ional

ira Populac
Preta via Oraculos Adaptativos e
a Evolucao para o Consenso de Enxame

ao de Caixa

Otimizac

Z0-AdaMM e a Frote

M Gemini Motebook



Desafio da Otimizacao
e Caixa-Preta e

min izl = K T ).
miy ¥ el f(;

Gargalo Fundamental

Expressdes explicitas de gradiente sdao custosas
ou incomputaveis (ex: ataques a redes neurais).

A Consequéncia

A amostragem estocastica aliada a estimativa

aleatoria gera variancia extrema, inviabilizando
a convergéncia rapida.
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A Bussola Cega: Estimadores de Ordem Zero

¥ f(z) = % f(z + pu) - F(@)]u

Diferenca finita em uma direcao aleatdria unitaria u, suavizada por g > 0.

F ¥
Oraculo Gaussiano
B f
N i 2
= ¢ : A ;‘f D
/ 'iﬂ*w} \ . f_
e f i
1 ~\ |
[ =R ;
.&J’}ﬁ- %" et
o - " : L
.-‘i-?:_-;. g - oy "%f

Subtext: u ~ N(0, I). Vetores ilimitados introduzem

instabilidade letal na convergéncia com taxas adaptativas.

Oraculo Uniforme (ZO-AdaMM)

Subtext: u ~ Up. A distribuicao restrita garante a
delimitacdo do espaco, controlando a norma L-infinito.
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A Dinamica Interna do ZO-AdaMM

Acumulador de

Momentum (1)

~ Oréaculo
Entrada: de Ruido
Vetor x; (Estimativa |

Qt)

Acumulador de
-~ Variancia (v;)

. | Aplicacdo de 4 Fﬁgfegafg?:
Maz(0¢-1,vt) Mahalanobis
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O Paradoxo da Projecao Euclidiana

Problema: Minimizar —2x; — x2
Restricao: Norma L1 (|21 + a2| < 1)

Inicializacdo: = = [0.5, 0.5]

Conclusao: O uso de projecao Euclidiana em metodos AdaMM
anula a convergencia, prendendo o vetor em uma falsa trajetoria.
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A Lente de Mahalanobis e 0 Mapeamento de Gradiente

1
" = arg min{(g, z) + —Dg(z, w‘)}
zeX W

Dy = Distancia de Mahalanobis parametrizada pela Variancia.

|
Espaco Transformado (y): A projecao de
Espaco Original (x): Geometria restrita Mahalanobis deforma a topologia, permitindo
colide com taxas adaptativas. um deslizamento exato para o otimo.
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Garantias Teoéricas de Convergéncia

Cenario Nao-Convexo (Teoremas1e2) | Cenario Convexo (Proposicao 4)
Sem restricao: Avaliando o regret médio Rr:

O \/3 d1'5
vT T J15
Com restrigao: Convergénciaa O ( )

R vT
O(T_I_E_I_?)

A projecao induz viés estocastico. Exige estimador
de variancia reduzida com mini-batches.

0 Insight Central: 0 Z0-AdaMM sofre uma penalidade dimensional estrutural de O(+/d)
em relagao a primeira ordem. Trata-se de um limite matematico fundamental imposto
pela concentragdo geomeétrica em esferas de alta dimensao.
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Matriz Diagnostica: O Estado da Arte em ZO

Algoritmo Oraculo Suavizacao (u) Taxa Consultas
Z0-SGD Gaussiano Restrita Lenta O(T)
Z0-SCD Coordenadas Restrita Lenta O(dT)

Z0-signSGD Uniforme Ampla Viés Assintotico O(bqT)
¥ Z0-AdaMM ZI Uniforme N __0(1 //dT) céem Viés Residual- . O(T) 1 —_:

O ZO-AdaMM alcanca o equilibrio perfeito: combina a eficiéncia direcional
do momentum com a viabilidade teodrica sem viés residual.
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O Campo de Batalha: Ataques Adversarios

(

Desafio de Caixa-Preta

0 modelo devolve apenas a probabilidade final.
Sem arquitetura, sem backpropagation. |

Cenario A: Perturbacéo Individual '
(Per-image). Otimiza¢ao em uma |

Modelo Alvo: (inica imagem.
Inception V3
(ImageNet)

Cenario B: Perturbacao Universal.
Mascara adversaria Uinica para corromper
multiplas classes (100 imagens).

Competidores Analisados: Z0-SGD | ZO-SCD | Z0-signSGD | ZO-NES | Z0-PSGD | ZO-SMD
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Resultados Empiricos: Ataques Individuais (Inception V3)

100 -

co
o

Attack Loss

20 -

Perda de Ataque

(o)
o

I
o

— FO.5CD 100-
— Z0-SGD

= 70-signSGD 80 -

Z0-AdaMM S
g =

=
g 40 -

&
20 -

0 100 200 400 800

Ilteracoes

Distorcao

= 7(0-SCD
m— L0-SGD
— 7(0-5ignSGD
Z0-AdaMM

0 100 200

400 800

Ilteracoes

O Z0O-AdaMM exibe o melhor trade-off termodinamico entre
velocidade de evasao (Loss 0) e energia de distorcao minima.
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Escalabilidade Tatica: Ataques Universais

o

Attack Loss

o
|

— ZO-NES Tabela de Dominio
1 ZO-PSGD | 1
l —— ZO-SMD Z0-NES: 74% de sucesso | Distor¢ao: 67.74
—«= Z0-AdaMM

Z0-PSGD: 78% de sucesso | Distorgao: 49.92

Z0-SMD: 79% de sucesso | Distorcao: 47.36

- Z0-AdaMvi: 84% de sucesso | Distorgao: 38.40

0 Z0-AdaMM & o tnico algoritmo a combinar
0 maior sucesso tatico com o menor footprint

r: 10,000 20,000 30,000 40,000 de distorcao no espago universal.
Iteracoes
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0 Paradoxo da Exploracao:
Por mais ciente do seu préprio histérico (matriz de
variancia) que o agente seja, a topologia de altissima
dimensao cria um gargalo fisico. O limite de eficiéncia
atinge um teto rigido penalizado pelo fator O(+/d).

A Pergunta de Transigao:
E se ndo otimizarmos o agente, mas
sim a inteligéncia colaborativa do
proprio espago geométrico?
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A Fronteira do Enxame: Pop-ZO-AdaMM

Dinamica de Enxame de Particulas

Covariancia Global Compartilhada

Evolucdo Global + Refinamento Local

A transicao definitiva da navegacgao estocastica isolada para a
inteligéncia paramétrica massivamente distribuida.
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Eixos de Evolucao: Colaboracao Dinamica e Estatistica

Caminho A: Z0-AdaMM-PSO Caminho B: Consenso Populacional

? o _ /O 0

o =
@« salle | gl »O
m Vol - ﬁt
© oﬁ/ \o O
Mecanica Fisico-Gravitacional: Mecanica Estatistica:
mg < f(Miocal, Mglobal swarm) Vglobal = Z w; Vi
O vetor nao confia apenas em sua memoria. Ele é Compartilhamento da topologia de erro. A Matriz de
puxado por um momento acoplado, evitando minimos Mahalanobis deixa de ser egoista e deforma a projecao

locais através da gravidade do melhor vetor do enxame. perfeitamente para todos os agentes simultaneamente.
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0 Apice Hibrido: Evolu¢ao Lamarckiana em Z0

Fase Global
(Cruzamento Genético)

Algoritmos genéticos

espalham uma populacdo

massiva pelo espaco de busca
Indiscriminadamente.

0 Pop-Z0-AdaMM n&o apenas navega na névoa matematica; ele assimila e reprograma a
propria topologia do problema. Uma nova era para a Otimizagao de Caixa-Preta irrestrita.

Sintese Final

Fase Local
(A Magia Lamarckiana)

Cada 'filho’ aplica 0 ZO-AdaMM
como motor hiper-veloz para
absorver sua bacia de atragao.
Os gradientes acumulados (m,)
sao devolvidos a matriz geneética.
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