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Algoritmos evolutivos implementam um processo estocastico e
dindmico, inspirado em principios da evolugdo natural, que
manipula, simultaneamente, uma populagdo de solugbes de forma
a obter melhorias continuas em um problema de otimizagdo.

Trés operadores principais: Selegdo, Recombinagéo e Mutagdo;

Recombinagéio e Mutagdo sdo responsaveis pela exploragdo e
explotagdo, respectivamente, do espago de busca;

Regibes proximas aos individuos selecionados terdo maiores
probabilidades de serem exploradas.

Introducao

» Algoritmo genético

Gere populagan
inicial

Parada?

Nao
Avalie populagn

Selecione os melhores
individuos

Aplicar cruzamento
Aplicar mutagéo

Introducao

» Duas limitagOes associadas aos algoritmos genéticos:

A definicdo adequada dos operadores de mutagdo e
recombinagdo de cddigo genético para cada tipo de
problema, bem como os valores para seus parametros;

A auséncia de um mecanismo capaz de extrair e utilizar
conhecimento sobre as regularidades do problema por meio
de solugBes promissoras.
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Introducao

» Em muitos casos, as varidveis do problema se relacionam,
formando subconjuntos que representam solugbes parciais de

Introducao

» Blocos construtivos

boa qualidade, os building blocks (Goldberg; 1989). | 0 | i |1 1 0| 1 | 1 | i |M
B 1 [TET T
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Introducgao Introducao

» Deceptive problems. Exemplo: trap5

3 seu=5 “ /
traps(u) = _
d-u, seu<id

fitness(X) =3 traps(:

Valor de u (quantidade de 1)

Bloco construtivo: “11111”

» Algoritmos genéticos candnicos frequentemente rompem os blocos
construtivos e, desse modo, tendem a tornar o processo de busca
por boas solugdes menos eficaz;

» Holland (1975) ja havia reconhecido que, se a interagdo das variaveis
(linkage information) fosse utilizada, certamente traria beneficios ao
AGs.

» Possiveis abordagens para contornar o problema:

Mudanga na representagdo das solugdes e criagdo de operadores mais
especificos: altamente dependente do problema;

Deixar que o proprio algoritmo descubra as relagdes existentes entre as
varidveis usando informagdes estatisticas extraidas a partir das melhores
solugdes.
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Algoritmos de Estimacao de Distribuicdo

v

Algoritmos de estimagGo de distribuicdo (AEDs) sdo métodos
evolutivos que utilizam técnicas de estimagdo de distribuicio ao
invés de operadores genéticos.

v

Geram-se modelos de distribuigdo no espago de busca que
identificam suas regides promissoras;

v

Novos individuos sdo amostrados a partir do modelo estimado:
Gere toda a populagdo a partir deste, ou
Uma parcela a partir do modelo e outra aleatéria (aumentar diversidade).

v

Assim como em AGs, regiGes proximas aos individuos selecionados
terdo maiores probabilidades de serem exploradas.
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Algoritmo de Estimacgéo
de Distribuicdo

Algoritmo Genético

Gere populagio

Gera populagdo
inicial

inicial

D~

Ndo
Avaie poputagdo

Selecione s melhores.
indwiduos

Selecione os melhores
individuos

Estime modein
probabilistico

Amosite novos
indwiduos

Algoritmos de Estimac3do de Distribuicdo “52~

» Caracteristicas:
Manipulagdo de blocos construtivos;
Controle explicito das dependéncias entre as variaveis;

Busca mais robusta: sem muita variagdo de desempenho
a cada execugdo;

Redugdo acentuada no numero de avaliages de fungédo
necessarias;

Eliminagdo da preocupag¢do com os melhores operadores
evolutivos e seus parametros.

Algoritmos de Estimacao de Distribuicdo *.

Ao projetar um AED:
1) Que modelo probabilistico adotar?
2) Como gerar este modelo probabilistico?

3) Como usar o modelo probabilistico para
gerar novas solugbes?

Algoritmos de Estimacao de Distribuicdo *

» A estimag¢do da distribuicdo de probabilidade
conjunta associada as varidveis, a partir de solugdes
promissoras selecionadas, constitui o ponto chave
destes algoritmos.

» Um balanco entre a precisdo desta estimacgdo e seu
custo computacional é necessario.

Algoritmos de Estimacao de Distribuicao *:

» AEDs sdo classificados em relagdo a complexidade do
modelo probabilistico empregado.

» Complexidade esta ligada a capacidade de representar as
dependéncias das variaveis.

Modelos sem dependéncia
Modelos com dependéncias aos pares
Modelos com multiplas dependéncias

Modelos de mistura
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Modelos probabilisticos

» Modelos sem dependéncia
Supde que as varidveis do problema sdo independentes.

Fatora-se a distribuicdo de probabilidades conjunta em n
fdps univariadas.

plx) =[] o)
i=1

Abordagens simples e de baixo custo computacional.
Necessidade de estimar apenas os parametros do modelo.

Modelos probabilisticos
» Exemplos de algoritmos:
Population Based Incremental Learning (PBIL) (Baluja, 1994);

Stochastic Hill Climbing with Learning by Vectors of Normal
Distributions (SHCLVND) (Rudlof & Képpen, 1996);

Univariate Marginal Distribution Algorithm (UMDA)
(Muhlenbein, 1997);

Reinforcement Learning Estimation of Distribution Algorithm
(RELEDA) (Paul e Iba; 2003);

Estimation of Distribution Algorithm Using MRF (DEUM)
(Shakya et al.,2004).

Modelos probabilisticos

» Modelos com dependéncias aos pares

Considera-se que as variaveis possuem dependéncia de, no
maximo, uma outra variavel. Ex: Cadeias de Markov e
arvores de dependéncias.

n
ple) = [ ol
i=1

Compromisso entre precisdo e custo computacional.

Necessita obter a estrutura do modelo, além da estimagdo
dos parametros.

Modelos probabilisticos

» Exemplos de algoritmos:

Mutual Information Maximizing Input Clustering (MIMIC) (De
Bonet et al., 1997);

Combining Optimizers with Mutual Information Trees (COMIT)
(Baluja e Davies; 1997);

Bivariate Marginal Distribution Algorithm (BMDA) (Pelikan &

Mduhlenbein, 1999).

(a) MIMIC (b) COMIT (c) BMDA

Modelos probabilisticos

» Modelos com multiplas dependéncias

N&o realiza qualquer suposigdo sobre as dependéncias das
varidveis. Todas as dependéncias serdo modeladas. Ex.:
redes bayesianas e redes gaussianas.

px) = H plx;lxy, %9, e, x3)
i=1

Produz estimativas mais completas, mesmo a custa de um
maior custo computacional.

Necessita obter a estrutura do modelo, além da estimagdo
dos parametros.




23/05/2011

Modelos probabilisticos
» Exemplos de algoritmos:
Bayesian Optimization Algorithm (BOA) (Pelikan et al. 1999);

Markov Network Estimation Distribution Algorithm (MD-EDA)
(Santana; 2005);

Hierarchical Bayesian Optimization Algorithm (hBOA) (Pelikan;
2005);

Extended Compact Genetic Algorithm (ECGA) (Harik et al.; 2006).

Modelos probabilisticos

» Capturando a dependéncia entre as variaveis

Dependéncias podem ser extraidas via testes estatisticos,
como o teste Chi-quadrado de Pearson, ou outras medidas,
como a entropia.

Outra abordagem é utilizar a metodologia de busca e
pontuagdo:
Aplica uma modificagdo na estrutura de dependéncias e avalia
o resultado através de alguma métrica, como um critério de
informagéo (AIC, BIC, entre outros).
Em espagos com alta dimensdo a metodologia de busca e
pontuagdo é preferida.

Modelos probabilisticos

Desempenho do BOA no Trap-5, em termos de
numero de avaliagdes de fitness.

Resultado médio sobre 30 execugdes

n BOA AG

20 | 8100 14300
30 | 9200 22400
50 | 40000 | 70600
20 | 65400 | 114800

Modelos probabilisticos

» Modelos de mistura
Modelos flexiveis que manipulam intrinsecamente a
dependéncia das varidveis, além de capturar a
multimodalidade do espago de busca.

Algoritmo EM treina conjuntamente a estrutura e os
parametros do modelo de mistura.
Necessario informar o nimero de componentes.

Modelos probabilisticos
» Exemplos de algoritmos:
Adaptative Gaussian Mixture (AMix) (Gallagher et al., 1999);

Estimation of Mixtures of Distributions Algorithm (EMDA)
(Pena et al., 2001);

Online Gaussian Mixture Model Algorithm (EDAoGMM )
(Gongalves & Von Zuben, 2011).
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Modelos graficos probabilisticos Rede bayesiana

Grafo em que: Distribui¢do conjunta:
- Nés representam varidveis aleatdrias
- Arcos denotam relag¢do de dependéncia entre as variaveis plzizozazyrs) = plzy)plza|z ) plzs|z ) )plzy|zozs ) plzs| ).
- Cada n6 possui uma distribui¢do de probabilidades
° De forma mais geral:

Grafo aciclico direcionado

2
Aplicagdes nas mais diversas areas e e plT\ToT3TyTs) = n plzi|pa;).
i=1
Variaveis discretas: rede bayesiana e e
Variaveis continuas: rede gaussiana
plergxzxaxs) = pleg)pleaber)pleslor) plegleaxs) plasles)

Rede gaussiana Aprendizado

Distribuicdo conjunta: A partir de um conjunto de dados

(X2) P
/

|:> Q@\ P(X3XX5)

P(XqIX3)

Conjunto

Flzimamszazs) = N, ) = (27) 2| 5|12 L/ 2=p B () P(Xl)@
de Dados \

De forma mais geral:

5
ffILIQIaIAIEW = nf’r pa;),
=1

flzilpai) = N(ui + Z bii (zk — ;J,M.U?]. N
z.€pa; ESTRUTURA + PARAMETROS

Aprendizado Aprendizado

Estrutura + Parametros: Rede bayesiana BUSCA E PONTUACAO

P(F=s) |P(F=n)
0.4 0.6 Aprendizado visto como um problema de

\ otimizag&o:
+ espaco de busca
F_|P(C=s) P(C=n) F | P(B=s) P(B=n)
0r 03 s| 08 02
01 09 n| 03 07

* mecanismo de busca

« avaliacdo das solugdes encontradas
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Aprendizado

Mecanismo de busca: algoritmo nao
populacional

R
Wl

Aprendizado

Métrica de avaliacdo:

, P(D\B)P(B)
P(B|D) = ———_—/
( PID)

Rede bayesiana: Bayesian Dirichlet
noA (V) (Njjj, + Nigw)!

P =11 w5y TG

i=1 j=1 k=1 L

Rede gaussiana: Bayesian Information

N n
POIG) = | T T] e /2400 Syapmy s e
I=1i=1 VZ““

— F(N) % dim(G),

Aprendizado

oA (NG P (N + Nige)!
S BIBY = i ik + Nij
£(DIB) H]H‘,\;[ } .\_‘\'H [ ’

em que D) representa o conjunto de dados, B é a rede bayesiana sendo avaliada, n é o nimero de|
variaveis, ¢; denota o nimero de possiveis valores que os pais de X, podem assumir. r; € o niimero de|
possiveis valores de X, NV, é o nimero de casos em que .X; assume o £-ésimo valor com seus pais
assumindo o j-ésimo valor, e \,;

iy Nije. Os termos N, e N, representam conhecimento a

2ok=1

priori sobre as estatisticas N;; e N
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AplicacOes
» Alguns exemplos de aplicagdo dos AEDs:
Selegdo de atributos

(Inza et al.; 2000), (Cantu-Paz; 2002)

Evolugdo de pesos de redes neurais MLP
(Galic e Hohfield, 1996) e (Cotta et al.; 2001)

Gerag3o de regras SE-ENTAO para sistemas nebulosos
(delaOssa et al.; 2009)

Expressdo génica
(Pefia et al.; 2004) e (Palacios et al.; 2006)

Aplicagdes

» Estrutura de proteinas
(Santana et al.; 2004) e (Santana et al.; 2008)

» Redes génicas, analise de DNA e outras aplicagdes
(Armafianzas et al.; 2008)

» Otimizagdo multiobjetivo

(Thierens e Bosman; 2001) e (Laumanns e Ocenasek; 2002)

» Otimizagdo Dinamica
(Fernandes et al. 2008) e (Gongalves & Von Zuben, 2010)

a2
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Softwares

o Bayesian Optimizatior thm (BOA): http://medal.cs.umsl.edu/

» Algoritmos de Estimagdo de Distribui¢do

o Hierarchical Bayesian Optin on Algorithm (hBOA): http: //medal.cs.umsl.edu/

lgorithm (mBOA): http://jiri.o » Modelos probabilisticos

» Modelos gréficos probabilisticos

» Aplicagdes
o Regularity Model Based M tive

http://dces.essex.ac.uk/s zhang/ q = S

» | Consideragdes finais
1 Alge m (RM-MEDA)

» Perspectivas futuras
» Referéncias
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Consideracgdes finais Consideragdes finais

» AEDs vém ganhando bastante ateng¢do nos ultimos anos,
principalmente pelos 6timos resultados alcangados em uma

gama de aplicagBes préticas; » Algumas limitagdes dos AEDs
Dependendo do modelo probabilistico, o AED pode ter um
» Geralmente os AEDs necessitam realizar uma quantidade custo computacional elevado;
menor de avaliagdes de fungdo do que outras meta-
heuristicas;

Necessidade de controle de diversidade na populagdo;

» Disponibilidade de um ferramental matematico para tratar do

problema de estimagdo de distribui¢do (ou densidade); Qualidade do modelo influencia diretamente no

comportamento do algoritmo.
Problemas de dimensao elevada;
Quantidade de dados disponiveis para a estimagdo do modelo.

» AEDs facilitam a formulagdo de provas de convergéncia;

» Ha provas de convergéncia para diversas classes de AEDs.

Perspectivas futuras

Desenvolver AEDs eficientes e com baixo custo
computacional;

Resumo

» Introdugdo

v

» Algoritmos de Estimagdo de Distribui¢do

v

. Hibridizagdes com outras técnicas e metaheuristicas,
» Modelos probabilisticos como emprego de busca local e multiplas populagdes;

» Modelos graficos probabilisticos

v

Controle dindmico da diversidade na populagdo;

» AplicagBes
Desenvolvimento de AEDs com modelos online e
» Consideracdes finais incrementais (redugdo do custo computacional da
reestimagdo do modelo a cada geragdo);

v

» | Perspectivas futuras

v

AEDs paralelos.
» Referéncias

a7 a8
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