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Introdugdo

m Algumas definicBes e teoremas, conforme estabelecido em
[P.Larrafiga and Lozano, 2006] e [Michalewicz, 1996].
m Definicdo 1: Considere um esquema (schema) de
representa¢do s = (s1, S2, ..., Sp) como uma n-upla, onde
s € {0,1, %} representa um subespaco de B” = {0,2}". Um
x € B" pertence ao esquema se satisfaz a condicio:
xi#sies=x%x Vi=12,..n.
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Introdugdo

m Definicdo 2: Dado um esquema s, definimos a dimens&o de s,
dim(s), como o nimero de simbolos * em s. O tamanho de s,
A(s), é a diferenga entre a posi¢do mais a direita e a posi¢do
mais a esquerda diferentes de *.
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Introdugdo

m Teorema 1: O namero esperado de novos individuos que
pertencam a algum esquema s, ap6s uma iteracdo de um AG

candnico, satisfaz:
E[N:(P(t + D)IP(0)] = Ne(P(O)F55H (1L = pe 551 = )™

m Ns(P(t)) representa o nimero de individuos que pertencem ao
esquema s na populagdo P(t) no tempo t.
m f(s,t) é o valor médio do fitness dos individuos com esquema

sem t.
m f(t) é o valor médio do fitness dos individuos em P(t).
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Introdugdo

m Informalmente, o teorema estabelece que o nimero esperado
de individuos com determinado esquema s na geracdo t + 1
aumenta exponencialmente, se os individuos com esquema s
em t tem valor médio de fitness melhor que o valor médio de
fitness da populacido em t.
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Introdugdo

Building Block

m Hipdtes dos blocos construtivos: Um algoritmo genético
procura por solucdes préximas do valor étimo através da
justaposicdo de esquemas curtos, com baixa ordem e alta
performace, chamados de blocos construtivos (building blocks).

m Proposta por Goldberg [Goldberg, 1989].

m A hipétese dos blocos construtivos se aplica a determinadas
classes de problema.
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Population-based incremetal learning

Motivacdo

m A selecdo em um AG fornece mais cépias dos melhores
individuos da populacdo.

m Isso funciona para individuos, mas pode n3o funcionar para os
melhores genes.

Individuo 1 — Fitness= 4
(2 Jo 1 Jo 1 [1]

Individuo 1 — Fitness= 4
> Glelilo 1]t
Individuo 2 — Fitness= 3

o f1]1]1]o Jo]

Schema: *0*0** ao invés de *1%1%**
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Population-based incremetal learning

Motivacdo

m Imagine a seguinte selecdo baseada em esquemas para uma
populacdo de tamanho n.

Individuo 1 — Fitness= 4
(1 o [1 70 [1 [1 |

Aumento na proporcio
deO'sel’s

Individuo 2 — Fitness= 3
o |1 [1]1 Jo [fo |




Population-based incremetal learning

m [Baluja, 1994] apresenta um Population-based incremetal
learning (PBIL).

m O método armazena a proporcdo de 1's e 0's em cada gene
(posi¢do) do cromossomo.

m Inicialmente as probabilidades sdo ajustadas com valor 0.5 e
atingem valor 0 ou 1 ao passo que a busca evolui.
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Population-based incremetal learning

Parametros
m n é o nimero de individuos em cada gerac3o.
m / & o tamanho do cromossomo.
m nv namero de individuos utilizados no passo de atualizac3o.

m LR taxa de aprendizado.
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Population-based incremetal learning

1: procedure PBIL

2 for i + 1 to / do p[i] + 0.5 > Inicializa vetor de probabilidade
3 end for

4 while not criteriodeparada do

5: for i + 1 to n do individuo[i] + gerar(p) > Gera n individuos
6: end for

7 for i «+ 1 to n do avalia(individuo[i]) > Avalia individuos
8: end for

9: Ordena individuos de acordo com fitness
10: for j «+ 1 to nv do > Atualiza vetor de probabilidade
11: for i < 1 to / do
12: pli] < p[i] * (1.0 — LR)+individuo[j][/] * (LR)
13: end for
14: end for
15: end while
16: Retona p com solugdo final.

17: end procedure
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Funcionamento do cAG

Algoritmo Genético Compacto

m Compact Genetic Algorithm - cGA.
m cGA simula um AG com um tamanho de populagio definido.

m cGA reduz a demanda por meméria de um AG.
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Funcionamento do cAG

Pseudocédigo cAG

1: procedure cGA

2 for i + 1 to / do p[i] + 0.5

3 end for

4. while not criteriodeparada do

5: individuo[1] + gerar(p);

6: individuo[2] <+ gerar(p);

7 vencedor, perdedor < compete(individuo[1], individuo[2])
8: for i< 1to /do

o: if vencedor[i] # perdedor][i] then
10: if vencedor[i] = 1 then p[i] < p[i]+ 1/n
11: elsep[i] < p[i] —1/n
12: end if
13: end if
14: end for
15: end while
16: Retona p como solug¢do final.

17: end procedure
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Funcionamento do cAG

Algumas caracteristicas relevantes

m um AG simples necessita de n bits para cada gene.

m cAG armazena apenas a propor¢do de 0's e 1's em cada gene,
ou seja, um conjunto finito de n+ 1 nameros.

(0,1/n,2/n,...,n/n)
m Esse valor pode ser armazenado com logy(n + 1) bits.
m O vetor de probabilidade no PBIL pode ter valores com

precisdo arbitraria. Logo, o namero de valores que podem ser
armazenados como um elemento do vetor n3o é finito.
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Funcionamento do cAG

m O problema OneMax sera novamente utilizado para ilustrar o
funcionamento do cGA.

m o vetor de probabilidade p[i] representara a possibilidade do
i-ésimo gene ter valor 1.
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Funcionamento do cAG

vetor de probabilidades:
0.5‘0.5 0.5 0.5 0.5 0.5‘

[ individuo 1 (fitness 4): 1 ‘ 0

gera

vencedor

—p individuo 2 (fitness 3):

vetor de probabilidades atualizado:
0.6‘0.5 05 04 06 05

sapepijiqeqo.d ap JoJeA ezijenie

'
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Funcionamento do cAG

Critério de Parada

m Caso todos elementos do vetor de probabilidade sejam iguais a
0 ou 1, houve convergéncia e o algoritmo é finalizado.

m Também pode ser estabelecido um limiar para que a
convergéncia seja atingida quando os elementos se
aproximarem suficientemente de 0 ou 1.

m Outros critérios de paradas como nimero de iteracées podem
ser adotados.
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Funcionamento do cAG
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Funcionamento do cAG

References

[§ Baluja, S. (1994).
Population-based incremental learning: A method for integrating
genetic search based function optimization and competitive learning.

Technical report, Carnegie Mellon University.

[§ Goldberg, D. E. (1989).
Genetic Algorithms in Search, Optimization and Machine Learning.
Kluwer Academic Publishers, Boston.

@ G.R. Harik, F. L. and Goldberg, D. (1999).
The compact genetic algorithm.
IEEE Transactions on Evolutionary Computation, 3(4):287-297.

[d Michalewicz, Z. (1996).
Genetic Algorithm+Data Structures=Evolution Programs.

Springer.
Prof. Alexandre Claudio Botazzo Delbem Prof. Claudio Fabiano Motta Toledo

SSC5890 Algoritmos de Estimagdo de Distribuicdo Algoritmo Genético Compacto



	Sumário
	Introdução
	Population-based incremetal learning
	Funcionamento do cAG

