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1. BUSQUEDA MEDIANTE ADAPTACION DE

PROBABILIDADES
IDEAS INICIALES

m Familia de algoritmos para la resolucion de problemas binarios:
f: S> %R+, S=1{0,1}

m Utilizan un vector de probabilidades P para generar las
nuevas soluciones (puntos de S) en cada iteracion:

P= (pll Y p|)/ Pi € [011]

Se asume que p; indica la probabilidad de generar un 1.



1. BUSQUEDA MEDIANTE ADAPTACION DE
PROBABILIDADES
IDEAS INICIALES

Population #1 Population #2 Population #3
0011 1010 1010

1100 1100 0101

1100 1100 1010

0011 1100 0101
Representation . Representation Representation

0.5,0.5,0.5,0.5 1.00.750.25 0.0 05050505



1. BUSQUEDA MEDIANTE ADAPTACION DE
PROBABILIDADES
IDEAS INICIALES

m En lugar de adaptar los individuos, como se hace en
otros algoritmos evolutivos, en este caso se adapta el
vector de probabilidades.

m Para ello, se considera la calidad de las n soluciones
generadas en la iteracion actual:
S=(s1, ...,Sn),S €8S
Sj = (Sjll Ry’ Sjl)

y se “aproxima” la distribucion de probabilidad a las
soluciones de mayor calidad.



1. BUSQUEDA MEDIANTE ADAPTACION DE
PROBABILIDADES
IDEAS INICIALES

Algoritmo evolutivo:

1. Inicializar P = (p1, ..., p1), (en general (0.5, ..., 0.5)).

2. Generar S = (si, ..., Sn) utilizando P.

3. Evaluar f(s1), ..., f(sn).

4. Actualizar P de acuerdo a Sy f(s1), ..., f(sn).

5. Ir a 2 o Parar.

Diferencias entre los distintos algoritmos:
mecanismo de actualizacidon de la distribucion de probabilidad:
PBIL, cGA, EDAs, ...



2. EVOLUCION DE POBLACIONES MEDIANTE

APRENDIZAJE INCREMENTAL: PBIL
PRIMER MODELO

S. Baluja, Population-based Incremental Learning: A Method for Integrating
Genetic Search Based Function Optimization and Competitive Learning. Tech.
Rep. CMU-CS-94-163, Carnegie mellon University, 1994.

S. Baluja, R. Caruana, Removing the Genetics from the Starndard Genetic Algorithm.
En: A. Prieditis, S. Russel, Int. Conf. on Machine Learning 1995 (ML-95): Morgan
Kaufmann Pub., San Mateo, CA, 1995, Plenary Presentation, 38-46.

PBIL: Utiliza el concepto de poblacion de cromosomas con
distribuciones de probabilidad aplicadas a los genes.

La distribucion de probabilidad se representa como un vector

P=(p1, ..., p1) con elementos en [0,1] que especifican la
probabilidad de que cada posicion contenga un 1.



2. EVOLUCION DE POBLACIONES MEDIANTE
APRENDIZAJE INCREMENTAL: PBIL

El vector de probabilidades se usa para generar |la
siguiente poblacion, y se actualiza usando una regla que
considera la mejor solucion encontrada hasta ahora:

pi < pir(1.0-LR) + Mejor[i]-LR

LR es un parametro que controla la velocidad de
convergencia.

Para evitar una convergencia prematura, se aplica un
operador de mutacion sobre el vector de probabilidades.



2. EVOLUCION DE POBLACIONES MEDIANTE
APRENDIZAJE INCREMENTAL: PBIL

P €— inltialize probability vector. (Each position = 0.5)

loop # GENERATIONS

# Generate Samples

i €— loop #SAMPLES
sample; €— generate sample vector according to probabilities in P
evaluation; €— evaluate (sampley)

# Find Best Sample
max. €— find vector corresponding to maximum evaluation

# Update Probability Vector
| €— loop #LENGTH
Pl «— Pl * (1.0 - LR) + maxl‘ (LR)

# Mutate Probability Vector
| €— loop #LENGTH
if (random (0,1] < MUT_PROBABILITY)
P, ¢— P,* (1.0 - MUT_SHIFT) + random (0.0 or 1.0) * (MUT_SHIFT)

10



2.

EVOLUCION DE POBLACIONES MEDIANTE
APRENDIZAJE INCREMENTAL: PBIL

USER DEFINED CONSTANTS:

GENERATIONS: number of iterations to allow learning.

SAMPLES: the population size, number of samples to produce per generation
LENGTH: length of encoded solution

MUT_PROBABILITY: probability of mutation occurring in each position
MUT_SHIFT: amount for mutation to affect the probability vector

LR:{earning rate

VARIABLES:

P: probability vector

sample; sampLes: Solution vectors

evaluation; gaypLes: evaluations of the solution vectors
max: solution vector corresponding to maximum evaluation
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2. EVOLUCION DE POBLACIONES MEDIANTE
APRENDIZAJE INCREMENTAL: PBIL

Extensiones Basicas de PBIL: Aprender de los M
mejores elementos de S (u <1 = n).

PBIL
Obtener un vector de probabilidades inicial po = (p\", Py .. .., Ph")

Repetir para t = 1,2,... hasta cumplir criterio parada

Utilizando p; obtener A individuos x{”,x3", ..., x{"

(1)

(1) () X5,

Evaluar y ordenar X;7, X5, . ..

(1) (7 x'?

Seleccionar los < A mejores individuos X, \, X5y, ..., X,

. 1 T (1)
Pryr=(1—a)p:+ o Sﬁﬂ Xy
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2.

EVOLUCION DE POBLACIONES MEDIANTE
APRENDIZAJE INCREMENTAL: PBIL

Extensiones Basicas de PBIL: Actualizar el vector
de probabilidades teniendo en cuenta los peores
elementos.

« Moverse hacia el complemento del peor.

« Dara problemas durante estados avanzados de
la busqueda, ya que el mejor y el peor se
parecen.

« Una buena opcion es utilizar solo los bits del
peor que difieran de los del mejor.

13



2. EVOLUCION DE POBLACIONES MEDIANTE
APRENDIZAJE INCREMENTAL: PBIL

****** Initialize Probability Vector *****
fori :=1 to LENGTH do P[i] = 0.5;

while (NOT termination condition)
***** Generate Samples *****

fori :=1 to SAMPLES do
sample_vectorsli] := generate_sample_vector_according_to_probabilities (P);

evaluations[i} :=Evaluate_Solution (sample(i]);

best_vector := find_vector_with_best_evaluation (sample_vectors, evaluations);
worst_vector := find_vector_with_worst_evaluation (sample_vectors, evaluations);

***** Update Probability Vector towards best solution *****
fori:=1 to LENGTH do
P(i] := P[i} * (1.0 - LR) + best_vector{i] * (LR);

*=*** Update Probability Away from Worst Solution *****
for i :=1 to LENGTH do )
if (best_vector{i] # worst_vectori]) then
P[i] := P[i] * (1.0 - NEGATIVE_LR) + best_vector|i] * (NEGATIVE_LRY);

***** Mutate Probability Vector *****
fori:=1to LENGTH do
if (random (0,1) < MUT_PROBABILITY) then
if (random (0,1) > 0.5) then mutate_direction := 1
else mutate_direction := 0;
P[i} := P[i] * (1.0 - MUT_SHIFT) + mutate_direction * (MUT_SHIFT); 14




2. EVOLUCION DE POBLACIONES MEDIANTE
APRENDIZAJE INCREMENTAL: PBIL

USER DEFINED CONSTANTS (Values Used in this Study):

SAMPLES: the numbar of vectors generated before update of the probabilty vector (100).

LR: the leaming rate, how fast to exploit the search performed (0.1).

NEGATIVE _LR: the negative leaming rate, how much to leam from negative examples (PBIL = 0.075, EGA =00)
LENGTH: the numbar of bits in a generated vector (problem specfc).

MUT_PROBABILITY.: the probabilty for a mutation occurring in each position (0.02).

MUT_SHIFTthe amount a mutation aters the value in the bit pasttion (0.05).
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2. EVOLUCION DE POBLACIONES MEDIANTE
APRENDIZAJE INCREMENTAL: PBIL

OTRAS Extensiones:

- PBIL Distribuido

M. Schmid, K. Kristensen, T.R. Jensen, Adding Genetics to Standard PBIL
Algorithm. Proc. CEC99, Washington, 1999, 1527-1534.

 PBIL Continuo con Distribuciones Gaussianas (PBILc)

M. Sebag, A. Ducoulombier, Extended Popula-tion-Based Incremental
Learning to Continuous Search Spaces. 5t". Int. Conf. Parallel Problem
Solving from nature — PPSN V, 1998, A.E. Eiben, T.Bdck, M. Schoenauer, H-P.
Schwefel (Eds.), Springer-Verlag, LCNC-418-427.
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2. EVOLUCION DE POBLACIONES MEDIANTE
APRENDIZAJE INCREMENTAL: PBIL

Extension del Modelo PBIL con actualizaciones
basadas en la comparacion de cromosomas.

Compact GA: Ref. G. R. Harik, F. G. Lobo, D.E. Goldberg, The Compact
Genetic Algorithm. IEEE Transactions on Evolutionary Computation Vol. 3,
No. 2, 1999, 287-297.

Compact-GA: Basado en la comparacion de
dos cromosomas

Compact-GA extendido: Basados en la
comparacion de poblaciones
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2. EVOLUCION DE POBLACIONES MEDIANTE
APRENDIZAJE INCREMENTAL: PBIL

1) initialize probability vector
for i := 1 to £ do p[i] := 0.5;

2) generate two individuals from the vector
a :== generate(p);
b :== generate(p);

3} let them compete
winner, loser := compete(a, b);

4) update the probability vector towards the better one
fori:=1to £do
if winner[i) # loser(i] then
if winner(i] = 1 then pli] := pli] + 1/n
else pli] := pli] — 1/n;

5) check if the vector has converged
for i:=1 to £do
if p[t] > 0 and p[i] < 1 then
return to step 2;

6) p represents the final solution
compact GA parameters:

n: population size.
£: chromosome length.

Fig. 2. Pseudocode of the compact GA.

Compact-GA: Basado
en la comparacion de
dos cromosomas
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2. EVOLUCION DE POBLACIONES MEDIANTE
APRENDIZAJE INCREMENTAL: PBIL

1) generate s individuals from the vector and store them in S
fori:=1tosdo

S[2] := generate(p);

2) rearrange S so that S1] is the individual with higher fitness

3) let S{1] compete with the other individuals Compact-GA
for j:=2to s do extendido:
begin |

winner, loser := compete(S{1], S[7]); Basados <l -
update probability vector (step 4 of cGA code) compa_rauon de
| poblaciones

|

Fig. 5. Modification of the compact GA that implements tournament selec-
tion of size s. This would replace steps 2—4 of the cGA code.

end
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3. EXTENSI()I:J DE LOS MODELOS
PROBABILISTICOS BASADOS EN LA
TEORIA DE BLOQUES: EDAs

Los modelos probabilisticos se extienden mediante
modelos explicitos de construccion de soluciones
prometedoras basadas en la teoria de bloques.

Las Redes Bayesianas se utilizan como herramienta para
modelar soluciones prometedoras.

Estimation of Distribution Algorithms (EDAs).

P. Larrahaga, J.A. Lozano (Eds.), Estimation of Distribution
Algorithms. A New Tool for Evolutionary Computation. Kluwer Academic
Publishers, 2001. ISBN 0-7923-7466-5.
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3. EXTENSION DE LOS MODELOS
PROBABILISTICOS BASADOS EN LA
TEORIA DE BLOQUES: EDAs

EDAs: ;Quée son?

Métodos exactos

Métodos no exactos
METAHEURISTICQOS

Algoritmos Evolutivos

(EAS)

EDAS

¢, GOmMo generan nuevos individuos?

Modelo

. [Seleccion Individuos | APrendzaje
Poblacion > :
seleccionados
)\ Muestreo

) probabilistico

e
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3. EXTENSION DE LOS MODELOS
PROBABILISTICOS BASADOS EN LA
TEORIA DE BLOQUES: EDAs

Pseudocddigo para un EDA general

EDA
D, «— Generar aleatoriamente M individuos (poblacién inicial)
Repetir para t = 1,2,... hasta cumplir criterio parada

DPe, « Seleccionar N < M individuos de D;_; de acuerdo al
método de seleccion

p(X) = p(X| D%, ) — Estimar la distribucién de probabilidad
conjunta a partir de los individuos seleccionados

D; — Muestrear M individuos (la nueva poblacién) de p:(X)
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3. EXTENSION DE LOS MODELOS
PROBABILISTICOS BASADOS EN LA
TEORIA DE BLOQUES: EDAs

El algoritmo UMDA. con seleccion por torneo

UMDA.

X* = (X{,..., X0) ~ TIZ4 fyuo o0y — Obtener aleatoriamente ' y o}

para cada una de las variables
mientras no convergencia hacer

Repetirpara1 < j< N
Muestreando X' obtener 2 individuos:
Xy =
Evaluar x, % %
Selecmonar el mejor de ellos:

xl.1_,|¢4 argming{ G(x ,,) G(xi’,,r)}

n,t ¢ 1.t n.t
b X1 5) s X = (X700 20 7)

Repetirpara1 <i<n
Estimar los parametros de las nuevas funciones de densidad:
—N it ."/T"'"-" i"*""' _‘Hr+1 2

t+1 Zsi=1"(1:2) .4 t+1 L f=13"(12),§
,_ 4 ! + — f-_y/ : ‘ ? Gl' + — ,‘/ : '.:“
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3. EXTENSION DE LOS MODELOS
PROBABILISTICOS BASADOS EN LA
TEORIA DE BLOQUES: EDAs

Clasificacion de los EDAs

Modelo  Algoritmo Representacion grafica

Factorizacion de p;(x)

Independencia UMDA|O O O O Pe(X)=]T\= pe(xi)
MIMIC | O—O—0—0
Dependencias D =TT pelxi|Xci)
a pares | i
TREE

i A

Dependencias
multiples

EBNA

pe(X)=ITi=1 pe(xi|pa;)
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COMENTARIOS FINALES

En este tema se presentan nuevas propuestas de
Evolucion de Poblaciones, los algoritmos EDA.

Dos temas abiertos y de estudio en EDA son:

mE| uso de “codificacidon real/variables reales” no
esta resuelto satisfactoriamente.

mlLa escalabilidad cuando los cromosomas crecen
de tamano: la red bayesiana que hay que
aprender para cada poblacion es muy grande, esto
puede ocasionar problemas de
convergencia/eficiencia.
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