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Motivacion
« Algoritmos Evolutivos

* varios parametros a determinar

- dificultad en la prediccion de las
poblaciones a través de las generaciones

» building blocks

- relacion entre las variables (linkage
learning)

» problemas enganosos
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Introduccion

Nueva aproximacion a la Computacion Evolutiva
® Basada en poblaciones

® Sin operadores de cruce ni mutacion

® En cada generacion se estima de los individuos seleccionados, la
distribucion de probabilidad subyacente a los mismos

® Muestreando esta distribucion se obtiene la siguiente poblacion

® Se repiten los dos pasos anteriores hasta el criterio de

terminacion

EDA (Estimation of Distribution Algorithms) Muhlenbein y Paag (1996),

Larrafiaga y Lozano (2002)
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EDAS por medio de un ejemplo

max h(x szconxz_(u

(a) Dy po(X;=1)=05parat=1,...,6
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EDAS por medio de un ejemplo

(b) | D§€| = 10 truncacion

X1 X2 X3 X4 X5 Xs
1 1 0 1 0 1 0
4 1 1 1 0 0 1
6 1 1 0 0 1 1
7 0 1 1 1 1 1
11 1 0 0 1 1 1
12 1 1 0 0 0 1
15 0 1 1 1 1 1
17 1 1 1 1 1 0
18 0 1 0 1 1 0
19 1 0 1 1 1 1

Tema 3: Alaoritmos de Estimacion de Distribuciones— p. 6/1



EDAS por medio de un ejemplo

(€)

6
p1(z) = pi(z1,...,26) = || p(a:| DF*)
=1

modelo a aprender
p(X1 =1|D5¢) =0,7

P(X2 = 1|D5¢) = 0,7
p(X3 =1|D§°) = 0,6
p(Xa = 1|D§®) = 0,6
p(X5 = 1|D5¢) = 0,8

p(Xe = 1|D§°) = 0,7
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(d) muestreando p; (x)
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EDAS por medio de un ejemplo

(e) |D7Y¢| = 10 truncacion

X1 X2 X3 X4 X5 Xs
1 1 1 1 1 1 1
2 1 0 1 0 1 1
3 1 1 1 1 1 0
) 1 1 1 1 0 1
6 1 0 0 1 1 1
8 1 1 1 0 1 0
9 1 1 1 0 0 1
15 1 1 1 1 1 1
17 1 1 1 1 1 0
20 1 1 0 1 1 1
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EDAS por medio de un ejemplo

(f) repetir
» Seleccionar Se individuos de D; obteniendo
DS
« Aprender la distribucion de probabilidad de
los seleccionados

6

pi(x) = | [ p(a:| DY)

1=1

- Muestrear p;(x) obteniendo D,
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Aproximacion general

Selection of Se<N individuals

Dy
X1 X» X3 X4 | eval
1 1 0 1 1 13.25
2 0 0 1 1 32.45
N 1 1 0 0 34.12
Dy,
X, Xo X3 X4 | eval
1 0 0 1 1 32.25
2 1 1 1 1 33.78
Se 1 1 0 0 34.12
Selection of Se<N
individuals
D,
X, Xo X3 Xy | eval
1 1 1 1 1 33.78
2 0 0 1 1 32.45 | Sampling from p;(x)
N| O 0 0 0 | 37.26

Induction of the
probability model
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EDAs Aproximacion general

Dy «— Generar N individuos (la poblacion inicial) al azar
Repetir para [ =1,2,... hasta la condicion de parada

Dls_e1 «— Seleccionar Se < N individuos de D;_1 siguiendo
un método de seleccidn

pi(x) = p(x|DP¢) « Estimar la distribucién de probabilidad
de los individuos seleccionados

D; < Muestrear N individuos (la nueva poblacion) de 1
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UMDA (Univariate Marginal Distribution Algorithm) Mihlenbein, 1998

Dy «— Generar M individuos (la poblacion inicial) al azar
Repeat for [ =1,2,... hasta que se verifigue el criterio de parada

Dls_e1 «— Seleccionar N < M individuos de D;_, de acorde con un
meétodo de seleccion

N | 8;(X;=x;|DP%))
pl(w) = P(w‘DiS_el) — H?:l pl(fﬂz’) — H?:l =1 N =l
Estimar la distribucion de probabilidad conjunta

D; < Muestrear M individuos (la nueva poblacién) de pi(x)
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PBIL

PBIL (Population Based Incremental Learning) Baluja, 1994

Obtener un vector de probabilidad inicial po(x)

while no convergencia do

begin

Usando p;(x) obtener M individuos: xi, ..., 2l .2,

Evaluar y ordenar xh,...,xl, .2,

Seleccionar los N (N < M) mejores individuos: xh e xh Ty
Actualizar el vector de probabilidades pi+1(x) = (Pr+1(x1), ..., pir1(Tn))

for 2 =1,...n do
N
pry1(zi) = (1= @)pr(:) + agy Yy @ 4y

end
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cGA

cGA (compact Genetic Algorithm) Harik et al., 1998

Paso 1. Inicializar el vector de probabilidades po(x)
po(®) = po(@1, ..., T4, ..., xn) = (Po(21); .., P0(23),- -, p0(Tn)) =
(0,5,...,0,5,...,0,5)
Paso 2. [ =14 1. Muestrear p;(x) with [=0,1,2,... obteniendo dos
individuos: x!,
Paso 3. Evaluar y ordenar xz! and =zl obteniendo:
x! ., (el mejor) y xl., (el peor)
Paso 4. Actualizar el vector de probabilidades pi(x) hacia =z},
for 1=11t n
if al,,# xl,, entonces
if al,,=1 entonces pi(x;)=p_1(z:)+
if !, ,=0 entonces p;(z;) =pi—1(z;) —
Paso 5. Chequeaf si el vector de probabilidades p;(x) ha convergido
for =1t n do
if pi(x;) >0y pi(xr;) <1 entonces volver al Paso 2
Paso 6. p;(ax) representa la solucion final

R|===

Tema 3: Alaoritmos de Estimacion de Distribuciones— p. 15/1



O O
O O O




	Introducción
	Introducción
	EDAs por medio de un ejemplo
	EDAs por medio de un ejemplo
	EDAs por medio de un ejemplo
	EDAs por medio de un ejemplo
	EDAs por medio de un ejemplo
	EDAs por medio de un ejemplo
	EDAs por medio de un ejemplo
	Aproximación general
	EDAs Aproximación general
	UMDA
	PBIL
	cGA
	Sin dependencias

