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RESUMO

Os Algoritmos Evoluciondrios (AE) sdo alvos de grandes estudos quanto as suas utilizacdes em problemas de otimizac¢io dinamica.
Esta observacdo reflete a real importancia dos AE nas aplicacdes do mundo real. Muitos estudos t&ém sido desenvolvidos no intuito
de se aprofundar em direcdio aos esquemas de memoria. Este trabalho investiga a aplicacdo do método Multi-PBIL em espagos de
busca dinimicos, com a utilizagdo de esquemas de memoria. O Multi-PBIL ¢ um algoritmo de otimizagdo pertencente a classe de
algoritmos evoluciondrios. Neste trabalho, realizou-se uma mudanga no Multi-PBIL com o objetivo de se avaliar a adaptabilidade
em ambientes dinamicos. Nos esquemas de memoria, os modelos de probabilidade sdo armazenados na memdria conjuntamente
com as melhores amostras criadas em um espaco de busca e sdo usados para reativar ambientes antigos a partir do momento em que
ocorrer mudancas. S@o realizados estudos experimentais sobre uma série de ambientes dindmicos onde sao mostradas a eficiéncia e
a adaptabilidade do método proposto. O trabalho apresenta também a relagao entre os esquemas de memdria e as multi populagdes
em ambientes dindmicos.

Palavras-Chave: Algoritmo de Estimagdo de Distribui¢do, Problema de Otimiza¢do Dindmica, Esquemas de memoria, Multi-
PBIL, Computagao Evoluciondria.

ABSTRACT

The Evolutionary Algorithms (EA) are target of major studies regarding their use in dynamic optimization problems. This
observation reflects the real importance of AE in real world applications. Many studies have been developed in order to have a
better understand over the memory schemes. This work investigates the application of Multi-PBIL method on dynamic search
spaces, using memory schemes. The Multi-PBIL is an optimization algorithm that belongs to the class of evolutionary algorithms.
An adaptation is proposed to improve its adaptability in dynamic environments. In memory schemes, the probability models are
stored in memory, along with the best samples created in a search space and they are used to reactivate old environments from the
point when changes occur. Experimental studies based on a series of dynamic environments shows the efficiency of the memory
scheme for the proposed method. This work presents also the relationship between the memory scheme and the multi-population in
dynamic environments.

Keywords: Estimation Distribution Algorithm, Dynamic Optimization Problem, Scheme Memory, Multi-PBIL, Evolutionary
computation.

1 —INTRODUCAO

Os Algoritmos de Estimacéo de Distribui¢do (EAD) sdo meta-
heuristicas inspiradas nos principios da selecao natural e, t€ém
sido usados amplamente na solucdo de problemas de
otimizacdo. Porém, em problemas de otimizagdo do mundo
real onde os ambientes sdo dinamicos, a funcdo de aptidao, as
varidveis e as condi¢cdes gerais costumam mudar
constantemente com o tempo.

Esta configuragcdo mutante representa um desafio aos
algoritmos evoluciondrios, pois estes ndo se adaptam
facilmente a este tipo de ambiente. Atualmente, existem
muitos estudos que abordam problemas reais dindmicos. Uma
lista bem diversificada pode ser encontrada em (BACK, 1998).
Um conjunto consideravel de estudos apresenta como metas a

necessidade de se categorizar os problemas dindmicos.
Segundo (BRANKE, 2002) os problemas dindmicos sao
categorizados em quatro tipos: (1) Aumento de diversidade
ap6s uma mudanca no ambiente; (2) Mantendo a diversidade
durante a execucdo; (3) Esquemas baseados em memdria e (4)
Abordagens multi populacionais.

Neste trabalho, o esquema baseado em memdria €
investigado com a aplicagdo do método Multi-PBIL
(BARBOSA, 2005). Esta pesquisa é semelhante ao trabalho
desenvolvido por Yang e Yao (2008), porém, enquanto estes
trabalharam com sistemas de memdria ciclicos, esta adaptacio
ao Multi-PBIL utiliza sistemas ndo ciclicos. Por se trabalhar
com esquemas de memodria, uma adaptacdo ao algoritmo
original do Multi-PBIL foi necessdria com o objetivo de
melhorar a adaptabilidade em ambientes dindmicos. Dentro
deste esquema, a melhor amostra criada pelo modelo de
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probabilidade é armazenada na memdria em um determinado
tempo e espaco. Quando uma mudanga no ambiente (espaco
de busca) € detectada, o modelo de probabilidade responsavel
por aquele ponto da memodria que estd sendo reavaliado €
classificado como sendo o melhor, e posteriormente este ponto
de memoria serd comparado com outros pontos armazenados
em iteragdes futuras. Usando um gerador de problemas
dinimicos proposto nos trabalhos de Yang (2003) e, Yang e
Yao (2005) foi possivel construir uma série de ambientes de
testes dinamicos, a partir de duas funcdes estaciondrias e,
estudos experimentais foram feitos com o objetivo de se
avaliar o desempenho realizado pelo Multi-PBIL. Estes
estudos visaram a possibilidade de se validar a eficiéncia do
esquema de memdria quando aplicado ao Multi-PBIL em
problemas de otimiza¢do dinamica. Este trabalho analisa
também a relacdo entre memoéria e esquemas de multi
populacdes no Multi-PBIL em ambientes dindmicos.

Este trabalho estd organizado com as seguintes se¢des: a
secdo 2 apresenta os Algoritmos de Estimag@o de Distribuico;
a secdo 3 mostra o algoritmo PBIL; a se¢@o 4 apresenta o
método Multi-PBIL; a se¢@o 5 mostra a jun¢do do Multi-PBIL
em conjunto com a distribuicio Gaussiana; a se¢do 6 mostra
os esquemas de memoria em ambientes dindmicos; a se¢do 7
mostra o algoritmo PBIL em conjunto com o esquema de
memoéria; a se¢do 8 mostra o Multi-PBIL em conjunto com o
esquema de memdria; a secdo 9 apresenta os ambientes de
teste; a secdo 10 mostra os estudos experimentais; a se¢do 11
apresenta os resultados obtidos e andlises e a secdo 12
apresentam as conclusdes do trabalho.

2 — ALGORITMOS DE ESTIMACAO DE DISTRIBUICAO

Os AED sio algoritmos heuristicos de otimizagdo que baseiam
sua busca no carater estocastico. Semelhante aos Algoritmos
Genéticos (AG), os AED também sio baseados em populacdes
que evoluem. Entretanto, a diferenca entre os AG e os AED ¢
que nestes a evolucdo das populagdes ndo se da por meio de
operadores de cruzamento. No lugar dos operadores de
cruzamento, a nova populagdo de individuos provém de uma
distribuicdo de probabilidade, a qual é estimada na base de
dados contendo o conjunto de individuos selecionados que
constitufam a geragdo anterior.

Enquanto em outras heuristicas utilizadas em
Computacdo Evoluciondria, as inter-relagdes entre as varidveis
que representam os individuos sdo mantidas implicitamente
(building block hypothesis), nos AED as inter-relagdes sdo
expressas explicitamente por meio de associacdes entre a
distribuicdo de probabilidade e os individuos selecionados em
cada interacdo (BENGOETXEA, 2002).

De fato, a tarefa de estimar a distribuicio de
probabilidade associada com a base de dados contendo os
individuos selecionados a partir de geraces anteriores,
constitui o trabalho mais dificil de executar.

Entre as vantagens desse novo tipo de algoritmo, estd a
ideia de tornar mais facil a predicio de movimentos da
populacdo no espaco de busca. Este tipo de algoritmo também

se baseia na evolucdo da populacdo, onde esta evolugdo
representa um progresso na busca pela solug@o. Vale ressaltar
que ambos possuem uma fundamentacdo tedrica muito bem
centrada na Teoria de Probabilidade. Desta forma, pode-se
resumir que os AED sdo algoritmos de busca de base
populacional baseados em um modelo probabilistico de
solugdes promissoras, que utiliza a simulagdo de modelos
introduzidos para guiar o processo de busca (BENGOETXEA,
2002).

3 — POPULATION-BASED INCREMENTAL LEARNING
(PBIL)

O PBIL (Population-Based Incremental Learning) pertence ao
grupo dos AED. Neste grupo, as varidveis sdo interpretadas
como sendo varidveis independentes, isto é, varidveis que ndo
possuem interagdes significativas entre si. Em sua origem, o
PBIL surgiu da combinagdo de Otimizacdo Evoluciondria e
Hillclimbing (BALUIJA, 1994).

O objetivo PBIL ¢ utilizar um vetor de probabilidade
composto de valores reais, que permita encontrar, por meio de
uma amostra populacional, altos valores de aptidao de vetores
solugdes com alta probabilidade.

As fases de execugdo do PBIL sdo similares aos passos
de execugdo de um AG. As diferencas estdo no fato do PBIL
utilizar vetores de probabilidade para descrever as populacdes,
ndo fazer uso da técnica de crossover e, usar Aprendizagem
Competitiva (BALUJA, 1994).

Enquanto os AG geram uma populacdo implicita de
individuos partindo-se de uma gerag@o atual para uma geragao
seguinte, o PBIL cria as suas populagdes de individuos com
base somente no vetor de probabilidade. E importante destacar
que apenas o vetor de probabilidade é mantido durante as
geragdes. Em outras palavras, mais do que manter uma
populacdo de potenciais solugdes, o PBIL mantém o modelo
de probabilidade das regides promissoras do espago de busca
(BALUJA, 1994).

4 — 0 METODO MULTI-PBIL

O Multi-PBil é um algoritmo evoluciondrio baseado em
modelos que ndo apresentam dependéncias entre varidveis. O
modelo probabilistico usado € um vetor de valores reais onde
cada elemento desse vetor representa, independentemente, a
probabilidade de se gerar o valor 1 ou o valor 0 em cada
posicdo génica de cada individuo. Um vetor de probabilidade é
simplesmente uma sequéncia de probabilidades.

Contextualizando, a representacdo basica de uma solucgao
em um algoritmo Multi-PBIL tradicional pode ser a mesma
solugdo de um algoritmo genético, porém, ao invés do
algoritmo  Multi-PBIL  guardar cada  possibilidade
explicitamente, a populacdo é substituida por uma distribui¢do
de probabilidade.

O Multi-PBIL possui caracteristicas que fazem dele um
método robusto e eficiente. Uma delas € a possibilidade de se
criar quantos modelos de probabilidade forem necessarios para
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uma busca eficiente em um espaco multimodal. Outra
caracteristica importante é que o método permite estabelecer
as regras de inicializagdo dos modelos de probabilidade com
valores de zero a um e, isto, significa poder inicializar os
modelos préximos aos objetivos procurados pelo problema.

4.1 Inicializagdo da populacio inicial

A inicializagdo da populagdo inicial dos Algoritmos de
Estimag@o de Distribuicdo € feita por meio de uma fungdo
matemdtica obedecendo a um formato especifico. Cada
individuo possui um valor de aptiddo o qual representa o seu
potencial. E, € por meio destes valores que os individuos
devem ser ordenados decrescentemente.

4.2 Criag@o dos modelos de probabilidade

O método Multi-PBIL utiliza o conjunto de individuos da
populagdo inicial para criar os modelos de probabilidade.
Obrigatoriamente, o primeiro individuo da populacdo é usado
para criar o primeiro modelo de probabilidade.

Os modelos de probabilidade s@o criados por meio da
Equagdo 1:

M; = (1— (1) * X; + o * (média da metade dos melhores individuos) (1)

Em que: M; € o valor bindrio da posi¢d@o corrente i no modelo
criado; a € o pardmetro de aprendizagem; X; € o valor bindrio
da posicdo corrente do individuo.

O critério usado para criar os modelos subsequentes
segue a seguinte estrutura condicional: a partir do segundo
individuo da populagio até o dltimo, realiza-se um teste com o
objetivo de se verificar se tais individuos estdo aptos a também
criar os modelos de probabilidade seguintes.

A estrutura condicional utiliza um parametro chamado
Fator de Criagc@o (Fc) para verificar a probabilidade de cada
individuo ser usado para criar um novo modelo de
probabilidade. O Fc representa um termdmetro na criacio de
poucos ou muitos modelos de probabilidade, isto €, quanto
maior for o valor do fator de criagdo, maior serd o nimero de
modelos de probabilidade criados. E, inversamente, quanto
menor for o valor do fator de criagdo, menor serd o nimero de
modelos criados.

Um teste comparativo mede a proximidade entre os
individuos utilizando a distancia de Hamming. Para cada
individuo X; da populagdo, com i > 1, realiza-se um teste para
detectar se esse individuo em destaque pode gerar o préximo
modelo de probabilidade.

No algoritmo da Figura 1 € apresentada a sub-rotina
responsavel pela criagdo dos modelos.

Figura 1 — Sub-rotina responsavel pela criacio dos modelos de
probabilidade.

para individuo Xi ==2 até N faca
se maximo(Prob(Xi | M(k)), k = 1,...,N;) < F¢ entdo
cria-se um novo modelo de probabilidade;
sendo Xi + 1;
fim_para

Uma distribui¢do Gaussiana sobre um espaco de busca tem
por objetivo aplicar o produto de um conjunto Gaussiano
multidimensional para cada modelo probabilistico.

Este modelo probabilistico inicia-se com uma
distribuicdo geral mais equilibrada, onde o modelo
probabilistico da equagdo Gaussiana € posicionado no centro
do espaco de busca (TAKAHASHI e MARTINS, 2005). A
cada geragdo, o modelo probabilistico ¢é atualizado
combinando o melhor individuo, o segundo melhor e o pior
individuo. A equag@o 2 apresenta a equagdo de distribui¢do
Gaussiana (onde X representa o individuo e t o tempo).

Xt+l =(1 _ U.)* Xt +a >,<(Xmelh0r,1 + Xmelhor,2 _ Xpior) (2)

A aplicacdo da distribui¢do Gaussiana no Multi-PBIL
introduz um novo parimetro & chamado desvio padrio
univariante Gaussiano. O valor de 8 permite determinar a
diversidade populacional, em outras palavras, um valor
pequeno de & restringe os individuos a uma pequena drea em
torno do modelo probabilistico, enquanto um valor grande de
6 abrange uma drea maior.

Em ambos os casos, todos os pontos no espaco de busca
apresentam uma chance de serem amostrados, com
probabilidades concentradas em torno do valor de d. Assim
sendo, em teoria, o Multi-PBIL baseado em distribuicdo
Gaussiana apresenta todas as propriedades de uma otimizagdo
global. Na pratica, o valor de & deve ser ndo tdo grande,
porque sendo o tamanho da populacido limitado, associada
com um grande 9, implicaria em uma distribuicdio de uma
populagdo limitada por um grande espago de busca.

Como resultado, as informacdes coletadas sobre as
estruturas do problema pelos individuos podem ser imprecisas.
Em relacdo as regras de atualizag@o, ou taxa de aprendizagem,
somente uma pequena fragdo da populacio é escolhida para
atualizar o modelo de probabilidade. Entretanto, cada
individuo da populagdo pode fornecer alguma informagdo a
respeito do cendrio estrutural.

O ponto convergente para esse tipo de situagio ¢ usar um
valor pequeno para a taxa de aprendizagem em uma posicdo A
e, um valor maior de taxa de aprendizagem em uma posi¢do B,
sendo ambas equidistantes no espago de busca.

A estratégia utilizada na taxa de aprendizagem possui o
seguinte formato:

1. Inicializa a taxa de aprendizagem com um valor
pequeno p;
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2. Se a dire¢do do movimento da geragdo corrente
permanece a mesma da geracdo anterior, entdo
aumente a taxa de aprendizagem em direcdo a 1,0:

a. Oy =0 * (1 +q)para(q > 0) (bdnus) (3)

b. Caso contrdrio, volte ao valor inicial de p:
0+ 1) = p- (penalidade) (4)

O conceito inserido nesta estratégia, diz que, se houver
uma oscilagdo do modelo probabilistico, entdo € porque ha
multiplos atratores nas dreas vizinhas. A movimentagdo do
Multi-PBIL em uma mesma direcdo durante geracdes
consecutivas permite inferir que deve existir somente um
atrator, e que um aumento gradual na taxa de aprendizagem
trard um movimento acelerado e seguro. Em relagdo ao valor
do parametro ¢, o qual controla o qudo rdpido se quer
aumentar a taxa de aprendizagem, pode-se predefinir uma
constante tal como 0,1 ou 0,2, ou mesmo decidir por uma
heuristica dindmica.

5.1 Etapas do Método Multi-PBIL

Cada modelo de probabilidade criado da origem a uma
populacdo de individuos. Cada populag¢do de individuos tem
como objetivo encontrar o ponto 6timo procurado por meio do
espaco de busca.

Cada modelo faz sua atualizagdo independente dos
demais modelos, isto €, o0 modelo M; seleciona um individuo
de sua populacdo utilizando um método de selecdo, para ser
usado na sua atualizacdo; o modelo M, seleciona outro
individuo de sua populacdo para usar em sua atualizacdo; e
esse processo de atualizacdo segue até que todos os modelos
tenham sido atualizados.

O ciclo de etapas do método Multi-PBIL é composto dos
seguintes passos:

1. Geragdo dos individuos;

2. Avaliacdo da aptidao de cada individuo, baseada em
uma funcdo de aptiddio de um problema em
particular;

3. Criacdo dos modelos de probabilidade;

4. Para cada modelo de probabilidade criado:

a. Inicializar os modelos de probabilidade por meio
da equacdo (1);

b. Gerar uma populacdo de N individuos para cada
modelo de probabilidade e, aleatoriamente
determinar o gene de cada posi¢do de cada
individuo (0 ou 1);

c. Avaliar a aptiddo de cada individuo;

Ordenar os individuos pelo valor de aptidao;

e. Atualizar os valores probabilisticos de cada
posicdo do modelo, baseado em um conjunto de
individuos selecionados por uma funcdo de
selecdo e utilizando uma taxa de aprendizagem:;

f.  Verificar se o modelo de probabilidade converge.
Se ndo converge, repetir os passos de (b) até (e).

6 — ESQUEMAS DE MEMORIA EM AMBIENTES
DINAMICOS

A aplicacdo de esquemas de memoéria em ambientes
dindmicos mostrou ser capaz de aprimorar o desempenho de
algoritmos evoluciondrios. O principio basico dos esquemas
de memodria reside na capacidade de poder armazenar
informagdes (boas solugdes) a partir do ambiente corrente
em execugdo e, reutilizd-las posteriormente em novos
ambientes. Segundo Branke (1999) a informacdo pode ser
armazenada utilizando-se dois mecanismos: memoria
implicita ou memdria explicita.

Para o esquema de memoria implicita, os algoritmos
evoluciondrios utilizam a representacdo do genétipo, o qual
armazena informacdo redundante, podendo ser uma boa
solucdo, que poderd ser reutilizada posteriormente. Neste
caso, a representacdo redundante funciona como uma
memoria que, implicitamente os algoritmos evoluciondrios
podem reutiliza-la de forma apropriada. Exemplos de
esquemas memoria implicita sdo os algoritmos genéticos
diploides ou a representacdo multipldide. Primeiramente,
Goldberg e Smith (1987) estenderam de simples algoritmos
genéticos haploides para algoritmos genéticos diploides com
esquemas dominantes tri-alelos. Em seguida, Ng e Wong
(1997) propuseram o esquema dominante com quatro alelos
para algoritmos genéticos diploides. Posteriormente, Lewis
(1998) investigou a adi¢@o de esquemas diploide em cendrios
onde os genes tornam-se 1 se a adicdo de todos os alelos
excederem determinado limiar e O caso contrdrio. Yang e
Yao (2005) propuseram um PBIL dual para problemas
dindmicos inspirados no dualismo presente na natureza. No
PBIL dual, um vetor de probabilidade dual compete com o
vetor de probabilidade principal na geragdo de amostras. O
PBIL dual provou ter um desempenho muito bom em
ambientes dinAmicos com significativas mudangas no espago
do gendtipo.

Enquanto o esquema de memdria implicita depende da
representacdo redundante para armazenar informacdes tteis
aos algoritmos evoluciondrios, para que estes possam
explorar ambientes dindmicos durante a execugdo, 0s
esquemas de memoria explicita utilizam representacdes
precisas, onde um espago de armazenamento extra € criado
para armazenar as informacgdes uteis a partir da geracdo
corrente. Estas informacdes podem ser armazenadas e
reutilizadas em geragdes ou ambientes futuros. O esquema de
memoria explicita trabalha sobre trés questdes: O que
armazenar na memdria? Como organizar e atualizar a
memoria? E como recuperar a informagao da memoria?

Para a primeira questdo, a escolha natural é armazenar
boas solucdes e reutilizd-las quando uma mudanga no
ambiente for detectada. Este procedimento ¢é chamado
Esquema de Memoria Direta e foi exemplificado no trabalho
de Louis e Xu (1996), onde os autores estudaram o problema
do re-agendamento da loja aberta (open shop re-scheduling
problem). Neste problema, sempre que ocorre uma mudanga,
o AG ¢ reiniciado a partir de uma populagdo parcial (5 a
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10%) de individuos herdados da ultima execugdo, enquanto
os individuos restantes sdo gerados randomicamente. Os
autores reportam avangos significativos de seu AG sobre
outras implantacdes onde a populacdo total € reiniciada
randomicamente.

Ao invés de armazenar somente as boas solugdes, as
informagdes que permitem associar boas solugdes com seus
respectivos espacos de busca, também podem ser
classificadas como sendo “boas solucdes”. Essas
informagdes podem ser usadas como medida de similaridade
ao associar um novo espago de busca com boas solucdes
armazenadas e, a partir deste ponto reutilizar essas solugdes
associadas mais eficientemente. Este processo chama-se
Esquema de Memoria Associativa. Por exemplo, Ramsey e
Greffenstette (1993) estudaram um AG para o problema de
controle de um robd, onde as boas solugdes candidatas sdo
armazenadas em memdria permanente junto com a
informagdo referente ao ambiente corrente do robd. Quando
o rob0 incorre a um ambiente similar ao ambiente
armazenado anteriormente, a informag¢do de controle
armazenada € reativada.

Na Figura 2 € apresentado um esquema que permite
diferenciar a memoria direta da memoria associativa.

Figura 2 — Memoria direta versus memoria associativa.
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7 Jungio bttt
Guardasolugliona | b,
maméria [ Q ™ 1 /
[ ] ]
e @ Meméria
T Recvperada meméria
meméria ' Informaglo do ambisnte ~ zalugio

Memaria Diret:
lemoria Uireta Meméria Associativa

Quando se trata de busca computacional, o espaco de
busca € limitado, e esta preocupacdo se reflete na
organizagdo da memoria e dos mecanismos de atualizacio.
Em relacio a organizagdo da memoria, existem dois
mecanismos: mecanismo local onde a memdria é orientada
ao individuo, e o mecanismo global onde a memdria &
orientada a populacdo. Trojanowski e Michalewicz, (1999)
introduziram um estudo sobre memdria local, onde para cada
individuo, armazena-se na memoéria o ndmero de seus
ancestrais. Quando o ambiente sofre uma alteracdo, o
individuo corrente e seus ancestrais sdo reavaliados e acabam
competindo juntos com os melhores individuos gerados na
execucdo corrente. O mecanismo de memoéria global
apresenta-se como um processo mais natural quanto a sua
aplicacdo. Neste mecanismo de memoria global, o melhor
individuo da populagdo é armazenado na memdria a cada
conjunto de geracdes, enquanto um determinado individuo é
retirado da memoria de acordo com uma unidade de medida.
Por meio deste mecanismo de atualizagdo, um individuo &

sempre removido da memoria para dar lugar a outro com
melhor aptiddo. Desta forma, pode-se distribuir em varias
areas promissoras do espaco de busca uma populagdo de
individuos com aptiddo acima da média.

Quanto ao processo de se recuperar informacdes da
memoria, a tendéncia natural € recuperar os melhores
individuos e, recolocd-los na populacio com ajustes
minimos. Esta estratégia pode ser feita a cada gerag¢do ou
somente quando houver mudanga no ambiente.

7 - MEMORIA E PBIL

O pseudocddigo para o PBIL utilizando memoria possui a
seguinte estrutura:
1. Inicialize o modelo de probabilidade com valor M = 0,5
e a memoria vazia.
2. Repita

a. Gere um conjunto de populagdo inicial (n — k)
baseado no modelo de probabilidade M.

b. Avalie o conjunto gerado e denote o melhor
individuo B.

c. Avalie a meméria e denote o melhor conjunto de
individuos Bmn. Associe-os ao modelo de
probabilidade gerador My,.

d. Se for detectado mudanga no ambiente entao

i. Se f (Bm)> f (B) entdo
1. Troque M por Mn

e. Senao Evolua M em dire¢do a B usando a taxa de
aprendizagem gaussiana.

f.  Se memoéria ndo cheia entio

i. Armazene B e M na memoria.

g.  Sendo ache uma amostra na meméria A, préoxima

a B e, seu modelo de probabilidade associado M..
i. Se f (B)> f (Am) entdo
1. Troque Am e Mc por B e M.

3. Até fim das geracoes

Segundo o pseudocédigo para o PBIL, n representa o
nimero de avaliagdes por iteragdo incluindo os pontos de
memoria e, f(X) representa a aptiddo do individuo X.

Este PBIL baseado em memdria apresenta uma
memoria de tamanho (m = 0,1 * n) usada para armazenar
amostras e modelos de probabilidade. Cada posicdo de
memoria consiste do seguinte par: uma amostra e um modelo
de probabilidade associado. O sistema de medida usado na
estratégia de atualizacdo da memdria funciona da seguinte
forma: quando a memoéria estd para ser atualizada,
primeiramente acha-se o ponto de memdria com a amostra
mais préxima da melhor amostra populacional. Se a melhor
amostra populacional possuir uma aptiddio maior que a
amostra da memoria entdo, ocorre a troca pela melhor
amostra populacional; caso contrdrio, a memdria fica intacta.
Quando a melhor amostra populacional € armazenada na
memoria, o0 modelo de probabilidade que a gerou também &
armazenado na meméria. Similarmente, quando ocorre a
atualizacdo do ponto de memdria, tanto a amostra quanto o
modelo de probabilidade associado sdo atualizados pela
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amostra da melhor populagdo corrente e seu respectivo
modelo de probabilidade gerador.

A memdria é reavaliada a cada iteragdo. Se qualquer
amostra presente na memoria sofrer alteracido no seu valor de
aptiddo, entdo o ambiente sofrerd uma mudanca. Assim
sendo, o modelo de probabilidade associado presente na
memoria em conjunto com a melhor amostra da memdria
reavaliada substituird o modelo de probabilidade corrente, se
e somente se, a amostra associada da memoria superar a
melhor amostra criada pelo modelo de probabilidade
corrente. Se nenhuma mudancga no ambiente for detectada, o
PBIL segue a sua execucdo padrdo. O ponto chave é associar
boas solucdes ao ambiente referente.

8 - MEMORIA E MULTI-PBIL

Para estudar o comportamento do Multi-PBIL sobre o
esquema de memdria em ambientes dinamicos, foi
necessdrio adaptar o método original Multi-PBIL ao esquema
de memoéria. A adaptacdo € mostrada a seguir:

1. Geragdo dos individuos;

2. Avaliagdo da aptiddo de cada individuo, baseada em

uma funcdo de aptidao de um problema em particular;

3. Criagdo dos modelos de probabilidade;

4. Para cada modelo de probabilidade criado:

a. Inicializar os modelos de probabilidade por meio da
equacdo (1);

b. Gerar uma populacdo de N individuos para cada
modelo de probabilidade e, aleatoriamente
determinar o gene de cada posi¢do de cada
individuo (0 ou 1);

c. Avaliar a aptidao de cada individuo;

d. Avalia as amostras populacionais criadas e
identifica a melhor. Associar esta amostra ao
modelo de probabilidade que a criou.

e. Se alguma mudanca no ambiente for detectada

entiao

i. Denota By, como a pior amostra das ja geradas e
associa esta amostra ao seu respectivo modelo
de probabilidade gerador.

i. Se f(Bm) > f(Bw) entao
1. Substitui My por M.

iii. Sendo

1. Aplica a fun¢do de aprendizagem gaussiana
aos modelos de probabilidade.

iv. Identifique a melhor amostra B das populacgdes
geradas e seu modelo probabilistico associado.
v. Se memoria ndo estiver cheia entdo

1. Armazene a melhor amostra e seu modelo

probabilistico gerador na memoria.
vi. Sendo

1. Encontre na memoéria a amostra M. mais
proxima a B e seu modelo probabilistico
associado.

2. Se f(B) > f (M.) entao

a. Substitua M. e My, por B e M.

—-

f.  Ordenar os individuos pelo valor de aptidao;

g. Atualizar os valores probabilisticos de cada posi¢do
do modelo, baseado em um conjunto de individuos
selecionados por uma fungdo de sele¢do e uma taxa
de aprendizagem;

5. Verificar se o modelo de probabilidade convergiu. Se
ndo, repetir os passos a partir de (b) até (e).

M,, representa o modelo de probabilidade associado a
pior amostra gerada Bw, € My representa o modelo de
probabilidade associado a melhor amostra gerada.

Cada um destes modelos gera uma amostra
populacional independente e, cada uma destas amostras
caminha em dire¢do ao melhor individuo (melhor solugao).
O tamanho das amostras geradas por cada modelo
probabilistico € igual as demais geradas pelos outros
modelos. Quando é detectada uma mudanga no ambiente, o
melhor modelo de probabilidade armazenado na memdria
competird com o pior modelo de probabilidade em execugdo.
O mecanismo de atualizagdo de memdria € similar ao
utilizado no método do PBIL, isto é o modelo de
probabilidade vencedor que esteja em execugdo e sua
amostra gerada serdo armazenados.

9 — AMBIENTES DE TESTES DINAMICOS

O gerador de problemas dindmicos proposto por Yang (2003)
e Yang e Yao (2005) foi utilizado para construir ambientes
dindmicos a partir de fungdes estaciondrias codificadas
binariamente, como por exemplo, f (x) (x € {0, 1}"), por bit a
bit do tipo operador or-exclusivo (XOR).

Na Figura 3 é mostrado um esquema exemplificando a
utilizac@o do gerador de problemas dindmicos. Nesta Figura 3,
M(0) representa o estado inicial, M(1) representa o estado 1,
M(2) o estado 2, e assim sucessivamente. Para a aplicagdo do
gerador, suponha que o ambiente mude a cada T geracdes.

Para cada periodo k do ambiente, uma mascara XOR M(k) é
incrementada da seguinte forma:

M(x) = M(k — 1) XOR T(x) (5)

Em que: T(x) é um modelo bindrio intermedidrio criado com
(p x 1) uns (1s) para o periodo k do ambiente.
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Figura 3 — Gerador de problemas dindmicos.

. .

Para o primeiro periodo x = 1, M(1) é configurado para
um vetor zero. Entdo, a populacdo na geragdo t é avaliada
conforme a equacao:

JFxH = f(x XOR M(x)) (6)
Em que: x = sup(¢/ 7) € o indice do periodo do ambiente.

Com este gerador, é possivel aplicar dois pardmetros
aos ambientes dindmicos. O primeiro parametro é o T que
controla a variagdo da velocidade, e o segundo paradmetro € o
p € (0,0; 1,0) que controla a gravidade com que o ambiente
muda. Valores grandes para p significa mudancas severas no
ambiente e, por consequéncia grandes desafios ao algoritmo.
Neste trabalho foram usadas duas funcgdes estaciondrias. A
primeira funcdo é uma fungdo de 120-bit OneMax, cujo
objetivo € maximizar o ndmero de uns (Is) em um
cromossomo bindrio. A segunda fun¢@o, chamada NK(30,4),
consiste de 30 building blocks contiguos de ordem 4. Cada
building block contribui com um valor 4 a funcio de aptidao
se todos os quatro bits forem iguais a 1, e contribui com zero
caso contrdrio. O valor de aptiddo de um bit String é a soma
das contribuicdes de todos os building blocks. O valor de
aptiddo 6timo da funcdo NK(30,4) € 120. Os pontos de
méximo e minimo mudam periodicamente a cada 7 geragdes
durante a execucgio, e 7 é configurado para os valores 10, 50
e 100 respectivamente. O parametro p é configurado com os
valores 0,1; 0,2; 0,4; 0,6 e 0,9 respectivamente.

10 - ESTUDOS EXPERIMENTAIS

Os testes foram conduzidos com o intuito de se comparar as
diferentes versdes dos algoritmos evoluciondrios: PBIL
utilizando memoria, Multi-PBIL e Multi-PBIL utilizando
memoria. O ambiente de teste foi elaborado utilizando-se as
fungdes OneMax e NK(30,4). Essas fungdes foram usadas
com o objetivo de se criar os espagos de busca. Nesses
espacos de busca foram executados os algoritmos
evoluciondrios destacados no problema com o objetivo de
encontrar a solugdo 6tima. Para todos os métodos, o tamanho
total de amostras n (incluindo as amostras de memoria
quando usadas) foi configurado em 120. O tamanho da

memoria, quando usada, foi m = 0,1 * n = 10 e, a taxa de
aprendizagem para todos os modelos probabilisticos foi
configurada em 0,05.

Para cada experimento algoritmico sobre um problema
de teste dindmico, foram feitas 20 execucdes independentes
utilizando as mesmas sementes randOmicas. E para cada
execu¢do, 100 mudancas no ambiente foram feitas e a
melhor aptiddio de cada geracdo foi armazenada. O
desempenho global do algoritmo sobre o problema ¢é
formulado da seguinte maneira:

1 1 ..
Fpog = G ?:1(;29’:1 Fgoct)) (N

Em que: G ¢é o niimero total de geragdes em uma execugdo
(isto é, G = 100 * 7), N = 20 € o ntimero total de execugdes,
Fgogij representa a melhor aptiddo da geracdo i durante a
execucdo j, e Fgog € o desempenho off-line, isto €, a aptidao
média das geragdes durante as 20 execugdes.

11 - RESULTADOS EXPERIMENTAIS E ANALISES

Os resultados experimentais obtidos s@o apresentados na
Tabela 1. Os resultados estatisticos de comparagdo dos
algoritmos por um 7-teste encadeado com 38 graus de
liberdade e com nivel de significancia de 0,05 sdo dados na
Tabela 2. Na Tabela 2, o resultado de z-teste mostra que
Alg.1 — Alg.2 possui os seguintes simbolos “+”, “-*“ ou
onde Alg.l ¢é  significativamente  melhor  que,
significativamente pior que, ou estatisticamente equivalente
ao Alg.2. Nas Figuras 4 e 5 s@o apresentados os resultados
para os ambientes dindmicos das fungdes OneMax e
NK(30,4), respectivamente.

Primeiramente, os resultados obtidos com a aplicacdo
dos esquemas de memdria sdo significantemente melhores
que os obtidos sem a aplicagdo de memoria nos problemas
dinamicos testados. Estes resultados validam a eficiéncia ao
se introduzir esquemas de memoria em AED. Interpretando o
efeito dos esquemas de memoria sobre os AED em
ambientes dindmicos, pode-se concluir que o comportamento
dindmico dos algoritmos testados em relacio a melhor
aptiddo avaliada durante todas as geracdes, quando 7 = 50 e
p = 0,1 mostram que o desempenho do Multi-PBIL normal
(sem memoria) apds passar pelas primeiras pequenas
mudangas no ambiente, cai consistentemente com o passar
das geragdes até chegar um estado estdvel. Em contraste, o
PBIL usando meméria e o Multi-PBIL usando memoria
possuem seus desempenhos aumentados durante as primeiras
e pequenas mudangas no ambiente e, posteriormente, tem seu
desempenho piorado a medida que as mudangas no ambiente
se tornam mais severas. Entretanto, a partir do momento em
que ocorre a estabilizagdo da memoéria (diminui¢do na
frequéncia de gravag@o e recuperagdo) os métodos PBIL e
Multi-PBIL, ambos usando memdria, se adaptam as
mudangas no ambiente. E entdo, seu desempenho se mantém
estdvel ao invés de cair consistentemente.

[T
s
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Para cada valor fixo de p, 2 medida que o valor de ¢  mudanca. Esta constatacdo permite concluir que existe uma
aumenta, o desempenho do Multi-PBIL sem memdria tende a ~ menor capacidade de adaptagdo do Multi-PBIL sem memdria
diminuir, enquanto o desempenho do PBIL e do Multi-PBIL e, um pior desempenho sempre que ocorrerem mudangas no
usando memdria tende a aumentar ou se manter constante. ambiente.

Isto acontece porque quando o valor de 7 é muito grande, as
mudancas no ambiente se tornam mais lentas, e agindo desta
forma, o algoritmo “ganha” mais tempo para realizar as
buscas e convergir para um ponto antes da proxima

Tabela 1 — Resultados experimentais em relacdo ao desempenho dos métodos.

Desempenho OneMax NK(30,4)

T p PBIL_Memoéria  Multi-PBIL ~ Multi-PBIL_Memoéria  PBIL_Memoéria  Multi-PBIL ~ Multi-PBIL_Memoria
10 0.1 81,2 70,5 86,8 31,1 28,7 36,8
10 0.2 81,1 69,8 86.4 30,7 28,2 36,3
10 0.4 79,4 69,2 85,7 304 274 34,1
10 0.6 78.8 69,1 85,6 29.4 26,9 34,0
10 0.9 80,1 69,8 86,2 30,6 28,0 34,7
50 0.1 82,3 66,4 87,8 36,7 24.8 41,3
50 0.2 82,0 66,1 87,7 36,2 24,3 40,0
50 0.4 81,5 65,0 86,9 35,0 23,2 40,0
50 0.6 83.4 65,0 82,6 35,0 23,1 35,7
50 0.9 83,9 66,0 87,0 36,1 23,8 41,6
100 0.1 82,4 61,7 86,7 36,5 20,4 41,1
100 0.2 82,3 60,4 86,3 36,2 20,0 40,6
100 0.4 80,6 60,2 84,2 36,1 19,7 40,1
100 0.6 81,7 58,3 84,1 35,5 18,3 39,2
100 0.9 84,2 61,3 84,6 36,7 19,9 40,8

Tabela 2 — Resultados estatisticos comparando os métodos EAD em ambientes dinadmicos.

Resultado z-Teste OneMax NK(30,4)
7=10,p=> 01 02 04 06 09 01 02 04 06 09
PBIL_memoria — Multi-PBIL + + + + + 4+ + + + +

PBIL_memoria — Multi-PBIL_meméria - - - - - - - - - -
Multi-PBIL — Multi-PBIL_memoria - - - - - - - - - -

=50, p=> 01 02 04 06 09 01 02 04 06 09
PBIL_memoria — Multi-PBIL + + + + + + + +
PBIL_memoria — Multi-PBIL_meméria - - - + ~ - - - ~ ~
Multi-PBIL — Multi-PBIL_memoria - - - - - - - - - -
7=50,p=> 01 02 04 06 09 01 02 04 06 09
PBIL_memoria — Multi-PBIL + + + + + + + + + +
PBIL_memoria — Multi-PBIL_memoéria - - - - + - - - - ~

Multi-PBIL — Multi-PBIL_memoéria - - - - - - - - _ _
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Figura 4 — Resultados experimentais sobre os métodos EAD
sobre ambientes dindmicos sobre a fungdo OneMax com valores
(a) =10, (b) 7=50 ¢ (c) = 100.
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Para o método PBIL usando memdria, as buscas por
um periodo longo (valor de T muito grande) fazem com
que os modelos de probabilidade armazenados na memdoria
simbolizem com maior precisdo os ambientes mais antigos
armazenados. Este fato leva a uma melhor eficiéncia no
esquema de memoria e por consequéncia, um melhor
desempenho do método PBIL usando meméria.

Fixando o valor de T, a medida que o valor de p
aumenta (aumento severo das mudangas frequentes no
ambiente) o desempenho de todos os métodos analisados
tendem a diminuir. Para o valor p = 0.9, o desempenho dos
métodos analisados se mostram melhores que os
desempenhos obtidos quando aos valores de p sdo 0,6 e
0,4. Isto significa que, o método Multi-PBIL usando
memoria possui uma capacidade de adaptacdo mais rapida
a novos ambientes, sempre que estes sofrerem mudangas
significativas.

Figura 5: Resultados experimentais sobre os métodos EAD sobre
ambientes dindmicos sobre a fungdo NK(30,4) com valores (a) 7
=10, (b) z=50¢ (c) z=100.
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Uma observacdo importante deve ser feita em relagdo
a Tabela 1, onde 7 possui o valor 50 e p o valor 0,6. Nesta
observacdo, o PBIL usando memdria se mostra melhor que
Multi-PBIL usando memdria. Os resultados do PBIL e
Multi-PBIL.  especificamente  para  esses  valores
representam um comportamento andmalo do algoritmo
perante a funcdo randomica. Uma mesma semente
randOmica foi utilizada para todas as execugdes, porém,
neste caso especifico, o vetor de probabilidade do PBIL
teve um desempenho melhor (convergéncia) em relagdo
aos modelos de probabilidade do Multi-PBIL.

Concluindo, tanto o método PBIL usando memoria
quanto o Multi-PBIL usando memoéria possui um
desempenho muito melhor que o método Multi-PBIL sem
memoria no trato de problemas dindmicos. Ou seja, multi
populacdes sdo caracteristicas interessantes aos AEDs
quando utilizados com memdria e, desinteressantes quando
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utilizados sem memodria. Introduzir um modelo de
probabilidade em um ambiente (espago de busca) aumenta
consideravelmente a diversidade e, por consequéncia a sua
adaptabilidade aos ambientes dindmicos.

12 — CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Este trabalho apresentou um estudo sobre memorias
associativas aplicadas a ambientes dinidmicos, com o
objetivo de se avaliar o desempenho dos Algoritmos de
Estimag@o de Distribui¢do. Neste ambiente de teste, o
melhor modelo de probabilidade e sua melhor amostra
populacional sdo armazenados na memdria. Quando ocorre
uma mudanca no ambiente, o modelo de probabilidade
correspondente aquele ponto de memodria no espaco de
busca é armazenado e classificado como sendo o melhor
neste novo ambiente. Este modelo pode ser recuperado da
memdria com o intuito competir com outros modelos de
probabilidade, paralelamente, durante as itera¢cdes no
espaco de busca. Os resultados experimentais validam a
eficiéncia dos esquemas de memdria em ambientes
dindmicos.

Este trabalho mostra também o desempenho do
método Multi-PBIL aplicado a memorias associativas. Os
resultados indicam que essa relacdo favorece o
desempenho do método porque a existéncia de modelos de
probabilidade adicionais acelera o processo de busca (e por
consequéncia o desempenho) do modelo armazenado na
memoria. Esses estudos podem ser estendidos para
ambientes dindmicos ciclicos, onde as configuracdes de
ambientes mais antigos retornam ao cendrio de tempos em
tempos, ou seja, a cada nimero de geragdes. Uma pergunta
importante a se fazer nesse caso é: diante de tais ambientes
dindmicos, pode-se esperar que o uso de esquemas de
memoria seja mais benéfico ao método estudado? Estudar
outros algoritmos de estimacdo de distribuicdo também &
uma possibilidade. Ou mesmo outros modelos de
gerenciamento da memoria.
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