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Abstract — One probabilistic interpretation of the general functioning of an evolutioasgorithm, where an
adaptive probability density function is manipulated, can serve as motivadiothe development of algorithms
that explicitly manipulate probabilistic models, instead of using genetic operafbhe so-called estimation of
distribution algorithms are studied here in the context of optimization in dynamitonments. Some specific
operators promote prompt reaction to changing scenarios during timeization process. In order to investigate
the benefits of the proposal, two estimation of distribution algorithms are a@dwith two genetic algorithms,
each one endowed with specific operators to promote diversity. Théebteesults, considering a broad set of
optimization problems, indicate that the designed probabilistic operatosgraificantly improve the performance
when the optimal solution changes with time, particularly in situations chaizatelby some correlation between
the previous and the current location of the global optimum.
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1. Introdugéo que também sera alterada. Para estes cenarios, séo
incorporados aos algoritmos evolutivos operadores

Algoritmos evolutivos implementam um process@ie controle de diversidade, para que estes sejam ca-

estocastico e dinamico, inspirado em principios dgazes de se adaptar aos novos ambientes. Alguns

evolucdo natural, que manipula, simultaneamentgos operadores comumente empregados serdo aqui
uma populacdo de solucdes de forma a obter mghordados.

Ihorias continuas em um problema de otimizacao O restante do trabalho & d it

[3]. Este processo de melhorias é implementado por restante co frabaino € descriio como se-
meio dos operadores de selecdio e geracio de gye. Na Secdo 2, uma interpretacéo probabilistica
vos individuos. O método de selecdo ¢ responsé ra o funcionamento dos algoritmos evolutivos é

por extrair da populacdo as melhores solucoes, Sﬂgrestenzads, delscr_e;vendo brle\t/_emente OEIAEDS' dA
de forma deterministica ou probabilistica, direcio- aptacao de algoritmos evolutivos a probiemas de

nando o algoritmo evolutivo para regides do espa&zlmaagao em ambientes dindmicos é tratada na Se-

de busca onde a probabilidade de gerar individug&®© 3. Umainvestigagao sqbre ° desempenhp de al-
melhores tende a ser maior. gumas propostas de algoritmos populacionais para

otimizacdo em ambientes dindmicos é apresentada

Uma possivel interpretacdo para o funciona Sec&o 4 e os resultados sdo mostrados na Secéo
namento dos algoritmos evolutivos se da sob a 0B: As consideracdes finais estdo na Secéo 6.
tica de probabilidades, onde o algoritmo, implicita-

mente, € guiado por uma funcéo densidade de pr; Interpretacdo probabilistica do

babilidade _(fdp) adaptqtiva. A clas_se de aIgori'F— algoritmo evolutivo e algoritmos de
mos evolutivos, denominados Algoritmos de Esti- ) - e

macao de Distribuicdo (AEDs), emprega explicita- estimacdo de distribuicao

mente modelos probabilisticos como operadores dia aplicagdo de meta-heuristicas populacionais, ge-
exploragéo do espaco de busca. ralmente n&o existe nenhuma informag&o sobre a su-
Tanto os algoritmos evolutivos com opera—F.)erﬁCie de‘itne_s_se afuncdo densidade de P ro_bfat_)i-
dores genéticos como os AEDs foram desenvolvh-dad,e (fdp) ut|I|za_da para gerara pqpula(;ao inicial
dos inicialmente para tratar de problemas de otimf “”'f?”T‘e. € m}JItlva}rlada. ASS'”.“’ d|z—se,q_ue apo-
zag&o em ambientes estaticos. No entanto, em mBHIaQaO inicial & obtida de maneira aleatoria.

tos problemas reais, o ambiente se altera no decorrer Apbs avaliadas as solugdes iniciais, o0 mé-

do tempo, refletindo diretamente na fungéo-objetiviodo de sele¢do é empregado, e este, por sua vez,



apontara regides promissoras no espaco de buséamuitas vezes impraticavel, devido ao alto custo
Estas informacdes serdo utilizadas pelo algoritmmomputacional para resolver um problema sem reu-
evolutivo para atualizar a distribuicdo de probabitilizar as informagdes do passado [1].

lidades sobre os melhores individuos no espago de

b ASSIM. 2 N0V g 14 amostrad . Além disso, se for considerado que as alte-
usca. Assim, ahova populagao sera amostrada 9?a(;6es sofridas pelo ambiente séo relativamente pe-
base nesta fdp adaptada e, provavelmente, indi

) L \ﬂﬂenas, provavelmente o novo 6timo estara, de certa

duos mais aptos serao gerados. forma, relacionado com o étimo antigo. Neste caso,

A partir disso, ao invés de serem aplicadosm algoritmo capaz de transferir conhecimento da
operadores de reproducdo e mutacdo para explopmpulacéo anterior para a atual tende a ser mais efi-
as regibes promissoras, pode-se utilizar diretamertiente do que uma simples reinicializacéo.
uma fdp para estimar e amostrar sobre estas regides.
Esse é o conceito central dos Algoritmos de Estim%-OS A
céo de Distribuicdo (AEDSs). '

Para serem adaptados a problemas dinami-
Es devem ser dotados de operadores espe-
cificos, sejam explicitos ou implicitos, responsa-

Os AEDs sdo métodos evolutivos que emveis pela manutencéo da diversidade na populacéo
pregam técnicas de estimacado de distribuicdo, &g principalmente, por evitar a estagnacao do algo-
invés de operadores genéticos. Estes algoritmdgmo. Alguns destes operadores, como apontado
sdo motivados por algumas deficiéncias dos algorpor [5], sdo: {) geracdo de diversidade apos alte-
mos evolutivos em geral, dentre elas a auséncia degdo do ambienteji) manutencdo da diversidade
um mecanismo de deteccao e preservacdwatms por toda a execucao (evitar a convergéncia do algo-
construtivod7]. ritmo); (i¢7) emprego de memdrias para armazenar e

A etapa fundamental nesta classe de algégc.:uper.a_\r inf? rmagﬁe,:s'uteis de um eassado recente;
ritmos é como estimar a verdadeira distribuicao da%(z.v) u:ull_zagaq (.je multlplgs populago,e_s para perse-
solucdes promissoras. Na realidade, a estimacao U4 multiplos otimos locais na superficie timess

distribuicao de probabilidade conjunta, associada as Neste trabalho, as estratégiays (i7) e (i)
variaveis que geraram os individuos selecionadoserdo consideradas pelos algoritmos evolutivos e
constitui o gargalo destes algoritmos. Sera necessaras performances serdo comparadas sob ambientes
rio entdo um balanco entre a precisdo desta estindinamicos com diferentes niveis de complexidade.
cdo e seu custo computacional.

Os algoritmos presentes nesta class#é. Experimentos
diferenciam-se basicamente pela forma como a
timacao é realizada, sendo classificados de aco?éo ) .

. ... lisar a performance de algoritmos evolutivos e
com a complexidade do modelo probabilistico T : A
- R n ~ . AEDs na otimizacdo em ambientes dinamicos.
utilizado: varidveis sem dependéncidependéncia

aos paresdependéncia multivariada modelos de dor d bi dinami
mistura[7]. Uma reviséo sobre os AEDs pode sef"'l' Gerador de ambientes dinamicos

encontrada em [6]. O benchmark de picos moveis (do ingl@pving
Peaks Benchmark MPB), proposto por [1] € um
2 gerador artificial de ambientes dindmicos que busca
dinamicos cobrir diversas caracteristicas encontradas em am-
Algoritmos evolutivos (AEs) tradicionais, 0s quaisbientes dinamicos reais. O MPB consiste de uma
foram basicamente construidos para tratar de priungéo paramétrica com um determinado niumero de
blemas estacionarios, tendem a alcancar baixa peieos que podem variar suas formas, posicdes e lar-
formance em ambientes dindmicos, devido a auségdras, ao longo do tempo. A severidade das varia-
cia de mecanismos de reacao as novas condi¢cbes;des destes parametros € controlada pelo parametro

. s. Quanto maior o valor de, mais drasticas sao as
Uma abordagem direta para tratar de pro- Q '

Lo X . .~ . _modificagBes do ambiente.
blemas de otimizacdo em ambientes dindmicos é ¢
a simples reinicializacdo do algoritmo, a cada al- E possivel gerar ambientes dindmicos com
teracdo no ambiente. No entanto, esta abordagelifierentes niveis de complexidade, alterando, por

esta secdo, sdo realizados experimentos para ana-

3. Algoritmos evolutivos em ambientes



exemplo, o nimero de pices(multimodalidade do tida pela média do erro absoluto entre o melhor indi-
espaco) e o intervalo entre as alteracégs ( viduo e a solugdo 6tima, em cada instante de tempo.

) _ Aqui, o0 MPB produz ambientes com 5 di-
4.2. Algoritmos analisados mensdes, definidos no intervalo [-5,5]. Diversos va-

O procedimento de geracdo de diversidade apééoées de nﬂm'ero de plcoa)(.mtervalo entre aIEera-
ocorréncia de uma alteragdo no ambiente, como iRO€S do ambiente'] e severidade das alteracoe)s (
dicado por [5], foi investigado inicialmente por [2], foram considerados.

onde foi proposto ddypermutation Genetic Algo- O offline errorfoi obtido a partir de 30 exe-
rithm (HGA). No HGA, a probabilidade de muta- cucdes independentes e, em cada execucéo, o ambi-
Géo é elevada quando uma alteragéo é detectadaegige é alterado 100 vezes. Em todos os algoritmos,
forma a aumentar a diversidade, provendo ao algéeram utilizadas uma populacéo de 50 individuos e
ritmo a capacidade de se adaptar a nova superfigiglecdo por torneio de cinco competidores. Para o
defitness UMDA, 50% dos melhores individuos foram utili-

Na classe de AEDs, o UMDA (do inglés zados para estimar os parametros das fdps gaussi-
Univariate Marginal Distribution Algorithjp[g] ¢ @nas & a nova populacéo € composta por 80% dos

um algoritmo simples e de baixo custo computacindividuos gerados pelo modelo probabilistico e o
onal, e que faz duas suposicdes sobre o problenfgStante de forma aleatoria. Para_o H_GA(EOAG“ foi
as variaveis sdo independentes e cada variavel &filizada mutacao gaussiana.=0,1; std=0,5) e

gue uma determinada funcéo densidade de profOSSOVECONVEXO fiross=0,8). No HGA, para hi-
bilidade (em geral, a distribuicio normal). Assimpermutagao foi utilizada uma_probabllldade |g.ual_a
0 modelo probabilistico é um conjunto dedistri- 0:8- Para o HGMM, foram utilizados 50% dos indi-

buices univariadas, as quais tém seus parametijdu0s para estimar o modelo de mistura (parametro
ajustados no decorrer da execucao. n) € a mesma quantidade é amostrada para compor
a nova populacao.

Foi considerado também uma versao modi- ]
ficada do HGMM (do inglésHybrid Gaussian Mix-  Nos algoritmos HGA, UMDA e HGMM,
ture Mode) [4], a qual emprega uma memoria dadoi empregad~a uma memoria para armazenar as me-
melhores solugdes obtidas em estagios passados /€S solugdes encontradas em estagios passados.
HGMM utiliza um modelo de mistura gaussiandSSiM: quando uma alteracdo no ambientes € detec-
com aprendizado ao longo do tempo para guiar tgda, ,e_stas sao relnserldas_ na populagao atual. Uma
algoritmo evolutivo, além de estratégias de manJemoria de tamanho 20 foi utilizada.
tencao de diversidade na populagéo. Com base nos resultados obtidos, observa-
se que a abordagem de reinicializacdo (AGr) se
pyostrou menos eficiente do que os outros algorit-
mos considerados, em todos os casos analisados.
Em ambientes onde o 6timo local sofre pequenas

Os algoritmos aqui analisados s&o algumagieraces ou salta entre os 6timos locais, métodos
das varias abordagens para tratar de ambientes dia@e preservam solucdes do passado podem rapida-
micos. Diversos outros algoritmos foram propostogente se adaptar ao novo cenario e, assim, obter me-
na literatura, cada qual com suas vantagens e d@gores resultados. Em situagdes em que a posicio
vantagens. Uma compilagéo sobre estes algoritmgg 4timo global tende a ser independente da posi-

Um algoritmo genético tradicional com rei-
nicializacbes a cada alteracdo do ambiente (AG
também tem seus resultados analisados.

pode ser encontrada em [5]. ¢&o anterior, a simples reinicializag&o da populag&o,
gue néao alcancou bom resultados nos experimentos

5. Resultados apresentados, pode ser tornar relevante.

A Tabela 1 apresentaaffline errorpara os algorit- Em diversos cenarios, o HGMM obteve me-

mos, HGA, AG com reinicializacio (AGr), UMDA lhores resultados do que os outros algoritmos anali-

e HGMM. Ooffline erroré uma métrica comumente Sados, possivelmente pelo fato de explorar diversas
utilizada para analisar a performance de algoritmd§910€s promissoras ao mesmo tempo, representa-
de otimizagdo em ambientes dinAmicos, sendo oflas pelos componentes do modelo de mistura.



s=1 tratégias comumente empregadas para manutencao

NP T HGA AGr UMDA HGMM  de diversidade na populagdo, como: uso de me-

1 1000 751 50,06 240 2,18 moérias, multipopulacdes, geracdo de novos indivi-
1 10000 091 30,7¢ 0,24 057 duos quando uma alterac&o é detectada, ou ent&io de

10 1000 2532 6731 20,03 1949 ; "
' ' ' 3 form ntinua n rrer X )
10 10000 1825 3071 174¢ 1legsa ormacontinuano decorrer da execugdo

50 1000 26,28 67,76 19,83 18,50 Simulacdes realizadas apontaram que, em
50 10000 20,09 26,73 18,54 18,39  muitos cenarios, uma simples reinicializagéo do al-
s=3 goritmo a cada alteracdo no ambiente n&o é a melhor

1 1000 16,08 50,83 6,55 6,44

1 10000 181 3l13  lodmEEn estratégia. O histdrico da busca se mostra como uma
101000 3355 670; 2401 55 53 :mpolrtan_ie mforrrlwflcijao e que de\t/)(_a S(ter egplqra(_ja pe-
10 10000 10.32 3040 2041 17.73 os algoritmos voltados para ambientes dinamicos.
50 1000 36,10 67,90 25,52 23,97 o
50 10000 20,81 26,8¢ 17,44 19,44 Referéncias
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