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Abstract – One probabilistic interpretation of the general functioning of an evolutionary algorithm, where an
adaptive probability density function is manipulated, can serve as motivation for the development of algorithms
that explicitly manipulate probabilistic models, instead of using genetic operators. The so-called estimation of
distribution algorithms are studied here in the context of optimization in dynamicenvironments. Some specific
operators promote prompt reaction to changing scenarios during the optimization process. In order to investigate
the benefits of the proposal, two estimation of distribution algorithms are compared with two genetic algorithms,
each one endowed with specific operators to promote diversity. The obtained results, considering a broad set of
optimization problems, indicate that the designed probabilistic operators cansignificantly improve the performance
when the optimal solution changes with time, particularly in situations characterized by some correlation between
the previous and the current location of the global optimum.

Keywords – Dynamic environments, evolutionary computation, probabilistic models, density estimation.

1. Introdução

Algoritmos evolutivos implementam um processo
estocástico e dinâmico, inspirado em princípios da
evolução natural, que manipula, simultaneamente,
uma população de soluções de forma a obter me-
lhorias contínuas em um problema de otimização
[3]. Este processo de melhorias é implementado por
meio dos operadores de seleção e geração de no-
vos indivíduos. O método de seleção é responsável
por extrair da população as melhores soluções, seja
de forma determinística ou probabilística, direcio-
nando o algoritmo evolutivo para regiões do espaço
de busca onde a probabilidade de gerar indivíduos
melhores tende a ser maior.

Uma possível interpretação para o funcio-
namento dos algoritmos evolutivos se dá sob a óp-
tica de probabilidades, onde o algoritmo, implicita-
mente, é guiado por uma função densidade de pro-
babilidade (fdp) adaptativa. A classe de algorit-
mos evolutivos, denominados Algoritmos de Esti-
mação de Distribuição (AEDs), emprega explicita-
mente modelos probabilísticos como operadores de
exploração do espaço de busca.

Tanto os algoritmos evolutivos com opera-
dores genéticos como os AEDs foram desenvolvi-
dos inicialmente para tratar de problemas de otimi-
zação em ambientes estáticos. No entanto, em mui-
tos problemas reais, o ambiente se altera no decorrer
do tempo, refletindo diretamente na função-objetivo

que também será alterada. Para estes cenários, são
incorporados aos algoritmos evolutivos operadores
de controle de diversidade, para que estes sejam ca-
pazes de se adaptar aos novos ambientes. Alguns
dos operadores comumente empregados serão aqui
abordados.

O restante do trabalho é descrito como se-
gue. Na Seção 2, uma interpretação probabilística
para o funcionamento dos algoritmos evolutivos é
apresentada, descrevendo brevemente os AEDs. A
adaptação de algoritmos evolutivos a problemas de
otimização em ambientes dinâmicos é tratada na Se-
ção 3. Uma investigação sobre o desempenho de al-
gumas propostas de algoritmos populacionais para
otimização em ambientes dinâmicos é apresentada
na Seção 4 e os resultados são mostrados na Seção
5. As considerações finais estão na Seção 6.

2. Interpretação probabilística do
algoritmo evolutivo e algoritmos de
estimação de distribuição

Na aplicação de meta-heurísticas populacionais, ge-
ralmente não existe nenhuma informação sobre a su-
perfície defitness, e a função densidade de probabi-
lidade (fdp) utilizada para gerar a população inicial
é uniforme e multivariada. Assim, diz-se que a po-
pulação inicial é obtida de maneira aleatória.

Após avaliadas as soluções iniciais, o mé-
todo de seleção é empregado, e este, por sua vez,



apontará regiões promissoras no espaço de busca.
Estas informações serão utilizadas pelo algoritmo
evolutivo para atualizar a distribuição de probabi-
lidades sobre os melhores indivíduos no espaço de
busca. Assim, a nova população será amostrada com
base nesta fdp adaptada e, provavelmente, indiví-
duos mais aptos serão gerados.

A partir disso, ao invés de serem aplicados
operadores de reprodução e mutação para explorar
as regiões promissoras, pode-se utilizar diretamente
uma fdp para estimar e amostrar sobre estas regiões.
Esse é o conceito central dos Algoritmos de Estima-
ção de Distribuição (AEDs).

Os AEDs são métodos evolutivos que em-
pregam técnicas de estimação de distribuição, ao
invés de operadores genéticos. Estes algoritmos
são motivados por algumas deficiências dos algorit-
mos evolutivos em geral, dentre elas a ausência de
um mecanismo de detecção e preservação deblocos
construtivos[7].

A etapa fundamental nesta classe de algo-
ritmos é como estimar a verdadeira distribuição das
soluções promissoras. Na realidade, a estimação da
distribuição de probabilidade conjunta, associada às
variáveis que geraram os indivíduos selecionados,
constitui o gargalo destes algoritmos. Será necessá-
rio então um balanço entre a precisão desta estima-
ção e seu custo computacional.

Os algoritmos presentes nesta classe
diferenciam-se basicamente pela forma como a es-
timação é realizada, sendo classificados de acordo
com a complexidade do modelo probabilístico
utilizado: variáveis sem dependência; dependência
aos pares; dependência multivariadae modelos de
mistura [7]. Uma revisão sobre os AEDs pode ser
encontrada em [6].

3. Algoritmos evolutivos em ambientes
dinâmicos

Algoritmos evolutivos (AEs) tradicionais, os quais
foram basicamente construídos para tratar de pro-
blemas estacionários, tendem a alcançar baixa per-
formance em ambientes dinâmicos, devido à ausên-
cia de mecanismos de reação às novas condições.

Uma abordagem direta para tratar de pro-
blemas de otimização em ambientes dinâmicos é
a simples reinicialização do algoritmo, a cada al-
teração no ambiente. No entanto, esta abordagem

é muitas vezes impraticável, devido ao alto custo
computacional para resolver um problema sem reu-
tilizar as informações do passado [1].

Além disso, se for considerado que as alte-
rações sofridas pelo ambiente são relativamente pe-
quenas, provavelmente o novo ótimo estará, de certa
forma, relacionado com o ótimo antigo. Neste caso,
um algoritmo capaz de transferir conhecimento da
população anterior para a atual tende a ser mais efi-
ciente do que uma simples reinicialização.

Para serem adaptados a problemas dinâmi-
cos, AEs devem ser dotados de operadores espe-
cíficos, sejam explícitos ou implícitos, responsá-
veis pela manutenção da diversidade na população
e, principalmente, por evitar a estagnação do algo-
ritmo. Alguns destes operadores, como apontado
por [5], são: (i) geração de diversidade após alte-
ração do ambiente; (ii) manutenção da diversidade
por toda a execução (evitar a convergência do algo-
ritmo); (iii) emprego de memórias para armazenar e
recuperar informações úteis de um passado recente;
e (iv) utilização de múltiplas populações para perse-
guir múltiplos ótimos locais na superfície defitness.

Neste trabalho, as estratégias (i), (ii) e (iii)
serão consideradas pelos algoritmos evolutivos e
suas performances serão comparadas sob ambientes
dinâmicos com diferentes níveis de complexidade.

4. Experimentos

Nesta seção, são realizados experimentos para ana-
lisar a performance de algoritmos evolutivos e
AEDs na otimização em ambientes dinâmicos.

4.1. Gerador de ambientes dinâmicos

O benchmark de picos móveis (do inglês,Moving
Peaks Benchmark- MPB), proposto por [1] é um
gerador artificial de ambientes dinâmicos que busca
cobrir diversas características encontradas em am-
bientes dinâmicos reais. O MPB consiste de uma
função paramétrica com um determinado número de
picos que podem variar suas formas, posições e lar-
guras, ao longo do tempo. A severidade das varia-
ções destes parâmetros é controlada pelo parâmetro
s. Quanto maior o valor des, mais drásticas são as
modificações do ambiente.

É possível gerar ambientes dinâmicos com
diferentes níveis de complexidade, alterando, por



exemplo, o número de picosn (multimodalidade do
espaço) e o intervalo entre as alterações (τ ).

4.2. Algoritmos analisados

O procedimento de geração de diversidade após a
ocorrência de uma alteração no ambiente, como in-
dicado por [5], foi investigado inicialmente por [2],
onde foi proposto oHypermutation Genetic Algo-
rithm (HGA). No HGA, a probabilidade de muta-
ção é elevada quando uma alteração é detectada, de
forma a aumentar a diversidade, provendo ao algo-
ritmo a capacidade de se adaptar à nova superfície
defitness.

Na classe de AEDs, o UMDA (do inglês,
Univariate Marginal Distribution Algorithm) [8] é
um algoritmo simples e de baixo custo computaci-
onal, e que faz duas suposições sobre o problema:
as variáveis são independentes e cada variável se-
gue uma determinada função densidade de proba-
bilidade (em geral, a distribuição normal). Assim,
o modelo probabilístico é um conjunto den distri-
buições univariadas, as quais têm seus parâmetros
ajustados no decorrer da execução.

Foi considerado também uma versão modi-
ficada do HGMM (do inglês,Hybrid Gaussian Mix-
ture Model) [4], a qual emprega uma memória das
melhores soluções obtidas em estágios passados. O
HGMM utiliza um modelo de mistura gaussiano
com aprendizado ao longo do tempo para guiar o
algoritmo evolutivo, além de estratégias de manu-
tenção de diversidade na população.

Um algoritmo genético tradicional com rei-
nicializações a cada alteração do ambiente (AGr)
também tem seus resultados analisados.

Os algoritmos aqui analisados são algumas
das várias abordagens para tratar de ambientes dinâ-
micos. Diversos outros algoritmos foram propostos
na literatura, cada qual com suas vantagens e des-
vantagens. Uma compilação sobre estes algoritmos
pode ser encontrada em [5].

5. Resultados

A Tabela 1 apresenta ooffline errorpara os algorit-
mos, HGA, AG com reinicialização (AGr), UMDA
e HGMM. Ooffline erroré uma métrica comumente
utilizada para analisar a performance de algoritmos
de otimização em ambientes dinâmicos, sendo ob-

tida pela média do erro absoluto entre o melhor indi-
víduo e a solução ótima, em cada instante de tempo.

Aqui, o MPB produz ambientes com 5 di-
mensões, definidos no intervalo [-5,5]. Diversos va-
lores de número de picos (n), intervalo entre altera-
ções do ambiente (τ ) e severidade das alterações (s)
foram considerados.

O offline errorfoi obtido a partir de 30 exe-
cuções independentes e, em cada execução, o ambi-
ente é alterado 100 vezes. Em todos os algoritmos,
foram utilizadas uma população de 50 indivíduos e
seleção por torneio de cinco competidores. Para o
UMDA, 50% dos melhores indivíduos foram utili-
zados para estimar os parâmetros das fdps gaussi-
anas e a nova população é composta por 80% dos
indivíduos gerados pelo modelo probabilístico e o
restante de forma aleatória. Para o HGA e o AGr, foi
utilizada mutação gaussiana (pmut=0,1; std=0,5) e
crossoverconvexo (pcross=0,8). No HGA, para hi-
permutação foi utilizada uma probabilidade igual a
0,8. Para o HGMM, foram utilizados 50% dos indi-
víduos para estimar o modelo de mistura (parâmetro
η) e a mesma quantidade é amostrada para compor
a nova população.

Nos algoritmos HGA, UMDA e HGMM,
foi empregada uma memória para armazenar as me-
lhores soluções encontradas em estágios passados.
Assim, quando uma alteração no ambientes é detec-
tada, estas são reinseridas na população atual. Uma
memória de tamanho 20 foi utilizada.

Com base nos resultados obtidos, observa-
se que a abordagem de reinicialização (AGr) se
mostrou menos eficiente do que os outros algorit-
mos considerados, em todos os casos analisados.
Em ambientes onde o ótimo local sofre pequenas
alterações ou salta entre os ótimos locais, métodos
que preservam soluções do passado podem rapida-
mente se adaptar ao novo cenário e, assim, obter me-
lhores resultados. Em situações em que a posição
do ótimo global tende a ser independente da posi-
ção anterior, a simples reinicialização da população,
que não alcançou bom resultados nos experimentos
apresentados, pode ser tornar relevante.

Em diversos cenários, o HGMM obteve me-
lhores resultados do que os outros algoritmos anali-
sados, possivelmente pelo fato de explorar diversas
regiões promissoras ao mesmo tempo, representa-
das pelos componentes do modelo de mistura.



s=1
NP τ HGA AGr UMDA HGMM
1 1000 7,51 50,06 2,40 2,18
1 10000 0,91 30,78 0,24 0,57
10 1000 25,32 67,31 20,03 19,49
10 10000 18,25 30,71 17,48 16,84
50 1000 26,28 67,76 19,83 18,50
50 10000 20,09 26,73 18,54 18,39

s=3
1 1000 16,08 50,83 6,55 6,44
1 10000 1,81 31,13 1,64 0,71
10 1000 33,55 67,02 24,21 25,53
10 10000 19,32 30,40 20,41 17,73
50 1000 36,10 67,90 25,52 23,97
50 10000 20,81 26,84 17,44 19,44

s=6
1 1000 24,45 48,73 16,08 14,51
1 10000 2,79 27,22 7,14 2,46
10 1000 42,73 67,12 35,23 28,94
10 10000 18,84 30,53 25,85 20,15
50 1000 42,90 67,80 33,36 28,66
50 10000 22,01 26,95 26,07 18,46

Tabela 1. Performance do HGA, AGr, UMDA e
HGMM em diferentes configurações de ambi-
entes dinâmicos, tomando s=1, s=3 e s=6.

Em ambientes altamente dinâmicos (1000
avaliações de função entre as alterações do ambi-
ente), os algoritmos de estimação de distribuição
obtiveram resultados significativamente melhores,
em relação a HGA e AGr. Nestes ambientes, os
algoritmos dispõem de pouco tempo para se adap-
tar e, como os AEDs possuem uma característica de
rápida convergência, estes vêm a obter melhores re-
sultados.

6. Considerações finais

Algoritmos de estimação de distribuição manipulam
explicitamente modelos probabilísticos que direcio-
nam a exploração para regiões do espaço de busca
onde há uma maior probabilidade de gerar soluções
mais bem adaptadas.

Em ambientes dinâmicos, a principal mo-
dificação realizada nos algoritmos evolutivos é a
implantação de um controle efetivo da diversidade
na população. Algoritmos que mantêm as soluções
bastante dispersas pelo espaço de busca provavel-
mente se adaptarão rapidamente quando o ambiente
for alterado.

Foi apresentado aqui um conjunto de es-

tratégias comumente empregadas para manutenção
de diversidade na população, como: uso de me-
mórias, multipopulações, geração de novos indiví-
duos quando uma alteração é detectada, ou então de
forma contínua no decorrer da execução.

Simulações realizadas apontaram que, em
muitos cenários, uma simples reinicialização do al-
goritmo a cada alteração no ambiente não é a melhor
estratégia. O histórico da busca se mostra como uma
importante informação e que deve ser explorada pe-
los algoritmos voltados para ambientes dinâmicos.
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