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Resumen

En este articulo se presenta un tipo de algoritmo evolutivo: los Algoritmos con Estimacion de Distribuciones (EDA)
celular, una nueva clase de algoritmos de optimizacion estocasticos basados en poblaciones. Como resultado de este
trabajo se obtiene un algoritmo EDA con aprendizaje basado en pruebas de independencias y esquemas
descentralizados para reducir el nimero de evaluaciones en la resolucion de problemas de optimizacién discretos.
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Abstract

This article describes a kind of evolutionary algorithm is presented: The Algorithms with cellular Estimation of
Distribution (EDA), a new class of stochastic optimization algorithms based on populations. As a result of this work
an EDA algorithm with learning based on independence tests and decentralized schemes to reduce the number of
evaluations in solving discrete optimization problems is obtained.

Keywords: Bayesian networks, cellular EDA, learning

Introduccién
La computacion evolutiva (EC) es una de las ramas de la Inteligencia Artificial que se aplica para la resolucion de

problemas de optimizacién combinatoria, la cual esta inspirada en los mecanismos de evolucién biol6gica
propuestos por Darwin, Medel y Lamark, donde Darwin propuso la “Seleccion natural de los mas adaptados “,

Medel propuso la “Teoria corpuscular de la herencia” y Lamark propuso la “Herencia de caracteres adquiridos “.

Dentro de la computacion evolutiva, se engloban los diferentes algoritmos evolutivos (EA) o estrategias para la

resolucion de problemas de optimizacion. Estas estrategias son las siguientes:

e Procesos de Busqueda Evolutiva: Fue propuesta por Alan Turing en el afio 1948

e Estrategias Evolutivas (EE): Propuesto por Rechenberg en 1964. Representan a los individuos con Vectores

reales.
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e Programacion Evolutiva (PE): Propuesto por Fogel en 1965. Utilizan maquinas de estado finito.

e Algoritmos Genéticos (AG): Propuesto por Holland en 1975. Representan a los individuos como cadenas

binarias.

e Programacién Genética (PG): Propuesto por Koza en 1992. Utilizan Arboles LISP.

Los EDA (Estimation Distribution Algorithms) son un grupo de algoritmos de EA que permiten ajustar el modelo
a la estructura de un problema determinado, realizados por una estimacion de distribuciones de probabilidades a
partir de soluciones seleccionadas (Larrafiaga, 2003). EI modelo reflejado por el sesgo es una distribucién de
probabilidades. Estos algoritmos son metaheuristicas que se basan en sustituir los operadores de cruce y mutacion
de los individuos de los algoritmos genéticos por la estimacion y posterior muestreo de una distribucién de
probabilidad aprendida a partir de los individuos seleccionados de una poblacion. Los algoritmos evolutivos
celulares son un tipo de algoritmos evolutivos de grupos discretos basados en estructuras espaciales, donde cada
individuo interactla con su vecino adyacente. Una vecindad solapada ayuda en la exploracion del espacio de
basqueda, mientras que la explotacién toma lugar dentro de una vecindad por operadores estocasticos. Los
algoritmos genéticos celulares son propuestos por (Dorronsoro, 2008), los cuales manejan sus vecinos de acorde a
la calidad de los individuos de una poblacién un conjunto mas razonable de estructura de la poblacién basada en la
velocidad de convergencia, entonces los parametros de configuracion para la poblacidn y las estructuras vecinas
son menos necesarias. Otros investigadores (Lu, 2013), (Huang, 2015), (Alba, 2000), (Alba, 2008) propusieron una
variante de algoritmos evolutivos que se basaban en la mejor capacidad de mantenimiento de la diversidad de
mantenimiento de la poblacion relativa al algoritmo genético canénico. Los algoritmos de evaluacion diferencial
celular son algoritmos propuestos por Storn y Price, son poblaciones basadas en algoritmos de optimizacion
iterativos paralelos que superan a muchos métodos en términos de velocidad de convergencia y robustez sobre
funciones de puntos de referencias comunes y en problemas reales, los cuales son influenciados por los siguientes
criterios: un factor de escala F, un tamafio de poblacion NP y una razén de recombinacion (Mihlenbein, 1996; Ding,
2015).

Un EDA celular es una coleccion de EDA colaborativo y descentralizados, también llamados algoritmos miembros
gue desarrollan poblaciones solapadas (Alba, 2006). Un rasgo distintivo de esta clase de algoritmo es que se
descentralizan a nivel de los algoritmos, la seleccion en otro algoritmo evolucionario usualmente ocurre a nivel de

recombinacion, ver figura 1.
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Figura 1. Representacion de una malla o rejilla celular
La necesidad de encontrar el modelo que mejor se adapta a las caracteristicas de un problema constituye un reto
para los investigadores de este tema y da lugar a nuevas investigaciones que posibilitan que esta rama de la
computacion evolutiva se desarrolle cada vez méas rapido. Ademds, un asunto critico en estos modelos es la
construccion de algoritmos que sean eficientes desde el punto de vista evaluativo. El objetivo de este trabajo es
presentar una nueva metaheuristica con aprendizaje basado en pruebas de independencias y esquemas

descentralizados para reducir el nimero de evaluaciones en la resolucion de problemas de optimizacion discretos.

Materiales y Métodos

La organizacion de los EDAs celulares se basan en la tradicional estructura 2D de vecinos solapados, se conocen
mejor en términos de dos rejillas, esto quiere decir que una rejilla contiene cadenas y otra contiene conjuntos
disjuntos de cadenas (células), ver figura 2.
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Figura 2. Representacion de un EDA celular
En un EDA celular el ciclo reproductivo se desempefia dentro de cada nimero de poblacion local, el cual es
usualmente llamado célula, tienen sus propias poblaciones locales definidas por subpoblaciones vecinas y al mismo
tiempo una célula pertenece a muchas poblaciones locales. El conjunto de todas las células define una particion de
la poblacion global
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En el algoritmo se presenta el pseudocodigo del modelo de EDA celular propuesto. Cada iteracién del EDA celular
consiste de exactamente una iteracion de todos los algoritmos miembros. Cada uno de estos algoritmos es
responsable de actualizar exactamente una sub-poblacion, y esto se realiza aplicando un modelo de EDA clasico
local a la poblacion compuesta sus individuos mas los individuos de las subpoblaciones vecinas (segun el vecindario
definido)

Algoritmo pseudocodigo de un EDA celular simple

1. Ponert 1
2. Generar N > 0 puntos de forma aleatoria
3. MIENTRAS no se cumple el criterio de parada

a) PARA CADA celda
1) Seleccionar localmente M < SizeO f(vecindario)x SizeO f(celda) individuos del
vecindario de acuerdo a un método de seleccion
2) Estimar la distribucion p*(z,t) de los M individuos seleccionados
3) Generar SizeO f(celda) nuevos puntos de acuerdo a la distribucion p*(z,t)
1) Insertar los individuos generados en la misma celda de una poblacion auxiliar
b) Reemplazar la poblacion actual por la auxiliar
¢) Computar y actualizar las estadisticas
d) Ponert—t+1
En el paso de reemplazamiento (linea b), la vieja poblacion puede ser tomada en cuenta (reemplazar un individuo
si el nuevo que se generd es mejor) o no (reemplazar siempre los individuos de la vieja poblacién por los nuevos

generados).

Para inicializar y seleccionar los individuos de la poblacién el algoritmo EDA celular se vale de operadores
evolutivos los cuales determinan el modo en que el algoritmo explora el espacio de busqueda, alguno investigadores
han clasificado los esquemas de seleccion en dos grupos: seleccion proporcionada y seleccién ordinal, en la primera
los individuos son seleccionados segun el valor de funcion especifico de cada uno, mientras que la seleccion ordinal
solo tiene en cuenta el ranqueo del individuo dentro de la poblacion(Echegoyen, 2012). Por otro lado, para estimar
la distribucion de probabilidad conjunta se recurre a las Redes Bayesianas, que es un tipo de modelo Gréfico

Probabilistico.

Modelos Graficos Probabilisticos.

Los Modelos Gréficos (MG) son herramientas que permiten representar distribuciones de probabilidad conjunta.
Los Modelos Gréficos Probabilisticos (MGP) constituyen grafos en los cuales los nodos representan variables
aleatorias y los arcos representan relaciones de dependencia condicional. Estos grafos proveen una forma compacta

de representar la distribucion de probabilidad (Madera, 2006).
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Los MGP empleados por los algoritmos EDA varian en funcion del dominio de las variables del problema. Si estas
variables son discretas se utilizan Redes Bayesianas. Si por el contrario se trata de variables continuas se utilizan
Redes Gaussianas. Existe la posibilidad de generar modelos probabilisticas hibridos, adaptados para problemas con

variables discretas y continuas.

Redes Bayesianas

Una red Bayesiana es un tipo de MG que utiliza Grafos Aciclicos Dirigidos (DAG), por lo que toma en
consideracion la direccién de los arcos. Una red Bayesiana se define mediante el par (G, P) donde G es un grafo
que representa las relaciones de dependencia entre las variables y P es la factorizacion de la distribucion de
probabilidad representada por G.

Formalmente se define una red Bayesiana sobre un conjunto, V = {V4i,..., Vn}, de variables aleatorias. La

factorizacion de la probabilidad conjunta puede expresarse como:
P(V) = P(Vy,V,... V) = LIiL; P(V;|Pa;) 1)

La expresion permite definir una Red Bayesiana con la condicién de Markov (Yaramakala, 2005), cada variable
(Vi) es independiente de cualquier subconjunto de las variables no descendiente de ella, condicionado en su conjunto

de padres (Pai).

Para el aprendizaje de Redes Bayesianas (Margaritis, 2003) existen dos técnicas fundamentales: el aprendizaje
basado en restricciones (constraint based learning), o algoritmos que detectan independencias, y el aprendizaje
basado en optimizacion de métricas (search-and-score based learning), conocidos como métodos de puntuacion
(Scutari, 2011). Estos modelos llevan a cabo dos tareas fundamentales: primero realizan un aprendizaje estructural
para identificar la topologia de la red y a partir de este estiman los pardmetros (aprendizaje paramétrico)

representados mediante probabilidades condicionales (Madera, 2006).

El aprendizaje de Redes Bayesianas de grandes dimensiones se ha convertido en una tarea prioritaria en los Gltimos

afios, esto se debe a su aplicacién en diferentes campos como es el de la Bioinformatica.

Estrategia de aprendizaje

Un asunto critico en un EDA es el uso de una estrategia que aprendan del modelo probabilistico porque usualmente
no son eficientes desde el punto de vista evaluativo, lo cual puede afectar el rendimiento del algoritmo, por lo que
el aprendizaje de la estructura y los parametros a partir de poblaciones locales, puede ser unas de las alternativas
para dar solucion este problema. Este aprendizaje se realizar al generarse varios puntos, con los que se construyen

el grafo de dependencia en una Red Bayesiana (aprendizaje del grafo de dependencia de las Redes Bayesianas es
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decir de la estructura) y luego se estiman sus probabilidades a partir de ese grafo de dependencia (aprendizaje de
los parametros) (Alba, 2006), (Madera, 2006), (Madera, 2007).

Operadores de aprendizaje
Los operadores de aprendizaje de los EDA se basan en los algoritmos hibridos (Tsamardinos, 2005):

* Max-Min Hill-Climbing (MMHC): Algoritmo hibrido que combina los algoritmos Max-Min Parents and Children
(restringe el espacio de busqueda) y Hill-Climbing (para encontrar la estructura de la red dptima en el espacio
restringido) (Madera, 2006).

« Restricted Maximization (RSMAX2): Implementacion méas general del algoritmo Max-Min Hill-Climbing que
puede usar cualquier combinacion de algoritmos basados en restricciones y en optimizacion de métricas (Madera,
2006).

Vecindades

Un vecindario es un conjunto de individuos vecinos a uno dado, es decir, que estan situados préximos a él en la
poblacién segin una topologia espacial dada de la rejilla (Dorronsoro, 2008). El vecindario de 5 individuos,
denominado cominmente NEWS (North, East, West, South), considera el individuo central y los inmediatamente
superior, inferior, izquierdo y derecho. Existen otras vecindades, como es el caso de One, C13 o compactos de C25
y C41, el usar un vecindario de menor radio hace que las soluciones se extiendan mas lentamente por la poblacién,
induciendo una menor presidon selectiva global y manteniendo mayor diversidad genética que al usar vecindarios

mayores, como se muestra en la figura 3.
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Figura 3. Representacion de diferentes vecindades
Problemas de optimizacion
Los autores (Pelikan, Hauschild et al., 2012) plantean que un problema de optimizacién puede definirse como un
conjunto de soluciones potenciales al problema y un procedimiento para evaluar la calidad de estas soluciones. La
tarea es encontrar una solucion a partir del conjunto de soluciones potenciales que aumenta al maximo la calidad

definida por el procedimiento de evaluacion.

Un problema de optimizacion puede definirse de la siguiente manera:

X,pt = argmax

pt xEan(x) (2)

En la funcion anterior X i= (X1, X2,..., Xn) denota un vector de dominio discreto o continuo de variables aleatorias.
Para el caso discreto, cada xi toma valores de 1 a r;, en decir, la variable xi puede tomar r; + 1 valores.

Para el caso continuo cada x; toma valores en un intervalo, la variable x; toma, de forma continua, todos los posibles

valores comprendidos en el intervalo.

La solucion a este problema consiste en encontrar el punto maximo (6ptimo) de la funcion f (xX) =>R. A partir de
este momento las soluciones candidatas seran tratadas como individuos pertenecientes a la poblacion con la cual se

trabaja.

Resultados y Discusion

Para el estudio del algoritmo EDA celular se seleccion6 la funcion objetivo discreta OneMax, cuya funcién tiene (n

+ 1) valores diferentes de aptitud, los cuales son multinomialmente distribuidos, donde el objetivo es maximizar la
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funcion OneMax. El 6ptimo global se alcanza en el punto [1.....1] y su valor es n. Ademas, es una funcién que se

descompone aditivamente donde el valor del optimo global [1.....1] es igual al nimero de variables n.

T

Onemaz () = Z T;

i—1

(3)

Para comprobar el correcto funcionamiento del algoritmo se realizaron una serie de experimentos consistentes en

realizar ejecuciones a las diferentes vecindades, para esto se escogieron un conjunto de pardmetros comunes, la

poblacién seleccionada siempre serd el 30 % de la poblacién global, el método de seleccién utilizado fue el

truncamiento donde se seleccionan los mejores individuos de la poblacién, en todos los experimentos se utiliz6 el

elitismo igual a 1. Para todos los algoritmos se realizaron 100 ejecuciones, el criterio de parada consiste en encontrar

el optimo o realizar un ndmero fijo de iteraciones, en el caso de las funciones discretas es de 30. en la tabla 1 se

observa la configuracién de los pardmetros para cada una de esta funcion.

Tabla 1 Configuracién del EDA celular

Parametro Vecindades: One/ L5/ C13/ C25/ C41
Tamafio del problema 10 30 50 60
Optimo 10 30 50 60
~ (5x5x2x2) = 100 (5x5x2x2) | (5x5x2x2) = | (5x5x2x2)
es;ﬁgi?g(geR'fD) individuos = 100 100 = 100
individuos individuos individuos
Umbral de 0.3 0.3 0.3 0.3
truncamiento
Elitismo 1 1 1 1

La figura 4 muestra el porciento de las ejecuciones que encontraron el 6ptimo de la funcién OneMax, por cada una

de las vecindades, para 10, 30, 50 y 60 variables.
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Figura 4. Porciento de éxitos en la resolucion del problema OneMax.
Como se visualiza en la figura anterior, el algoritmo EDA celular con vecindad L5 tiene mayor eficiencia evaluativa
para las diferentes cantidades de variables que con el resto de las vecindades. La de vecindad One es la de peor
eficiencia, ya que para 50 y 60 variables el %Exito su valor es 0, por no encontrar el 6ptimo en ninguna ejecucion.

Ademas, las vecindades C13 y C25 tuvieron una buena eficiencia evaluativa.

En la figura 5 se visualizan los valores Mayor reduccion del nimero de evaluaciones de la funcion objetivo que en

el caso discreto.

NuUumero de Evaluaciones promedio

3500

3000 ®
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o
— —e
.__ _‘.-—

10 variables 30variables S0variables 60 variables

—@—0ne =—@—|5 —@—C(C13 C25 =—8—C(C41

Figura 5. NUmero promedio de evaluaciones para converger al 6ptimo en la resolucion del problema OneMax.
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Como se muestra en la figura anterior, de las vecindades que usa el EDA celular con aprendizaje local de las
estructuras y los pardmetros, que aprenden las Redes Bayesianas, el de mejor resultado es la L5 que realiza menos

de 500 evaluaciones por cada cantidad de variables.

El algoritmo EDA celular con vecindades L5, C25, C13 necesitan menos generaciones para encontrar éptimo de la

funcion OneMax, ver figura 6.

Numero promedio de Generaciones

35
30 L
25
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- /
- //

5 —

—
0
10variables 30variables S0variables G0 variables
—@— One L5 C13 C25 =—@=—C41

Figura 6. Numero promedio de generaciones para converger al éptimo en la resolucion del problema OneMax.

Conclusiones

Los EDA descentralizados con aprendizaje basado en pruebas de independencias pueden aumentar la eficiencia
evaluativa del EDA por la forma de estructurar la poblacién y la interaccién entre los diferentes algoritmos. Estas
metaheuristicas pueden ser aplicadas en la resolucion de problemas de optimizacion como: problemas de las rutas
en el transporte, problemas en la prediccion del arribo de turistas a un destino en especifico, problemas de seleccion

de atributos en bases de datos de alta dimensionalidad, configuracion de pesos en una red neuronal, entre otros.
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