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SINTESIS

En esta tesis se investiga una clase de algoritmos evolutivos (EA), los Algoritmos de Estimacion de
Distribuciones (EDA) en problemas de optimizacion discreta y continua. La intencién principal es el
estudio de la eficiencia del EDA desde dos perspectivas: disminuir el nimero de evaluaciones de la

funcidn objetivo (eficiencia evaluativa) y el tiempo de ejecucion del algoritmo (eficiencia en tiempo).

Primeramente se reporta un estudio sobre la utilizacién de los modelos Bayesianos que utilizan
deteccion de independencia basados en restricciones para el aprendizaje de la estructura del modelo
probabilistico. Como resultado se crean dos nuevos algoritmos basados en restricciones: EDA que
utiliza maximizacion-minimizacion con escalador de colinas (CBEDAyvuc) y EDA basado en
deteccion de dependencias de tres fases (CBEDATppa ). El algoritmo de aprendizaje de CBEDAyMHC
y CBEDATppa primeramente construye un esqueleto no orientado haciendo pruebas de independencia

y después lo orienta con un proceso de optimizacion de métrica.

Una vez que se dispone de algoritmos mds eficientes en cuanto al nimero de evaluaciones, el
estudio se centra en la reduccién del tiempo de ejecucion con la creacidon de algoritmos paralelos.
Se crean los algoritmos paralelos pCBEDAyMMuc, pPCBEDATppA Yy pPCBEDA pa bajo un esquema
maestro/trabajador y se proponen dos modelos descentralizados: distribuido y celular.

Experimentalmente se muestra que los algoritmos CBEDAMMuc y CBEDATppa realizan menor
nimero de evaluaciones que otros EDA del estado de arte en el conjunto de funciones de prueba
utilizado. Se muestra que la paralelizacion permite reducir el tiempo de ejecucion de los algoritmos;
en el caso de las variantes descentralizadas también conlleva a una disminucién del nimero de

evaluaciones.
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INTRODUCCION

Los Algoritmos Evolutivos (EA) engloban una familia de técnicas computacionales y comparten una
caracteristica comun: se inspiran en la evolucién natural de las especies. Los EA utilizan una estructura
compuesta por un conjunto de variables (genes) que pueden tomar diferentes valores y se le denomina
individuo. Cada uno codifica una solucién con un valor de adecuacién o aptitud (fitness) que lo
diferencia de otros. El nimero de variables y el rango de valores que toman son dependientes del

problema. El objetivo del EA es encontrar una solucién lo suficientemente cercana al ptimo global.

Dentro de los EA clasifican una serie de métodos: los Algoritmos Genéticos (GA), muy utilizados
en la optimizacién de problemas combinatorios y sustentados en la recombinacion (cruzamiento y
mutacion) [50, 65]; las Estrategias Evolutivas (ES), para la optimizacion de funciones continuas con
recombinacién [134]; la Programacion Genética (GP), basada en la evolucién de programas [67]; la
Programacion Evolutiva (EP), en la optimizacion continua sin recombinacién [41] y los Algoritmos de
Estimacion de Distribuciones (EDA) para la optimizacion de funciones discretas y continuas mediante

el aprendizaje de la estructura del problema [104, 71].

Los EDA se basan en el aprendizaje y simulacion de distribuciones de probabilidad (en lo adelante,
distribuciones), a partir de una poblaciéon de individuos. La meta es extraer informacion sobre las

posibles relaciones entre las variables del problema a optimizar.

De acuerdo a este esquema general, varios EDA se han propuesto en la dltima década [128, 39, 76,
102, 125]. Estos algoritmos resuelven exitosamente un rango considerable de problemas [71, 125, 80].
Sin embargo, la ejecuciéon de un EDA puede tomar una cantidad considerable de tiempo. Existen
dos razones fundamentales: (1) Los EDA que generalmente obtienen mejores resultados son los que
consideran multiples dependencias entre las variables (utilizan modelos probabilisticos complejos) y
(2) la utilizacion de poblaciones implica la evaluacion de cada individuo en la funcién de aptitud. Esta

evaluacién toma una cantidad de tiempo importante cuando la funcién es costosa.

La complejidad de las distribuciones estd relacionada con la capacidad para representar las relaciones
de independencia entre las variables del problema. Mientras mayor es la complejidad de la distribucién

que se desea estimar, mayor es el nimero de puntos que se requiere para su correcta estimacion.

Reducir el costo del proceso de busqueda es una cuestion critica en EDA. Usualmente este costo
se relaciona con el nimero de evaluaciones de la funcién objetivo (costo evaluativo) y el tiempo de

ejecucion del algoritmo (costo en tiempo).

Una de las lineas de investigacion que se desarrollan en el grupo del autor, desde hace varios afios, es
la exploracion de estrategias para crear EDA mds eficientes. Dentro de las principales se encuentran:

la evaluacién parcial [150], mutacién entrépica [150, 118], utilizacién de los modelos simplemente



conectados construidos con algoritmos de aprendizaje basados en pruebas de independencia [151, 152,
115, 150] y el elitismo probabilistico [150]. Siguiendo esta linea de investigacion, una motivacion es

explorar el paralelismo y la distribucién como vias para la creaciéon de EDA mas eficientes.

Otra motivacién y antecedente importante fue el algoritmo PADA [151, 152, 150], desarrollado
en el grupo de investigacién del autor. El mismo se basa en la deteccion de independencias para
estimar la distribucion del conjunto seleccionado. A partir de los buenos resultados mostrados por este
algoritmo una motivacion fue crear versiones paralelas de PADA para reducir su tiempo de ejecucion.
Continuando con esta linea, la paralelizacidn se centrd en algoritmos que sus versiones secuenciales
fueran eficientes. En este sentido ya se contaba con la experiencia de PADA por lo que la investigacion
se dirigié hacia la paralelizacion de EDA que utilizan pruebas de independencias para aprender la

distribucién de buisqueda.

Otros antecedentes y motivaciones fueron los trabajos desarrollados por el grupo de Inteligencia
Artificial del Pais Vasco (Espafia) [81, 82, 96, 98] y la presentacion de la tesis doctoral de Ocenasek
[110]. Todos estos trabajos buscan dar un salto cualitativo en el campo de los EDA, de los estudios

tedricos a las aplicaciones practicas, muy relacionado con la utilizacion del paralelismo.

En el campo de los EDA existen varios trabajos tedricos que hacen un estudio de las caracteristicas de
diferentes algoritmos, fundamentalmente de los modelos mas simples [104, 101, 150]. No obstante,
existen algunas cuestiones que meritan ser estudiadas; en particular, por qué la mayoria de los EDA
con mejores resultados numéricos se centran en el aprendizaje estructural mediante optimizacion de
métricas (por ejemplo; BOA [128], hBOA [125], EBNA [39, 76] y LFDA [102]). Producto a esto
se desprende que las principales implementaciones paralelas de EDA se basan en optimizacién de
métricas [111, 112, 110, 97, 95].

Estas motivaciones y antecedentes dan origen al tema de esta investigacion que se centra en la

busqueda de EDA mds eficientes utilizando el paralelismo y la distribucion. Este involucra diversos

conceptos: eficiencia, algoritmo distribuido, algoritmo paralelo y problema complejo.

El concepto de eficiencia, el cual puede ser definido en base a varios pardmetros, en este trabajo se
utiliza relaciondndolo con la disminucién del nimero de evaluaciones (eficiencia evaluativa) y con la
reduccion del tiempo de ejecucion (eficiencia en tiempo).

Un algoritmo distribuido para una coleccién de P procesos, segin Gerard Tel [161], es una coleccién
de algoritmos locales, uno por cada proceso en P. En un trabajo anterior [160], Tel lo defini6
como: “un algoritmo distribuido se ejecuta como una coleccién de procesos secuenciales, todos
ejecutando su parte del algoritmo de forma independiente pero coordinando su actividad a través
de la comunicacién". Nancy Lynch argumenta: “Los algoritmos distribuidos estdn disehados para
ejecutarse en un hardware formado por varios procesadores interconectados. El algoritmo funciona
correctamente ain cuando los procesadores individuales y los canales de comunicacién operan a
diferentes velocidades, incluso cuando alguna de las componentes falla" [83]. En esta tesis se tienen

en cuenta estas definiciones de algoritmo distribuido.



En contraste con la definicion de algoritmo distribuido estd la de algoritmo paralelo que en oposicién
a los algoritmos cldsicos o algoritmos secuenciales, es un algoritmo que se ejecuta por partes en el
mismo instante de tiempo por varias unidades de procesamiento, para finalmente unir todas las partes
y obtener el resultado correcto [68].

Por ultimo, el concepto de problema complejo se relaciona con los problemas que tienen: un amplio
nimero de subsoluciones que deben ser descubiertas completamente, subsoluciones que no escalan
adecuadamente, presentar varios Optimos locales, un alto grado de interaccion entre las subsoluciones

y un alto ruido externo o estocasticidad [52].

A partir de la problemdtica de reducir el costo del EDA se hace necesario encontrar nuevos algoritmos
que sean del estado del arte y que disminuyan el nimero de evaluaciones y el tiempo de ejecucion.
Varios autores [150, 125, 95, 142, 118] han explorado diferentes estrategias para hacer de los
EDA, algoritmos mas eficientes. Estos incluyen: la programacion paralela, técnicas hibridas, nuevos
operadores como el elitismo y la mutacidn, entre otros.

Desde esta Optica el problema de investigacion que se asumié puede plantearse de la siguiente
manera:

({Cbémo construir algoritmos EDA mediante las tecnologias paralelas y distribuidas, de manera tal que

estos sean eficientes desde el punto de vista evaluativo y en tiempo de ejecucion?
El objeto de estudio son los algoritmos de estimacion de distribuciones.
Para dar respuesta a la problemaética planteada se propone como objetivo general:

Crear esquemas paralelos de EDA con aprendizaje basado en pruebas de independencia y esquemas

descentralizados para reducir el nimero de evaluaciones y el tiempo de ejecucion.

Para lograr este objetivo se plantean los siguientes objetivos especificos:

1. Crear dos nuevos algoritmos EDA que utilicen pruebas de independencia en el aprendizaje y que
permitan disminuir el nimero de evaluaciones de los algoritmos del estado del arte que utilizan
optimizacién de métricas.

2. Crear dos nuevos algoritmos EDA paralelos basados en pruebas de independencia y en el modelo
maestro/trabajador de la programacion paralela, para disminuir el tiempo de ejecucion de los
propuestas secuenciales planteadas en el punto anterior. Crear una version paralela del algoritmo
PADA.

3. Crear dos modelos de EDA descentralizados, el de islas y el celular, que sean mas eficientes
evaluativamente que el centralizado, y en el caso del distribuido que también disminuya el
tiempo de ejecucion.

El campo de accion estd relacionado con los algoritmos EDA paralelos basados en pruebas de
independencia y los EDA descentralizados.
La hipétesis del trabajo es la siguiente:

Si se disefian y desarrollan algoritmos EDA que utilizan las tecnologias paralelas y distribuidas

para implementar esquemas paralelos basados en la deteccion de independencias y esquemas
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descentralizados. Los primeros aumentan la eficiencia en tiempo mientras que los segundos también

pueden aumentar la eficiencia evaluativa.

Las tareas de investigacion trazadas son:

1. Caracterizar los métodos de aprendizaje de modelos graficos probabilisticos, su relacién con los
EDA, asi como las principales propuestas secuenciales y paralelas encontradas en la revision
bibliogréfica. Caracterizar los algoritmos de aprendizaje estructural de redes Bayesianas que
basan su funcionamiento en la deteccion de independencias en el entorno de los EDA.

2. Precisar las potencialidades de los algoritmos que aprenden estructuras simples y multi-
conectadas a partir de pruebas de independencia + optimizacién de métrica.

3. Crear y evaluar esquemas EDA basados en pruebas de independencia para dominio discreto y
continuo.

4. Crear y evaluar algoritmos paralelos para el aprendizaje de distribuciones basadas en pruebas
de independencia y extender su utilizacién a EDA.

5. Caracterizar y evaluar los modelos descentralizados, el de islas y el celular, como herramientas

algoritmicas para aumentar la eficiencia evaluativa y en tiempo de los EDA.

La tesis representa un aporte al desarrollo de los Algoritmo de Estimacion de Distribuciones con la
propuesta de nuevos algoritmos evolutivos que permitan resolver problemas préacticos eficientemente.

Los resultados cientificos de la investigacion son los siguientes:

1. Creacion de la clase de algoritmos EDA Bayesianos basados en restricciones (deteccion de
independencias), CBEDA (capitulo 2).

a) Se crean y estudian experimentalmente dos nuevos EDA basados en esquemas de
aprendizaje hibrido (CBEDAyvuac Yy CBEDATppa), deteccion de independencias +
optimizacion de métrica para reducir el nimero de evaluaciones de los algoritmos que
utilizan s6lo optimizacién de métricas en los problemas estudiados.

b) Se caracteriza el comportamiento numérico de los CBEDA creados, utilizando el método

de las B-funciones.

2. Se crean y estudian experimentalmente tres nuevos EDA paralelos (pCBEDA]pa,
pPCBEDAMMHC Y PCBEDATPDA) basados en esquemas de aprendizaje hibrido y aumentando
la eficiencia en tiempo (capitulo 3).

3. Se crean dos esquemas descentralizados (distribuido y celular) en EDA para la optimizacion de

funciones discretas y continuas (capitulo 4).

a) Los esquemas creados son mds eficientes que la version centralizada con respecto al
nimero de evaluaciones.
b) EIl algoritmo de islas para el UMDA es eficiente en tiempo con ganancias de velocidad

superlineales.



¢) Se muestra una explicacion tedrica sobre la eficiencia evaluativa del modelo de islas,

basado en UMDA y con seleccion por truncamiento.

La novedad e importancia de la tesis queda reflejada en los resultados antes citados. Por primera vez se
proponen EDA basados en los algoritmos de aprendizaje TPDA [26] y MMHC [163], ademas de estar
paralelizados, lo cual no es solo importante en EDA sino también para el aprendizaje automatizado.
Otro resultado novedoso es la propuesta de dos versiones paralelas de PADA. Todos los algoritmos
propuestos se encuentran en el estado del arte de EDA y de aqui su importancia para abordar problemas

de manera maés eficiente que otros algoritmos.

La tesis consta de introduccién, cuatro capitulos, conclusiones, recomendaciones, bibliografia y

ancxos.

En el capitulo 1 de la tesis se presenta una revision del estado del arte de los algoritmos EDA paralelos
y secuenciales. Ademads, se enuncian los conceptos y definiciones utilizadas y se ofrece una valoracién

sobre el estado de las investigaciones y aplicaciones, tanto en EDA secuenciales como paralelos.

En el capitulo 2 se presenta un estudio sobre los algoritmos de aprendizaje de redes Bayesianas
basados en pruebas de independencia y su utilizaciéon en EDA. Se propone el CBEDA e, un EDA
sustentado en el algoritmo de aprendizaje MMHC. Se introducen modificaciones en el proceso de
aprendizaje del algoritmo TPDA y se propone el CBEDATppa. Por tltimo se muestra un estudio

empirico para evaluar las caracteristicas y potencialidades de las nuevas propuestas.

En el capitulo 3 se proponen las versiones paralelas de los algoritmos CBEDAyyuc y CBEDATppa
estudiados en el capitulo 2. Se introducen dos implementaciones paralelas del algoritmo CBEDA| pa,
basadas en el aprendizaje de polidrboles. El capitulo 4 propone dos modelos descentralizados, el de

islas y el celular, y su aplicacién al contexto de los EDA.

Finalmente se presentan las conclusiones y recomendaciones de la investigacion. En el anexo A se
detallan las funciones utilizadas en los experimentos. El anexo B enumera las publicaciones del autor

relacionadas con la investigacion.



CAPITULO 1

CONTEXTO: ALGORITMOS DE ESTIMACION DE DISTRIBUCIONES

1.1. Introduccion

Los EDA son optimizadores que engloban a un conjunto de técnicas que pertenecen a la clase de
los EA. La principal caracteristica de estos algoritmos es la utilizaciéon de modelos probabilisticos
para detectar las relaciones de independencia entre las variables del problema a resolver. El algoritmo
EDA es una propuesta tedrica, cuya variante practica la constituyen los Algoritmos con Distribucién
Factorizada (FDA). Existe una estrecha relacion entre la teoria de los modelos graficos probabilisticos

y los FDA, especialmente con las redes Bayesianas, redes Gaussianas y las redes de Markov.

No obstante a la posibilidad que brinda la teoria de la factorizacién y su aplicacién a los EDA, en
la préctica, la estimacién del modelo probabilistico es una tarea costosa desde el punto de vista
computacional. Las técnicas paralelas brindan la posibilidad de abordar problemas complejos en
tiempos relativamente cortos y asi se convierten en candidatas para reducir el costo en tiempo de
los EDA.

En este capitulo se introducen las notaciones y conceptos relacionados con el algoritmo EDA, entre
ellos el término de Algoritmo Evolutivo de Bajo Costo. Se presentan los distintos tipos de aprendizaje
y simulacidn, existente en las redes Bayesianas. Por ultimo se presenta una revision detallada sobre
los principales algoritmos (secuenciales y paralelos) del estado del arte asi como sus caracteristicas y

se presentan algunas aplicaciones de los EDA.
1.2. Algoritmos de estimacion de distribuciones

Los EDA se introducen por primera vez en el campo de la computacion evolutiva en 1996 [104].
Se crearon para sustituir los operadores de cruzamiento y mutacion por operadores de estimacion de
la distribucién de probabilidad y muestreo. Recientes trabajos en esta drea demostraron la utilidad
del operador de mutacién en este tipo de algoritmo como un operador de variacion probabilistica
[150, 118]. De forma general los EDA utilizan una poblacion seleccionada para estimar la distribucion
de probabilidad y a partir de esta se generan los puntos que formaran la nueva poblacién. Asi, las
relaciones de independencia entre las variables quedan reflejadas, de forma explicita, mediante el

modelo probabilistico del conjunto seleccionado.

A continuacidn se detallan un conjunto de definiciones y notaciones para un mejor entendimiento de
los EDA.



Notacion y definiciones

Las variables se denotan con una letra mayuscula (A, V;) y el estado o valor, por la misma letra en
minudscula (a, v;). Los conjuntos de variables son representados por letras maytsculas en negrita
(Z, Pa;) y la correspondiente letra mintscula en negrita para especificar los posibles valores que toma

el conjunto.

Esta tesis hace énfasis en la solucion de problemas de optimizacién definidos de la siguiente manera:

Xopt = Arg MdXyc gn f(x>

Donde x = (x1,xp,---x,) denota un vector discreto o continuo de variables aleatorias. En el caso
discreto, cada x; € {0,1,---,r;}, en otras palabras, la variable x; puede tomar r; + 1 valores. En el
caso continuo cada x; € [a;,b;], la variable x; toma, de forma continua, todos los posibles valores
comprendidos en el intervalo [a;,b;]. Este problema consiste en encontrar el punto maximo de la
funcién f(x) = Z#. En ambos dominios i € {1,2,--- ,n}.

Los algoritmos de optimizacion estocdsticos se expresan por un modelo, donde a cada configuracién
x = [x1,x2, -+ ,x,] le corresponde una distribucién p(x) = p(x1,x2, -+ ,x,) = P(X] = x1,Xp =
X2, , Xn = Xpn), segtn la distribucién P(X).

Conceptualmente se define el esquema de EDA segin se muestra en el algoritmo 1.1. Primero,
se inicializa el contador de generaciones a uno y se crea una poblacion inicial con N puntos,
generados aleatoriamente. A continuacion, y mientras no se cumpla el criterio de parada (encontrar
el optimo, cantidad de generaciones, etc.), se evalua la poblacion y se seleccionan M puntos de
acuerdo a un método de seleccidn (generalmente los mejores, seleccion por truncamiento) y con ellos
se crea el conjunto seleccionado CS. Posteriormente, se estima la distribucién de probabilidad del
conjunto seleccionado (CS) y se genera la nueva poblacion. Por tltimo, se incrementa el contador de

generaciones y el algoritmo vuelve a iterar.

Algoritmo 1.1 EDA Simple

Ponert — 1

Generar N > 0 puntos de forma aleatoria

mientras no se cumpla el criterio de parada hacer
Evaluar la poblacion en la funcién f(x)
De acuerdo a un método de seleccidn, construir un conjunto CS de M puntos
Estimar la distribucién del conjunto seleccionado p©> = p(x,t) a partir de CS
Generar N nuevos puntos a partir de p(x,z + 1) ~ p©S(x,¢)
Ponert —r+1

fin mientras

El algoritmo EDA es tedrico, producto a que el calculo de todos los parametros necesarios para
especificar la distribucién de probabilidad es intratable. Por ejemplo, para almacenar la distribucién

de probabilidad de n variables aleatorias binarias se necesitan 2" — 1 pardmetros (probabilidades).



Producto a esta dificultad es que surge el algoritmo con distribucién factorizada con el objetivo de
hacer de los EDA algoritmos tratables. Hay que destacar que en la literatura varios autores asumen
a los EDA como algoritmos practicos [132, 128, 72, 150] y se fundamenta en la existencia de un
algoritmo que utiliza factorizaciones fijas y que lleva el nombre de FDA [103]. De la misma forma,
se habla de EDA como la clase de los algoritmos evolutivos basados en estimacion y simulacion de

distribuciones.

Un término que se relaciona con EDA es el de Algoritmo Evolutivo de Bajo Costo (LCEA) [113, 116]

y tiene en cuenta un conjunto de rasgos que deben presentar los algoritmos evolutivos:

= aprendizaje y utilizacién de la estructura probabilistica del problema,
= aprender “apropiadas" funciones de evaluacion,
= realizar evaluacion parcial de los individuos,

= utilizacion de técnicas paralelas y distribuidas.

Estas directivas estdn encaminadas a crear algoritmos evolutivos eficientes. De forma similar, Gold-

berg redefini6 este término como Algoritmos Genéticos Competentes (Competent Genetic Algorithms)

[51]. Esta investigacion se dirige al primero y al ultimo punto de la lista de estrategias de los LCEA,

al aprendizaje de la estructura probabilistica del problema y a la utilizacion del paralelismo.

La primera linea de investigacion refiere que la deteccion y utilizaciéon de las interacciones mds
importantes entre las variables del problema forman la clave para lograr un muestreo eficiente del
espacio de soluciones. La meta del dltimo punto estd relacionada a la utilizacion de las arquitecturas
paralelas y distribuidas para: (a) reducir el costo computacional de cada paso del EDA (evaluacion,

aprendizaje, simulacion, etc.) y (b) reducir el nimero de evaluaciones de la funcién objetivo.

Existe una estrecha relacion entre la clase de los algoritmos EDA y los algoritmos LCEA. Los primeros
constituyen la base del LCEA, donde se incluyen un conjunto de estrategias para disponer de un

algoritmo eficiente y escalable.
1.3. Modelos graficos probabilisticos

Los Modelos Graficos (GM) constituyen herramientas que permiten representar distribuciones de
probabilidad conjunta. Los Modelos Gréficos Probabilisticos (PGM) son grafos en los cuales los
nodos representan variables aleatorias y los arcos representan relaciones de dependencia condicional.
Los mismos proveen una forma compacta de representar la distribucion de probabilidad. El modelo
gréfico tiene cuatro componentes fundamentales [17]: la semdntica, la estructura, la implementacién

y los pardmetros.

Para los GM existen una variedad de semadnticas posibles e incluyen los modelos dirigidos (redes
Bayesianas y redes Gaussianas), los modelos no dirigidos (redes de Markov), entre otros. La estructura
estd enfocada a las relaciones de independencia presentes en el grafo, con la existencia o no, de arcos
entre los nodos y la direccién que tienen los mismos. Una vez fijada la estructura, la dependencia

entre las variables se puede implementar utilizando arboles de decision, tablas de probabilidades



condicionales (CPT), etc. Los parametros del modelo quedan almacenados en forma de probabilidades

condicionales.

En esta tesis se utilizan dos semanticas, las redes Bayesianas y las redes Gaussianas. Para representar
las probabilidades se utilizan las tablas de probabilidades condicionales y la matriz de covarianza en
el caso continuo. Las variables aleatorias toman valores discretos o continuos segtin el problema de

optimizacion.
1.3.1. Redes Bayesianas

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

de la distribucion de probabilidad representada por ¢ .

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

La factorizacion de la probabilidad conjunta puede expresarse como:

P(V)=PV1,V2,+-, V) zf[P(Vi | Pa;) (1.1)
i=1

La expresion 1.1 permite definir una red Bayesiana con la condicién de Markov, cada variable (V) es
independiente de cualquier subconjunto de las variables no descendiente de ella, condicionado en su

conjunto de padres (Pa;).

La semadntica de la red Bayesiana demanda una clara correspondencia entre la topologia del grafo y las
relaciones de dependencias representadas por el DAG. Esta correspondencia se sustenta en el criterio

de d-separacion [123, 124] y considera la direccion de los arcos en el grafo.

Una definicién importante es la de red Bayesiana fiel:

Definicién 1. Una red Bayesiana (¢,P) satisface la condicién de fidelidad si P contiene solo las
independencias que pueden ser representadas en el DAG ¢ [155]. Se le denomina a esta red

Bayesiana red fiel.

Esta definicién es muy importante para los algoritmos de aprendizaje utilizados en el capitulo 2,
pues relacionan la fidelidad de la red a una distribucion de probabilidad. Cabe destacar que existen
distribuciones P para las cuales no existe una red Bayesiana fiel a la misma, sin embargo, estas
distribuciones clasifican como “raras” [94]. De la misma forma, puede existir mas de un grafo para

representar la misma distribucion de probabilidad P.

Ahora se puede definir el problema del aprendizaje de la estructura de la red Bayesiana.

Definicion 2. Sea P una distribucion fiel y 9 una muestra estadistica generada a partir de P. El
problema del aprendizaje de la estructura de la red Bayesiana dado 9 consiste en inducir el grafo G

tal que (4, P) es una red Bayesiana fiel.



Teorema 3. En una red Bayesiana fiel BN (4, P) sobre el conjunto de variables "V existird un arco
entre cualquier par de nodos X,Y € ¥, siy solo si se tiene Depp(X,Y | Z), para todo Z C ¥ [155].

Varios de los algoritmos basados en restricciones para el aprendizaje de redes Bayesianas utilizan el
teorema anterior. Estos estiman, a partir de los datos, si se tienen ciertas relaciones de independencia
entre las variables del problema. Para esto se utilizan pruebas estadisticas o pruebas basadas en la

teoria de la informacion [49, 26]. El subindice P serd eliminado de las expresiones.

A continuacion se define el concepto de independencia condicional.

Definicion 4. Dos variables X e Y son condicionalmente independientes dado Z con respecto a una
distribucion de probabilidad P, y se denota como Indp(X,Y | Z), si Vx,y,z donde P(Z = z) > 0,

PX=x,Y=y|Z=2)=PX=x|Z=2)PY=y|Z=2)

[N

PX,Y|Z)=P(X |Z2)P(Y |Z)

Para la implementacién de las pruebas de independencia condicional se calcula el estadistico G [156],
bajo la hipdtesis nula de independencia condicional. Sea N;j el nimero de veces que en los datos
Xi = xi, Xj = xj, Xy = x;. De la misma forma se define, Nj, Nj, y Ni. Entonces, el estadistico G? se
define como [156]:
NijiNi
G*=2) Nyjln L= (1.2)
ijk NNk
El estadistico G? se distribuye asintGticamente como x> con apropiados grados de libertad. Asumiendo

que no existen ceros estructurales, el nimero de grados de libertad es:

df =(|cX) [ -D(cx) | -1) [T (X)) (1.3)

XXy

donde C(X) es la cardinalidad de la variable X.

La prueba x? retorna un p-value que corresponde a la probabilidad de rechazar falsamente la hipétesis
nula dado que esta es verdadera. Si el p-value es menor que un nivel de significacién € (en esta
investigacion € = 0,05) la hipétesis nula es rechazada. Si la hipétesis de independencia no puede ser

rechazada, entonces se acepta.
1.3.2. Aprendizaje de redes Bayesianas

Una caracteristica de las redes Bayesianas es que pueden ser aprendidas a partir de un conjunto de
datos (poblacion en el entorno de los EDA). Existen dos técnicas fundamentales para el aprendizaje de

una red Bayesiana: aprendizaje basado en restricciones (constraint based learning), también conocidos
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como algoritmos que detectan independencias y el aprendizaje basado en optimizacién de métricas

(search-and-score based learning), conocidos como métodos de puntuacion.

Existen multiples propuestas para el aprendizaje automadtico de redes Bayesianas [59, 66, 26, 163].
Los algoritmos que aprenden redes Bayesianas tienen que llevar a cabo dos tareas fundamentales: (1)
realizar un aprendizaje estructural de la red y a partir de este, (2) estimar los pardmetros (aprendizaje
paramétrico) representados mediante probabilidades condicionales.

El aprendizaje de una red Bayesiana a partir de los datos es un problema NP-Completo [27, 28].
A continuacién se analizan, de forma breve, las alternativas existentes para el aprendizaje de redes
Bayesianas. Se refiere al lector al capitulo 2 para més detalles sobre el aprendizaje basado en

restricciones y su utilizacion en EDA.
Aprendizaje paramétrico

Independientemente del método de aprendizaje estructural que se utilice, existe una forma facil y
comun de calcular las probabilidades condicionales a partir de la estructura de la red Bayesiana. El

método se conoce como calculo de frecuencias relativas

n(x;, Pa;)

p(xi | Pa;) = n(Par)

donde n(x;, Pa;) representa el nimero de casos en los datos para los cuales la variable X; y sus padres
toman simultdneamente los valores x; y Pa;, y n(Pa;) representa el nimero de casos donde los padres
de X; toman los valores Pa;. Este método se corresponde con la utilizacién de un estimador por méxima
verosimilitud [22].

Otra forma utilizada para estimar las probabilidades condicionales de la red es la estimacion Bayesiana
[60]. El objetivo es eliminar el problema del sobreajuste de los datos, que no es mas que la asignacion,
erroneamente, de un valor igual a cero a determinadas probabilidades. En el entorno de los EDA este

estimador se ha interpretado como un operador de mutacién [91].
Aprendizaje basado en optimizacion de métricas

Este método intenta identificar una red Bayesiana que maximiza una funcioén de costo e identifica
la estructura que mejor se ajusta a los datos. Generalmente emplean técnicas de busqueda local
como: algoritmos dvidos, escaladores de colinas, los EDA [135], entre otros. Ejemplos de métricas
utilizadas en este tipo de algoritmo son: el Criterio de Informacién Bayesiana (BIC) [147], el Criterio
de Informacion de Aikaike (AIC) [3] y la métrica Bayesiana-Dirichlet (BDe) [61].

Estos métodos son ttiles cuando se intenta aprender el modelo a partir de conjuntos de datos con pocas
instancias, cuando no estan especificados todos los valores de los rasgos que componen los patrones
y para inferir modelos que no se obtienen mediante los métodos basados en restricciones [108]. La
principal desventaja es que no aprenden modelos donde existen variables ocultas (latentes).

En esta tesis se utiliza la métrica BIC en el proceso de orientacion de la red Bayesiana. A partir de la

estructura S'y una base de datos D (conjunto seleccionado), la BIC se expresa como:
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n 4qi ri

BIC(S,D)=)_Y}. ZN,]k log -z log Zq, (1.4)

i=1j=1k=

donde n es el nimero de variables de la red Bayesiana, r; es la cardinalidad de cada variable x;, g; es
la combinacion de valores que toman los padres de cada variable Pa;, N;; es el nimero de casos en D
para los cuales Pa; toma el valor j, y N;j; es el nimero de casos en D para los cuales la variable X;

toma su valor k — ésimo y sus padres Pa; toman su valor j-ésimo.

Una propiedad importante de esta métrica es que se descompone, es decir, se calcula como una suma
de las BIC locales de cada variable (BIC(i,S,D)).

n
BIC(S,D) = Y BIC(i,S,D)
i=1

donde

qgi T

BIC(i,S,D) ZZNUk log——— log(N)-qi(r; — 1)
j=lk=

Aprendizaje basado en restricciones

Los algoritmos que utilizan este método estiman a partir de los datos si existen ciertas relaciones
de dependencias entre las variables. Tipicamente, estas estimaciones se realizan empleando medidas
estadisticas o mediante la teoria de la informacion. Dos de los métodos propuestos para el aprendizaje
de la estructura de la red Bayesiana y se fundamentan en la deteccion de independencias condicionales,
son el algoritmo PC [155, 157, 156] para el aprendizaje de redes generales y los algoritmos para el

aprendizaje de polidrboles presentados por Acid [1].

El esquema de aprendizaje que se comienza a imponer es la utilizacién de técnicas hibridas. Primero se
construye un esqueleto utilizando un procedimiento basado en restricciones y posteriormente se aplica
un método de puntuacion para orientar las aristas, aplicado sobre un espacio reducido las posibles
redes Bayesianas [108, 151, 20, 21, 162, 163].

1.3.3. Simulacion de redes Bayesianas

La simulacién de una red Bayesiana consiste en generar un vector de las variables del problema,

utilizando el modelo probabilistico que representa la estructura de la red.

Dentro de los algoritmos mds empleados se encuentran los simuladores de Montecarlo,
especificamente, el Muestreo Ldgico Probabilistico (PLS) [63]. El esquema de funcionamiento del
PLS es como sigue: se ordenan las variables siguiendo un orden ancestral, los padres Pa; de cualquier
variable X; se encuentran por delante en el orden generado. Posteriormente, se calcula la probabilidad
condicional de X; dado el conjunto de padres, p(x; | Pa;). Con la probabilidad estimada se genera el

valor de la variable X;. Este procedimiento se repite para todos los individuos a generar.
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1.3.4. De los modelos graficos probabilisticos a los EDA

La relaciéon que existe entre los modelos gréficos y los EDA es bastante estrecha, los primeros se
utilizan para representar el modelo probabilistico del conjunto seleccionado del algoritmo EDA. Segtin
la informacion disponible sobre el problema, que casi nunca se tiene, puede prefijarse el tipo de
modelo probabilistico que incluye modelos con total independencia, bivariados, trivariados o0 modelos
generales. De igual forma, se tienen EDA que utilizan un modelo probabilistico a priori para realizar

aprendizaje paramétrico a partir de los datos [12, 99, 103].

Cuando los modelos gréficos se utilizan como generadores se muestrean las nuevas soluciones que se
incorporan a la poblacion global del EDA. El método mas extendido es el PLS y en el caso de los EDA
Markovianos se ha propuesto el muestreo de Gibbs [138, 139]. Otro de los algoritmos que se emplean

para generar nuevas soluciones es el de las k configuraciones mas probables [109, 166].
1.4. EDA secuenciales

En esta seccidon se presentan las principales contribuciones en EDA secuenciales que sirven de
motivacion para esta investigacion. Los algoritmos son clasificados segun el tipo de aprendizaje
que realizan. También se efectiia una breve clasificacion en cuanto al orden de las dependencias

consideradas.
1.4.1. Clasificacion de los EDA

Los algoritmos EDA se clasifican teniendo en cuenta el orden de las dependencias en las variables del
problema [73, 129] y se dividen en tres grandes grupos: los que asumen total independencia (UMDA
[99], PBIL [12] y el cGA [58]), los que utilizan modelos bivariados (MIMIC [34], MIMICc [73, 75],
BMDA [131], PADA; [150]), y los que no ponen restricciones sobre el modelo (EBNAgic [39, 73],
BOA [128], LFDA , ECGA [146], EGNAgpGe [73, 75] y MMHCEDA [89]).

Otra forma de clasificacion de los EDA consiste en analizar el tipo de aprendizaje que realizan [138].

= Aprendizaje paramétrico. Los algoritmos de esta categoria son el UMDA [99], el PBIL [12],
el cGA [58] y el FDA [100].
= Aprendizaje estructural y paramétrico. Pertenecen la mayoria de los EDA que utilizan

algoritmos de aprendizaje automético para estimar el modelo.

* Optimizacion de métrica. Algoritmos como el BOA [128], LFDA [102], ECGA [146],
EBNAGgc [73], SPADA [150], entre otros.

* Deteccion de independencias. Sus principales exponentes son PADAy, [150], EBNApc
[73], entre otros.

* Deteccion de independencias + optimizacion de métrica. De los EDA mas extendidos
se tienen al PADA 3 [151, 152, 150], BMDA [131], MIMIC [34], y el tinico que aprende
redes generales, el MMHCEDA [89].
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1.4.2. Estado del arte en EDA secuenciales

Esta seccién muestra los principales algoritmos del estado del arte que son objeto de estudio y
motivacién de los resultados de esta tesis. Los algoritmos se presentan teniendo en cuenta el dominio

de definicion de las variables del problema (discreto o continuo).
Dominio discreto

El Algoritmo con Distribuciéon Marginal Univariado (UMDA) fue propuesto por [99], extendiendo el
trabajo previo desarrollado en [107]. Este es el algoritmo mds simple de todos los que forman la familia
de los EDA. Cada distribucién marginal univarada se estima a partir de las frecuencias marginales
para cada variable. Es un algoritmo eficiente y se comporta de forma excelente en problemas lineales
donde no existe interdependencia fuerte entre las variables, aunque es capaz de optimizar funciones
con interacciones entre las variables [119]. Dentro del grupo de algoritmos que asumen independencia
entre las variables y que tienen un comportamiento similar al UMDA, se encuentran el PBIL [12] y el

algoritmo Genético Compacto (cGA) [58]).

El Algoritmo de Maximizacion de la Informacién Mutua para la Clasificacién de Entradas (MIMIC)
fue propuesto por De Bonet y col. [34]. En cada generaciéon, MIMIC busca la mejor permutacion 7
entre las variables para estimar la distribucion de probabilidad conjunta que tiene una estructura de
cadena. Para determinar la mejor permutacion se utiliza la distancia de Kullback-Leiber y se detecta

la cadena que estd mds proxima a la distribucién del conjunto seleccionado.

El Algoritmo con Distribucién Factorizada Basada en Poliarboles (PADA) [150] utiliza el polidrbol
como modelo grifico. La construccion de la factorizacién se realiza en dos pasos: primero se
aprende un esqueleto del polidrbol utilizando pruebas de independencia. Después se utiliza la
informacion sobre las dependencias marginales y condicionales para darle direccion a algunas aristas
y transformarlas en arcos. Al resto de las aristas que quedan sin orientar se les aplica un proceso de

optimizacién de métrica para completar el direccionamiento.

El Algoritmo de Optimizacion Bayesiana (BOA) [128, 126, 127] asume interacciones generales entre
las variables y representa el modelo de probabilidad conjunta mediante una red Bayesiana. BOA utiliza
la métrica BDe para determinar cudl es la red que mejor se ajusta a los datos. Se utiliza un parametro
k (nimero maximo de padres para cualquier nodo) para controlar y limitar la busqueda sobre el
espacio de todas las posibles estructuras. Otra propuesta de algoritmo de optimizacién Bayesiana
es el Algoritmo Evolutivo con Estimacién de Redes Bayesianas (EBNA) [39, 73]. El aprendizaje en
EBNA se realiza por diferentes métodos como el aprendizaje por optimizacion de métricas (EBNAg|c,
EBNA; { pen) ¥ la deteccion de independencias (EBNApc). Similar al EBNA y al BOA es el Algoritmo
Evolutivo con Aprendizaje de Distribuciones Factorizadas (LFDA) [102].

Santana y col. [144, 145] se emplean las mezclas de arboles para el aprendizaje de la distribucion
de busqueda del EDA, especificamente, el Algoritmo Evolutivo con Factorizacion de Mezclas de
Arboles (MT-FDA). En [138] se extienden estos resultados proponiendo un EDA basado en mezclas

de distribuciones con aproximaciones de Kikuchi [167, 168].
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En [121] se propone el Algoritmo Evolutivo con Distribucién Factorizada y Aprendizaje (FDA-
learning). El mismo representa factorizaciones validas' con cliques que se solapan. Este algoritmo
construye una red Markoviana utilizando como base un algoritmo para el aprendizaje de grafos
cordales® (grafos triangulares) propuesto en [36]. En [138, 137] se recomienda la utilizacién de las
aproximaciones de Kikuchi [167, 168] para la construccion de factorizaciones invdlidas. El algoritmo
resultante se nombra Algoritmo Evolutivo con Estimacién de Distribuciones con Redes de Markov
(MN-EDA). Este algoritmo es una extension del Algoritmo Evolutivo con Distribucién Factorizada
basado en Redes de Markov (MN-FDA) [136, 138] que utiliza factorizaciones vélidas al igual que el
FDA-learning.

Gémez y col. [46, 47] proponen un nuevo EDA basado en la estimacion de redes de dependencias
(EDNA). El algoritmo considera solo dependencias bivariadas para estimar la distribucién de
buisqueda del conjunto seleccionado. El EDNA se comparan con EDA Bayesianos, EBNA y hBOA,

concluyendo que los resultados son comparables.
Dominio continuo

El Algoritmo con Distribucién Marginal Univariado para dominio continuo (UMDA() fue propuesto
en [73, 75]. En cada generacion el algoritmo asume que las variables son independientes y que
siguen una distribucién normal (otras distribuciones se pueden tener en cuenta). Los dos pardmetros
fundamentales que estima el algoritmo en cada generacién ¢ y para cada variable son: la media, u;(7),
y la desviacion estdndar, o;(¢). Siguiendo un esquema similar al UMDA se encuentra el algoritmo con

Aprendizaje Incremental Basado en Poblaciones para dominio continuo (PBILc) [148].

El Algoritmo de Maximizacién de la Informaciéon Mutua para la Clasificaciéon de Entradas para
dominio continuo (MIMICc) [73, 75] no es mds que una extension del algoritmo MIMIC [34] con
la diferencia que las variables toman valores reales. La idea es similar a la que sigue el algoritmo
discreto, fijando el modelo a los datos empiricos y analizando solo las relaciones que existen entre

pares de variables, de la misma forma que UMDAC(.

El Algoritmo de Estimacién de Distribucion Normal Multivariado (EMNA) [71] utiliza una funcién
de densidad normal multivariada para aprender la factorizacion de los individuos seleccionados. La
estimacion del vector de medias y la matriz de covarianza se realiza a través de un estimador de
médxima verosimilitud. Alternativas a este algoritmo (se conoce como EMNAqp,1) son el EMNA,; y
el EMNA;, ambos generan un solo individuo. El primero es adaptativo, incorpora el individuo si es

mejor que el peor de la poblacion. El segundo es incremental, adiciona el individuo a la poblacion.

Otra propuesta de EDA para dominio continuo lo constituye el Algoritmo con Estimacion de Redes
Gaussianas (EGNA). El mismo utiliza aprendizaje y simulacién de redes Gaussianas. Una de las
variantes propuestas es el EGNApge, donde la induccién del modelo se realiza mediante un método de

puntuacién. Un esquema similar sigue el EGNAgjc con la diferencia que emplea la métrica BIC para

I'Se puede construir un 4rbol de cliques
2Cualquier ciclo de longitud mayor o igual que cuatro tiene una cuerda

15



dominio continuo. Por ultimo se propone el EGNAEg (Algoritmo con Estimacion de Redes Gaussianas

con Exclusion de Arcos) que utiliza deteccion de independencias para construir la red Gaussiana.

Otra propuesta es el algoritmo PolyEDA [53] que no es mas que la combinacion de algoritmos de
estimacion de distribuciones y restricciones con desigualdades lineales. Este algoritmo fue propuesto

para la solucién de problemas con restricciones.
1.5. EDA paralelos

La investigaciéon en las tecnologias de las comunicaciones y la computacién, en las ultimas
décadas, aport6 nuevas herramientas de software y hardware a la comunidad cientifica en general.
Especificamente, los avances en las arquitecturas de los microprocesadores, las redes de computadoras
y la creacién de nuevos software ha permitido a los investigadores proponer nuevos algoritmos capaces

de abordar problemas de mayor complejidad y demanda de recursos.

La disponibilidad de potentes recursos computacionales como los conglomerados de computadoras,
las arquitecturas de varios nucleos, las maquinas paralelas, entre otros, propicia el desarrollo de
aplicaciones paralelas y distribuidas que hacen uso de estos recursos. Estas aplicaciones reducen el
tiempo de computo, el espacio de memoria utilizada, mejoran la calidad de las soluciones al problema
que se resuelve y permiten manejar problemas de mayores dimensiones comparados con los que se

abordan en las propuestas secuenciales.

Los EA y especificamente los EDA tienen un funcionamiento intrinsecamente paralelo por lo que
se convierten en excelentes candidatos para ser paralelizados. En la literatura se encuentran diferentes
propuestas paralelas para esta familia de algoritmos que mejoran los resultados (tanto evaluativo como
en tiempo) de la propuesta secuencial. Los trabajos en esta drea utilizan dos técnicas fundamentales,
(1) la distribucion espacial de la poblacién de individuos con intercambio de informacién entre los
nodos computacionales y (2) los que siguen un esquema de funcionamiento similar a la propuesta
secuencial pero que se centran en la reduccién del tiempo de computo para abordar problemas de

mayores dimensiones.
1.5.1. Niveles de paralelismo en EDA

Segin el esquema general de funcionamiento de un algoritmo EDA (pseudo-cddigo 1.1), el mismo

puede ser paralelizado a diferentes niveles:

(L) - Nivel de aprendizaje (o estimacion)

(S) - Nivel de muestreo (o simulacién)
(P) - Nivel de poblacién

(F) - Nivel de evaluacion de la funcion objetivo

En general, el aprendizaje de una red Bayesiana a partir de datos es un problema NP-Completo
[27, 28], debido a que se requiere de un esfuerzo computacional exponencial. Muchos de los

algoritmos de aprendizaje son exponenciales en el nimero maximo de padres de la red. Esto implica
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que el aprendizaje es el paso de los EDA que mayor tiempo consume y uno de los més promisorios

para la aplicacion de técnicas paralelas [95].

El muestreo es otro de los pasos que se paraleliza; la generacion de nuevos individuos se realiza de
una manera naturalmente paralela. El método de muestreo mds popular en las implementaciones de
EDA discretos es el algoritmo PLS [63]. Para problemas con grandes poblaciones y gran nimero de

variables la simulacidn es costosa.

A nivel de poblacién se encuentra la técnica que hace énfasis en la estructura espacial de la misma.
Una poblacion global esta definida virtualmente por un conjunto de poblaciones locales que interac-
tdan entre si. La fuerza y la frecuencia de las interacciones, y los tamafios de las sub-poblaciones
definen el esquema de paralelizacion. Uno bien estudiado es el modelo de islas, que son grupos de
individuos semi-auténomos, o sub-poblaciones con asociaciones débiles con las islas vecinas. Esta
asociacion estd centrada en la migracion de individuos de una isla a otra. Esta técnica admite una fécil
paralelizacion que ha sido extensamente investigada en el espacio de los EA [7, 25]. Los resultados
existentes son facilmente ampliados al dominio de los EDA [2, 87, 69]. Recientemente se introdujo
una nueva clase de algoritmos EDA que se caracteriza por tener una asociacion fuerte entre las sub-

poblaciones vecinas [86, 5]. Este modelo se conoce como cEDA y fue investigado en el capitulo 4.

La evaluacién de la funcién de aptitud es otro de los componentes importante del costo de un EDA,
particularmente en aplicaciones précticas. Sin embargo, no se tienen nuevas ideas en EDA que no se

hayan encontrado en la paralelizacion de otros algoritmos evolutivos.

La lista de niveles de paralelismo no es exhaustiva. Existen otros operadores que son paralelizados en
EDA; por ejemplo la seleccion. Ademads, la investigacion en EDA esta atn en sus inicios y se espera
que se desarrollen nuevos métodos que necesiten la utilizacién de técnicas paralelas. Por ejemplo,
un algoritmo espacialmente estructurado puede combinarse con un modelo maestro/trabajador para la
evaluacion de la funcion objetivo y/o la computacion del modelo probabilistico. Para mds detalles, en
la aplicacién de los niveles de paralelismo y una revision especifica sobre EDA paralelos, referimos al
lector a los trabajos de Madera y Mendiburu[86, 95].

1.5.2. Estado del arte en EDA paralelos

En el campo de los EDA paralelos se desarrollaron diferentes algoritmos interesantes. Lozano y
col. [81] proponen dos versiones paralelas para un algoritmo que emplea los modelos graficos
probabilisticos en el campo combinatorio (EBNAgjc). Este enfoque requiere que la comunicacion
se establezca mediante estructuras de datos compartidas que son accedidas en un ambiente multi-hilo,
por lo que no es directamente aplicable en el contexto de las computadoras con memoria distribuida

(incluyendo los cldsteres de computadoras).

Relevantes son los trabajos desarrollados por Ocenasek [111, 112] donde se proponen dos métodos
de paralelizacion para otro de los algoritmos pertenecientes a la familia de los EBNA, el algoritmo
BOA. La idea central del pBOA [111] es la construccién de la red Bayesiana de tal forma que

cada procesador inserta arcos independientemente de los demds, y asi en cada generacion se realiza

17



una permutacién aleatoria de las variables del problema con el objetivo de que el grafo resultante
se mantenga aciclico. En el caso del algoritmo dBOA [112] el aprendizaje de la red Bayesiana
se desarrolla en un ambiente distribuido donde el procesador mantiene una copia de la poblacién
seleccionada y realiza la estimacion del modelo probabilistico. Para mantener la red aciclica se utiliza
una idea similar al pBOA. La generacion de nuevos individuos se desarrolla de forma distribuida, lo
que permite que cada proceso genere una porcién de la poblacién global y se intercambie entre todos
los procesos.

Mendiburu y col. [96] proponen varias implementaciones paralelas de algoritmos EDA para dominio

discreto y continuo. Todas utilizan dos interfaces de programacion paralela distintas (API): Pase
de Mensajes (MPI) [42] y POSIX threads [23]. Esto permite emplear un ambiente combinado de

programacion multi-hilos con pase de mensajes en un entorno distribuido. El primer algoritmo que
se implementa es el pPEBNApgjc donde la funcionalidad secuencial es preservada y se utiliza el
procesamiento paralelo para acelerar algunas porciones del algoritmo. Este se centra en el algoritmo
EBNABg|c, se extienden los trabajos de [81, 111, 112] y permite el aprendizaje de la red Bayesiana sin
tener en cuenta restricciones en el orden de las variables del problema. El segundo algoritmo propuesto
es el pPEBNApc cuya funcionalidad es similar al anterior pero utiliza como base al EBNApc [39]. Por
ultimo se desarrolla el algoritmo pEGNAEgg, que emplea en el aprendizaje el algoritmo EGNAgg
[73, 75]. El pEGNAEgg constituye un punto importante porque inicia los trabajos de paralelismo en
EDA continuos. En el caso de todos los algoritmos desarrollados en [96] se evidencia el uso del
modelo maestro/trabajador. Uno de los procesos que se comporta como maestro para el procesamiento
de las secciones secuenciales, envia y recolecta informacién de los procesos trabajadores segin las
necesidades de computo. Una limitante de estos algoritmos, en ambientes distribuidos, es la necesidad
de enviar la poblacion para el aprendizaje del modelo probabilistico a todos los trabajadores. Esto
provoca que para problemas complejos, con gran nimero de variables y poblaciones relativamente
grandes, elevados volimenes de informacién viajen por la red disminuyendo la escalabilidad del

algoritmo.

Ahn y col. [2] proponen un esqueleto (framework) general para desarrollar algoritmos EDA
distribuidos. A diferencia de los algoritmos distribuidos clasicos, donde la migracion se desarrolla
al intercambiar individuos entre las islas, este algoritmo simula el proceso al utilizar dos vectores de
probabilidades; uno para mantener los individuos residentes en la isla (rPV) y otro para los que arriban
a la isla (iPV). Con estos dos vectores se realiza todo el proceso, el cual consta de tres fases: una de
generacion, otra de seleccion y por tltimo la fase de actualizacién (aprendizaje). El esqueleto tiene una
gran ventaja al ser menor la cantidad de informacién a intercambiar entre los sub-algoritmos, lo que
disminuye el tiempo global de comunicacion del algoritmo. Este esquema funciona para algoritmos
que asumen independencia entre las variables del problema y constituye una limitante en comparacion

a los algoritmos distribuidos que migran individuos [87].

Lobo y col. [79] presentan una arquitectura para el desarrollo de algoritmos masivamente paralelos

basados en el cGA. La misma utiliza el modelo maestro/trabajador. El maestro se encarga de mantener
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un vector de probabilidades para representar la distribucién de los individuos. Cada trabajador ejecuta
un algoritmo cGA y al final de cada generacién se comunica con el maestro para actualizar la
distribucién. El esquema propuesto presenta tres ventajas: los bajos costos de sincronizacion, su

tolerancia a fallos y su escalabilidad.

Mendiburu y col. [98] implementan una extension al algoritmo pEBNAg;c que consiste en realizar la
generacion de nuevos individuos de forma distribuida. Cada trabajador recibe del maestro un orden de
las variables y las probabilidades, para asi generar una porcion de la poblacién y enviarla al maestro,

al igual que su antecesor adolece de los altos costos de comunicacion.
1.5.3. Medidas para el comportamiento paralelo

Para medir las ganancias en tiempo se utilizan fundamentalmente dos medidas, la ganancia en

velocidad (speed-up) y la eficiencia. A continuacion se definen ambos conceptos.
Ganancia en velocidad (speed-up)

El speed-up es una medida de la ganancia o incremento de la velocidad del algoritmo. Se define como
el cociente entre el valor medio del tiempo de ejecucion del algoritmo cuando se utiliza un procesador
(E [t1]), y el valor medio del tiempo de ejecucién del algoritmo cuando se utilizan m procesadores

(E [tm]). La siguiente ecuacion define el speed-up:

E[t]

Sy =
" Elty]

Tanto el speed-up como la eficiencia son sélo de utilidad para las implementaciones paralelas donde
no varia el comportamiento del algoritmo. En el caso de las propuestas descentralizadas estas medidas

se redefinen y se detallan en las secciones que se utilizan.
Eficiencia paralela

La eficiencia es una medida que se utiliza para normalizar el valor de speed-up a un determinado
porciento. Se define como el cociente entre el speed-up (S,) y el nimero de procesadores m,
multiplicado por 100. La siguiente ecuacion define la eficiencia.

Sm

em = — - 100
m

1.6. Aplicaciones

Los EDA se aplican exitosamente en el entrenamiento de Redes Neuronales Artificiales (ANN) con
varias propuestas interesantes. Para ajustar los pesos de una red neuronal, en el trabajo de Baluja [13]
se utiliza el algoritmo PBIL y Zhang [169] lo logra en una ANN con estructura de arbol mediante
algoritmos evolutivos Bayesianos. La red entrenada se emplea en la prediccion de series de tiempo.
Gallagher utiliza el algoritmo PBIL para visualizar la trayectoria del proceso de entrenamiento en la

superficie del error [45].
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Otros trabajos que manejan las técnicas evolutivas de estimacién de distribuciones al entrenamiento
de redes neuronales son los realizados por Galic y Maxwell [44, 93]. En ambos casos se aplica el
algoritmo PBIL en el ajuste de los pesos de la red neuronal. En el primero la red es de tipo perceptron

multicapa (MLP) y en el segundo es un modelo oculto de Markov (hidden Markov).

Cotta [32] en su estudio emplea los algoritmos UMDAc y MIMICc al entrenamiento de redes
neuronales. Se muestra la superioridad de estos métodos sobre el algoritmo genético cldsico. Madera
[88] aplica seis algoritmos EDA: tres discretos (UMDA, MIMICc, y BOA) y tres continuos (UMDAC(,
MIMICc, y EGNAgGe), al entrenamiento de una ANN del tipo MLP. El trabajo muestra la superioridad
de los EDA de dominio continuo sobre los discretos en cuanto a la calidad de las soluciones

encontradas asi como en tiempo de ejecucion.

En los trabajos de Endika [16, 15] se emplean los EDA en la solucion del problema de la
correspondencia de grafos, representdndolos como un problema de optimizacién combinatoria con
restricciones. Especificamente, el EBNAgjc y varios algoritmos de dominio continuo (EMNAggpal,
EGNAgic, EGNAEgg, EGNAgGe, UMDA().

1.7. Antecedentes de la investigacion

A partir del objetivo general de la investigacion de crear esquemas paralelos de EDA con aprendizaje
basado en pruebas de independencia y esquemas descentralizados para reducir el niimero de
evaluaciones y el tiempo de ejecucion se pueden identificar los antecedentes en dos lineas de

investigacion fundamentales:

1. Aprendizaje de redes Bayesianas utilizando pruebas de independencia.

2. Utilizacion de los modelos paralelos y distribuidos en EDA.

Aprendizaje de redes Bayesianas utilizando pruebas de independencia

Los antecedentes de la investigacién en este tema se remontan al estudio de los algoritmos de
aprendizaje de redes Bayesianas en el campo del Aprendizaje Automatizado. En el trabajo de
Neapolitan [108] se enumeran algunas de las ventajas que tienen los métodos de puntuacion sobre
los basados en restricciones. El autor expone que una estrategia interesante es la mezcla de ambos
métodos, construyendo un esqueleto inicial de la red basado en pruebas de independencia y orientando
dicho esqueleto con un método de puntuacién. Este esquema se pone de manifiesto, con excelentes

resultados, en varios trabajos de investigacion [20, 163].

En el campo de los EDA siempre ha existido un "mito" en cuanto a la utilizacién de este tipo de método
de aprendizaje. Los exponentes mds relevantes utilizan métodos puros de optimizacién de métricas
[39, 73, 128, 146, 102]. Son los EDA de estructuras simples los que utilizan fundamentalmente
el aprendizaje basado en restricciones [34, 14, 132, 140, 150]. Un antecedente y motivacion es el
resultado reportado en los trabajos de Etxeberria, Larrafiaga y col. [39, 73, 74], en ellos el peor
comportamiento entre todos los métodos que aprenden redes generales es el del EBNApc (basado

en pruebas de independencia) que utiliza como base el algoritmo de aprendizaje PC [154, 155, 156].
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Estos antecedentes muestran que existen experiencias en el uso de los métodos de aprendizaje basados
en restricciones, sin embargo, no existen trabajos previos a esta investigacion sobre la utilizacion de
modelos generales que aprenden la distribucion de probabilidad conjunta de forma hibrida y el estudio

de los mismos.
Utilizacion de los modelos paralelos en EDA

La utilizacién de técnicas paralelas en el entorno de los EDA recibe mds atencién que el tema
anterior. Los trabajos se centran fundamentalmente en la utilizacién de modelos paralelos que permitan
disminuir el tiempo de ejecucién de los algoritmos para poder abordar problemas de mayores
dimensiones. Producto a las mismas limitaciones en la investigacion del tema anterior, no abundan
las implementaciones paralelas para algoritmos que utilizan pruebas de independencia, a excepcion
del trabajo [96].

Un antecedente importante lo constituyen los trabajos [111, 112, 81] dedicados al aprendizaje de redes
generales que utilizan optimizacién de métricas. En estos trabajos se evidencias algunas limitaciones
en cuanto a la utilizaciéon de memoria compartida y a restricciones que se asignan al aprendizaje
para mantener grafos dirigidos aciclicos. Mendiburu [96] por primera vez aplica técnicas paralelas
hibridas, utilizando la programacién multi-hilo y la programacion distribuida mediante el intercambio
de mensajes. Todos estos trabajos estdn encaminados a la reduccién del tiempo de ejecucién del
algoritmo EDA.

Tanto las técnicas de programacion paralela utilizadas, como los algoritmos de aprendizaje
paralelizados hacen que los EDA paralelos y/o descentralizados de esta tesis se diferencien de los

anteriormente mencionados y serd objeto de estudio en los capitulos 3 y 4.
1.8. Conclusiones

En este capitulo se introdujo una familia de algoritmos que pertenecen al campo de la computacién
evolutiva, los Algoritmos de Estimacion de Distribuciones. En los dltimos afios se han propuesto
varios algoritmos EDA para dominio discreto y continuo. El objetivo del capitulo es introducir el
esquema general de EDA, su relacion con los modelos gréficos probabilisticos, explicar las diferentes

propuestas secuenciales y paralelas, asi como aplicaciones practicas resueltas con EDA.

De esta manera, la tendencia actual en el desarrollo de algoritmos EDA se enfoca hacia la utilizacion
de los esquemas basados en optimizacion de métricas y su paralelizacion. A partir de esta razon, es
importante enmarcar el problema de investigacion en la necesidad de disponer de algoritmos EDA, que

combinen la disminucién del tiempo de ejecucion con la disminucién del nimero de evaluaciones.
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CAPITULO 2

ALGORITMOS DE ESTIMACION DE DISTRIBUCIONES BASADOS EN PRUEBAS DE
INDEPENDENCIA. MODELOS BAYESIANOS SECUENCIALES

En este capitulo se investigan tres tipos de algoritmos EDA que tienen en comun la utilizacién de
pruebas de independencia durante el aprendizaje de modelos Bayesianos de sus distribuciones de
bisqueda'. En la literatura especializada se utiliza el término “algoritmo basado en restricciones” para
referirse a la existencia de procedimientos de busqueda de relaciones —restricciones— de independencia
entre las variables del problema. Con esta idea los algoritmos de este capitulo son referidos como

Algoritmos de Estimacion de Distribuciones Basados en Restricciones (CBEDA).

Los modelos secuenciales no son el destino final de esta exploracidn cientifica, pero si constituyen
la columna vertebral del trabajo. Si se quiere construir modelos paralelos EDA de estado del arte
es ineludible la utilizacion de modelos secuenciales de la misma categoria como punto de partida.
Desafortunadamente, las propuestas algoritmicas existentes al comenzar esta investigacion no saciaron
las inquietudes cientificas e hipdtesis iniciales de trabajo. Por ejemplo, la conveniencia de utilizar
esquemas basados en pruebas de independencia como componente esencial de los EDA paralelos.
Esta es la razon de la inclusion de este capitulo en la tesis, exponer resultados y propuestas sobre

modelos secuenciales.
2.1. Introduccion

Los avances cientificos en los dltimos afios y los retos actuales, por ejemplo en el campo de la
Bioinformatica, hacen del aprendizaje de redes Bayesianas de altas dimensiones, una tarea de altisima
prioridad e importancia. En el contexto de los EDA esto equivale a problemas de optimizacién con
cientos, miles o decenas de miles de variables. Sin embargo, los algoritmos de aprendizaje existentes
y los EDA que los utilizan, no escalan apropiadamente cuando aumenta la dimension del problema,
y como consecuencia falla la optimizacion. Es obvio que se necesitan nuevas propuestas algoritmicas
que aceleren el proceso de aprendizaje sin comprometer la calidad de la red aprendida. Los algoritmos

que se proponen en este trabajo constituyen avances importantes en esta direccion.

Para mejorar los EDA, particularmente los que se reportan en este capitulo, el aprendizaje constituye
el principal objeto de atencion. El aprendizaje de una red Bayesiana a partir de datos es un problema
NP-Duro [27, 28]. Vale notar el comentario de Silverstein [149] que expresé que: “la inferencia del

modelo causal completo en aplicaciones que utilizan conjuntos de datos de altas dimensiones es

'Las distribuciones de los conjuntos seleccionados en cada iteracién del algoritmo evolutivo.
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esencialmente imposible”. Ideas como estas, conducen a una reflexion importante con relacion a la

manera- de abordar estos problemas:

1. Utilizacion de modelos grdficos sencillos. La idea de los modelos de complejidad acotada ha
sido estudiada por Ochoa y colaboradores [151, 152, 115, 150]. El primero de los algoritmos
que se estudia en el capitulo (seccion 2.3) pertenece a este enfoque y trabaja con modelos
Bayesianos simplemente conectados. Debido a su bajo costo, este tipo de algoritmo puede
ser una correcta eleccion en algunos problemas de altas dimensiones, a pesar de su limitada
capacidad para codificar las relaciones existentes en el problema. Mds atn, se puede mostrar
la existencia de clases de problemas, como las B-funciones polidrboles [118, 120], donde el
desempefio de estos algoritmos es dificil de superar. Existen también ejemplos de aplicaciones
reales donde las estructuras simples han sido exitosas [141].

2. Mejorar y/o resumir los modelos mds complejos. Esta via conduce a la utilizacién de modelos
mas generales pero con esquemas de aprendizaje mas eficientes y eficaces, como los que serdn

objeto de estudio en las secciones 2.4y 2.5.

Noétese que en ambos casos el uso de técnicas paralelas ofrece adicionalmente escalabilidad en el
tiempo.

Los tres algoritmos que se estudian en este capitulo utilizan esquemas hibridos de aprendizaje.
Inicialmente se aprende un esqueleto de la red Bayesiana utilizando pruebas de independencia
y posteriormente se orienta el esqueleto mediante un algoritmo de puntuacion. Esta técnica, que
se utiliz6 por primera vez en el contexto de los EDA en el algoritmo PADA [115, 151], result6

excepcionalmente util en el aprendizaje de redes generales [163].

Las razones que motivaron a investigar el tema tratado en este capitulo se pueden resumir de la

siguiente manera:

= [a necesidad inmediata de disponer en EDA, de algoritmos capaces de abordar problemas de
optimizacién de mayor complejidad reduciendo el niimero de evaluaciones.

= La necesidad de disponer de un estudio que analice las bondades de los algoritmos de
aprendizaje de redes Bayesianas basados en restricciones en la construccion de la distribucién
de busqueda del EDA.

Durante el desarrollo del capitulo se pretende conseguir los siguientes objetivos:

1. A partir de recientes resultados en el drea de aprendizaje automadtico, evaluar de forma critica
el estado actual de la utilizacion de los algoritmos de aprendizaje basados en restricciones en el

contexto de los optimizadores Bayesianos.

a) Evaluar la conveniencia de la generalizacion del esquema de aprendizaje hibrido utilizado
en PADA [150] a nuevos algoritmos EDA multi-conectados.
b) Comparar criticamente los algoritmos de aprendizaje TPDA [26] y MMHC [20, 163].
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2. Presentar nuevas propuestas EDA, basados en algoritmos de aprendizaje hibrido de redes
Bayesianas, a partir de las lecciones obtenidas del objetivo anterior y disefiados para dominio
discreto y continuo.

3. Diseiiar e implementar en C++ los algoritmos propuestos.

4. Evaluar empiricamente el desempefio de los nuevos EDA, comparandolos con otros algoritmos

del estado del arte y utilizando las B-funciones para el estudio en dominio discreto.

Para cumplimentar los objetivos planteados, se comienza por un andlisis de los métodos de aprendizaje
Bayesianos basados en restricciones, comparandolos con los métodos de puntuacién. El andlisis se
divide en dos partes: la primera dedicada al papel de los algoritmos basados en restricciones dentro
del campo del aprendizaje de maquina y la segunda dedicada a los EDA que utilizan este tipo de

método.

La hipétesis fundamental de este capitulo es que los algoritmos basados en restricciones deben jugar
un papel importante en la practica de los EDA, aunque seguramente combinados con esquemas
de puntuacion. Esta hip6tesis se sustenta en los resultados obtenidos por el grupo de investigacion
del autor con respecto al uso de esquemas hibridos para el aprendizaje de estructuras simplemente
conectadas [152, 150, 84, 85]. Por este motivo, se prosigue con un andlisis de esta clase de algoritmos

para luego intentar generalizar las ideas a modelos multi-conectados.

En un segundo momento de la investigacion se introducen dos nuevos esquemas EDA donde el
aprendizaje de la distribucién de busqueda se realiza mediante métodos basados en restricciones.
Se ha propuesto llamarles CBEDA a las propuestas algoritmicas de este capitulo. Posteriormente,

se extiende el estudio a dominio continuo con la propuesta de un nuevo algoritmo.

Por dltimo, se presentan un conjunto de resultados experimentales que persiguen dar una vision
general del comportamiento de los CBEDA. Se incluyen comparaciones con otros EDA que utilizan
métricas de puntuacién y que se encuentran en el estado del arte. Para dominio continuo también se

comparan con EDA basados en copulas.
2.2. Pruebas de independencias en EDA

En esta seccion se discuten los principales métodos de aprendizaje de redes basados en pruebas de
independencia, orientado a su papel en la optimizacion mediante EDA. En particular, es de interés
contestar a la siguiente pregunta: ;qué método es superior, el de aprendizaje basado en métricas de
puntuacion o el basado en restricciones? No se ha encontrado una respuesta definitiva a esta pregunta
en la literatura consultada. Mucho menos, si lo que interesa son las bondades de estos métodos con

respecto a los EDA.

En el libro publicado sobre el tema del aprendizaje de redes Bayesianas [108], Neapolitan compara
los métodos de aprendizaje por puntuacién con los de deteccién de independencias, enfatizando en

tres ventajas fundamentales de los primeros sobre los basados en restricciones:

1. Evitan errores sobre decisiones categdricas con relacion al modelo que se aprende cuando existe

poca disponibilidad de informacion.
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2. Manipulan instancias con valores sin especificar en sus rasgos. Normalmente los métodos
basados en restricciones no toman en cuenta estas instancias.

3. Detectan modelos que no son inferidos por los métodos basados en restricciones.

Neapolitan se basé en un estudio similar desarrollado con anterioridad por Heckerman y colaboradores
[62], trabajo recomendado a los lectores interesados en el tema. Como resultado del estudio,
Neapolitan afirmé que los métodos basados en restricciones abordan problemas con variables ocultas
cuando los métodos de puntuacion no descubren dichas variables. Sobre la base de este argumento
Neapolitan propuso un esquema hibrido para el aprendizaje de la red. Como se verd a lo largo de
este capitulo, a esta misma conclusién llegaron varios autores de manera independiente. Por ejemplo,
esta es la estrategia que se sigue en los algoritmos PADA [150], MMHC [20, 163] y en la version del
TPDA [26] propuesta en este trabajo (seccion 2.4).

A continuacién se hace una breve presentacion de los esquemas bdsicos de aprendizaje de redes,

seguida de una exposicion de los EDA que utilizan estos métodos.
2.2.1. Métodos basicos de aprendizaje de redes Bayesianas

Uno de los primeros algoritmos propuestos para el aprendizaje de redes Bayesianas que utilizan
pruebas de independencia es el conocido algoritmo Chow-Liu [29]. El mismo construye el arbol de
cubrimiento de peso maximo (MWST) de la matriz de informacién mutua del problema y produce
la estructura correcta si los datos siguen una distribucién de probabilidad con forma de arbol. De
lo contrario, se aprende la mejor aproximacién con esta forma. Las posiciones de la matriz con
menor valor que un umbral representan relaciones de independencia. Por esta razén su construccion
constituye un proceso de deteccion de dependencias. No obstante, el algoritmo sigue también el
esquema general de los métodos de optimizacién de métricas, pues su operacion maximiza una cierta
medida de calidad de la red.

Una extension del algoritmo Chow-Liu y la primera propuesta para el aprendizaje de polidrboles es
introducida por Rebane y Pearl [133]. Este algoritmo permite representar relaciones de dependencia
de orden mayor que su antecesor, mientras preserva muchas de sus ventajas. Al igual que la propuesta
de Chow y Liu, este método utiliza un esquema hibrido, pero en este caso se agrega una fase de

orientacidn del esqueleto utilizando pruebas de dependencias entre pares de variables.

Otros dos métodos que utilizan pruebas de independencia para el aprendizaje de polidrboles son las
propuestas de Acid y De Campos [1, 35]: una exacta y otra aproximada (PA). La idea principal del
algoritmo PA es conservar las aristas con mayor valor de una medida de dependencia global (definicién
7). El algoritmo construye la matriz de informacién mutua marginal y la matriz de dependencia
global. La primera se utiliza para crear el esqueleto, mientras que ambas intervienen en el proceso
de orientacion de un subconjunto de las aristas del problema. A diferencia de las anteriores propuestas

la complejidad de este algoritmo es ciibica (O(n?)).

Uno de los métodos mas conocidos entre los que utilizan pruebas de independencia para el aprendizaje

de redes multi-conectadas es el algoritmo PC [154, 156]. El algoritmo parte de una red totalmente
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conectada y elimina aristas entre nodos que pueden ser separados dado algiin subconjunto de sus
variables adyacentes. Tiene una naturaleza dvida al tomar la decision de eliminar una arista y esta no se
considera mds durante las siguientes iteraciones. Este algoritmo tiene algunas limitaciones como son

su complejidad exponencial y su naturaleza dvida lo que limita el andlisis de estructuras alternativas.
2.2.2. Deteccion de independencias en EDA

En esta seccién se presentan un conjunto de EDA que utilizan en su funcionamiento la deteccion
de independencias, especificamente, combinaciones de algunas de las técnicas vistas en la seccion
anterior. Todos los algoritmos a partir del conjunto (poblacién) seleccionado, en el instante
(generacion) de tiempo ¢, aprenden el modelo probabilistico que posteriormente se muestrea para

obtener la poblacion de la generacion ¢ + 1.
Dependencias bivariadas

Dentro del grupo de EDA que utilizan dependencias bivariadas (consideran solo dependencias
marginales) se encuentra el algoritmo MIMIC (secciéon 1.4.2). También se incluyen algunas
modificaciones a este algoritmo para la solucion de problemas de satisfaccion con restricciones [56] y

un operador de mutacién para mejorar las cualidades del algoritmo [57].

Una extension del algoritmo MIMIC lo constituye la propuesta de De Bonet: Combinando
Optimizadores Locales con Arboles de Informacién Mutua (COMIT) [14]. Este algoritmo representa
la distribucién de probabilidad mediante una red Bayesiana con estructura de drbol lo que constituye
una extension a las cadenas que forma el algoritmo MIMIC, y por ende, es capaz de representar un
mayor nimero de distribuciones de probabilidad. Para encontrar el arbol que mejor se ajusta a los
datos, COMIT utiliza el algoritmo MWST de Chow-Liu [29].

Otro de los exponentes de la familia de algoritmos que utilizan dependencias de segundo orden es
el BMDA [132]. El algoritmo utiliza los 4rboles de dependencia aciclicos pero con la particularidad
de que no existe una sola componente, o sea, construye bosques de arboles de dependencia. Para
determinar las dependencias bivariadas se utiliza la prueba y¥* de Pearson [40]. Este algoritmo es
capaz de optimizar funciones cuya dependencia entre las variables es de hasta segundo orden pero

falla ante problemas con dependencias de orden superior.

El algoritmo Evolutivo con Distribucién Factorizada basado en Arboles (Tree-FDA) [140] utiliza
como modelo probabilistico a los arboles. A diferencia del BMDA el nucleo del Tree-FDA es el
algoritmo Chow-Liu para la construccion de arboles de cubrimiento de peso maximo. De forma similar
Soto [150] propone un algoritmo EDA que utiliza los drboles para representar el modelo probabilistico

del conjunto seleccionado.

Dentro de los algoritmos que utilizan deteccién de independencias de orden cero (dependencias
marginales) el que mayor expresividad tiene es Algoritmo con Distribucion Factorizada Basado en

Polidrboles (PADA polidrbol - caso cuadratico, PADA,;). Este algoritmo representa la distribucion

26



de probabilidad mediante una estructura de polidrbol y se inspira en el aprendizaje de polidrboles

propuesto por Rebane y Pearl [133].
Dependencias trivariadas

Dentro de los algoritmos EDA que utilizan pruebas de deteccion de independencias de hasta tercer
orden se encuentra el PADAg [150]. El mismo basa su funcionamiento en el algoritmo para
Aprendizaje de Arboles Aproximado (TA) propuesto en [35]. Evidentemente, el algoritmo TA tiene
mayor complejidad que Chow-Liu pues realiza pruebas de independencia condicional de primer orden.
La idea de este algoritmo es preservar los arcos de mayor peso utilizando la medida de dependencia
global (definicién 7).

De forma similar a PADA, el PADAp3 [151] basa su funcionamiento en pruebas de independencia
y utiliza la medida de dependencia global para preservar las aristas de mayor peso. A diferencia de
PADA 3, la estructura construida por este algoritmo tiene forma de polidrbol por lo que tiene mayor
expresividad. PADA,;3 utiliza una version modificada del algoritmo PA [35] llamada LPA. Por primera
vez se utiliza un esquema hibrido de métodos de deteccion de independencias y métodos de puntuacién
para mejor la calidad de la red aprendida por el EDA. Este algoritmo fue posteriormente mejorado
[115, 150] para permitir al modelo representar la clase general de redes Bayesianas simplemente
conectadas. También el algoritmo de muestreo de PADA se modifica [118] para utilizar marginales
de hasta segundo orden correlacionado con el concepto de maxima entropia, implicando de forma
inmediata una aceleracion de la convergencia del algoritmo a menor costo. En la seccion 2.3 se

presenta con mds detalles el algoritmo PADA.
Dependencias generales

La mayoria de los algoritmos EDA que son capaces de aprender redes Bayesianas generales utilizan
los métodos de puntuacidén [39, 74, 128]. Sin embargo, uno de los algoritmos propuestos en los trabajos
[39, 74] utiliza un algoritmo de aprendizaje basado en restricciones. Los autores llamaron a este
algoritmo Algoritmo Evolutivo con Estimacién de Redes Bayesianas (EBNApc). El subindice PC
indica que se utiliza el algoritmo PC [154, 156] para el aprendizaje de la red Bayesiana. El EBNApc
es superado en la eficiencia evaluativa por los algoritmosEBNAgc y EBNAk» { pen [39, 74].

2.2.3. Pruebas de independencia en EDA Markovianos

Otra de las construcciones matemadticas que utilizan los EDA para representar el modelo probabilistico
del conjunto seleccionado son las redes de Markov. La principal caracteristica de este tipo de red es
que el modelo grafico se representa por un grafo no dirigido. Por ejemplo, una estructura de drbol es
una red de Markov y si se selecciona un nodo raiz inmediatamente se infiere la direccion de las aristas,

convirtiéndose en una red Bayesiana.

Dentro de las alternativas mds promisorias para tratar problemas de optimizacién, que presentan
interacciones entre las variables, se encuentra la combinacién de modelos probabilisticos (mezclas).

Las primeras investigaciones en EDA discretos que utilizan mezclas de distribuciones se presentan
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en los trabajos de Santana y col. [144, 145]. En ellos se emplean las mezclas de arboles como
alternativa para el aprendizaje del modelo probabilistico del algoritmo EDA, especificamente el
MT-FDA. Santana [138] extiende los resultados de otros trabajos [144, 145] y propone un algoritmo

EDA basado en mezclas de distribuciones con aproximaciones de Kikuchi [167, 168].

Ochoa y col. [121] proponen el FDA-learning (secciéon 1.4.2). La importancia de este tipo de
estructuras es que cumplen con la propiedad de intercepcién corrida [77] que permite, a partir del
grafo cordal, construir un arbol de cliques. Esto es muy importante para algoritmos que aprenden

frecuentemente el modelo probabilistico a partir de los datos, como es el caso de los algoritmos EDA.

En los trabajos de Santana [138, 137] se propone la utilizacién de las aproximaciones de Kikuchi
[167, 168] para la construccién de factorizaciones invalidas, el algoritmo resultante se nombra
MN-EDA. Este algoritmo es una extension del MN-FDA [136, 138] que utiliza factorizaciones validas
al igual que el FDA-learning. La base de estos algoritmo es el algoritmo de aprendizaje basado en
restricciones PC [154, 155, 156] con la restriccién que solo se hacen pruebas de independencia de

orden cero, uno y dos.
Gémez y col. [46, 47] proponen la utilizacién de redes de dependencias para proponer un nuevo EDA
llamado EDNA (seccion 1.4.2). El algoritmo considera solo dependencias bivariadas para estimar la

distribucién de buisqueda del conjunto seleccionado.
2.2.4. Complejidad de las pruebas de independencia

De forma general, el costo computacional para computar Ind(X;,X; | X;) es exponencial en el
tamafo del conjunto Xj. En otras palabras, se requiere un tiempo proporcional al producto de las
cardinalidades de X;, X; y el conjunto X;. Por otro lado, el tiempo de computo es lineal al tamafio del

conjunto de datos.

En el computo de las dependencias entre las variables es donde mayor esfuerzo se puede realizar
para lograr implementaciones paralelas eficientes. La idea es dedicar un conjunto de procesos a estos

calculos para acelerarlos.
2.3. Algoritmos simplemente conectados

Esta seccion trata sobre PADA, un EDA basado en el aprendizaje de polidrboles, por lo que generaliza

a todos los modelos simplemente conectados: arboles, cadenas, bosques, independencia.

Antes de mostrar el funcionamiento del algoritmo se necesita definir los conceptos de dependencia

marginal, dependencia condicional y dependencia global.

Definicién 5. La medida de la informacién mutua marginal Ind(X;,X;) = Dep(X;,X;) de las variables

aleatorias X; y X; se define como:

p(xi7xj)
Ind(X;,X;) =Y p(xi,x;)-log————

28



Definicion 6. La medida de la informaciéon mutua condicional I(X;,X;|Z) = Dep(X;,X;|Z) de las
variables aleatorias X; y X; dado el conjunto Z se define como:

Xi,Xj,2) plZ
prl,x,, ) —p(l 19 P

1(X,,X;|Z) =
| £, %8 p(x.0) - plx2)

Definicién 7. La medida de la dependencia global Depy(X;,X;) de las variables aleatorias X; y X;

dada X; se define como:

Dep, (X, X;) = {{I;(fl}}(Dep(Xi,Xj)»l (Xi, X |Xk))
k

Para la estimacion de la distribucién de probabilidad, se utilizan diferentes algoritmos de aprendizaje,
Soto [150] estudia cinco algoritmos para el aprendizaje de polidrboles. Todos utilizan pruebas de
dependencias para construir el esqueleto del polidrbol. De forma general todas las propuestas siguen
el mismo esquema: parten de un grafo totalmente desconectado e incrementan el tamafio de la
red adicionando los arcos de mayor peso, segin dos métricas definidas para los arcos <Xi,X j>: la
dependencia marginal Dep(X;,X;) y la dependencia global (definiciones 5, y 7). Estas ecuaciones

permiten obtener el grado de dependencia que existe entre dos variables.

En el algoritmo 2.1 se muestra el pseudo-cédigo del LPA [151] que toma como punto de partida al
método PA desarrollado por Acid y de Campos [1]. El nlimero mdximo de arcos que se insertan es
n— 1, restriccién que garantiza que la estructura aprendida es simplemente conectada. Este algoritmo
difiere del PA en dos cuestiones fundamentales, primero utiliza dos umbrales para la determinacién de
la dependencia marginal y la condicional (&, €;), introduce modificaciones en la forma de orientar las

aristas.

El algoritmo LPA comienza con un grafo sin aristas G y una lista vacia L para almacenar las relaciones
de dependencias detectadas en los datos (linea 2). Para cada par de variables (X;,X;), se computa la
dependencia marginal (definicién 5) y los arcos con Dep(X;,X;) > & son almacenados en la lista
L (lineas 3 - 8 ). Con los arcos resultantes en L, el LPA computa la informacién mutua condicional
(definici6n 6), eliminando los arcos con Dep(X;,X;|X;) < &;(lineas 9 - 17). Para todo los arcos (X;,X;)
en L, se calcula el valor de Dep,(X;,X;) (linea 18 - 20), utilizando estos valores para ordenar la lista
L (linea 21). A continuacion se construye el esqueleto del poliarbol (linea 22 - 27). Como se observa,
los arcos se insertan en el grafo G recorriendo la lista L, teniendo en cuenta que al insertar la arista
<Xl~,X j> no se crea un ciclo no dirigido en el grafo resultante. Con el esqueleto construido, el algoritmo
comienza a orientar las aristas en G (lineas 28 - 32). Para esto se analiza cada sub-grafo X; — X; — X y
si Dep(X;,Xj|Xk) > Dep(X;,X;) se crea un patrén cabeza-cabeza: X; — X; < X;. El resto de los arcos

se orientan como se explica a continuacion.
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Algoritmo 2.1 Algoritmo para el aprendizaje de polidrboles

1:
2
3
4:
5:
6
7
8
9

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:

22:
23:
24
25:

26:

27:
28:
29:
30:

31:

32:
33:

34.

procedimiento LPA (conjunto de datos D, €, €)

Comenzar con un grafo sin aristas G y una lista vacia L
para cada X;, X; € X | i # j hacer
Computar Dep(X;, X ;)
si Dep(X;,X;) > €& entonces
Adicionar el arco <X,~,X j> alL
fin si
fin para
para cada (X;,X;) en L hacer
para cada X; € X hacer
Computar Dep(X;, X; | Xi)
si Dep(X;,X;) < €1 entonces
Eliminar el arco <X,~,X_ ,-> de L
Seleccionar el proximo arco <X,-,X j> en L
fin si
fin para
fin para
para cada (X;,X;) en L hacer
Computar Dep,(X;, X;)
fin para
Ordenar L en orden decreciente del valor de Dep,(X;,X;)
repetir
Seleccionar la préxima arista (X;,X;) en L
si (X;,X;j) no crea un ciclo en G entonces
Adicionar <X,-,X j> aG
fin si
hasta n — 1 aristas hayan sido adicionadas a G
para cada X; — X; — X; € G hacer
si Dep(X;,X;|Xy) > Dep(X;,X;) entonces
Orientar patron cabeza-cabeza X; — Xj < X
fin si
fin para
Orientar el resto de las aristas aplicando alguna funcién de costo

Computar p(x) = I_]lp(le(i)7 X))

35: fin procedimiento
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2.3.1. Orientacion de las aristas en el LPA

De forma general, los algoritmos basados en restricciones utilizan los resultados obtenidos en las
pruebas de independencia ejecutadas durante el proceso de construccion del esqueleto para orientar

algunas de las aristas. El tipo de arista que se orienta es aquella que forman los patrones cabeza-cabeza.

La principal desventaja que presenta este método es que no se orienta totalmente el esqueleto, siempre
quedan aristas a las cuales les aplica otra técnica para inferir su direccion. Generalmente, se emplea
un proceso de direccion aleatoria y se minimiza la creacion de nuevos patrones cabeza-cabeza. Una
segunda desventaja es que durante el proceso de orientacidn surgen distintos conflictos [152, 150].
Estos estdn relacionados con la identificacién de los patrones cabeza-cabeza. En este caso se

identifican dos tipos de problemas:

= En el grafo estdn representados patrones cabeza-cabeza que no lo son

= En el grafo no estin representados patrones cabeza-cabeza que si lo son

Para reducir los efectos negativos de los conflictos, los autores proponen una modificaciéon importante
al algoritmo [152, 150] y es incorporar un procedimiento dvido que optimiza la métrica BIC en
el proceso de orientacion de las aristas. La importancia de estos resultados se refleja en la cita de

Larrafiaga y Lozano [71] al referirse al LPA:

”In Soto et al. (1999) the factorization is done by means of a Bayesian network with a polytree
structure (no more than one undirected path connecting every pair of variables). The proposed
algorithm is called PADA (Polytree Approximation of Distribution Algorithms) and can be considered
a hybrid between a method proposed by Acid and de Campos (1995) for detecting independencies

with a procedure based on score and search”.

En resumen, se afirma que el LPA esta formado por tres fases: 1) creacion del esqueleto; 2) orientacion
de las estructuras cabeza-cabeza no conflictivas y 3) orientacion del resto de las aristas por medio de
la BIC.

Estos argumentos justifican una de las decisiones tomadas en la implementacion del algoritmo TPDA,
en el cual se sustituy6 el esquema de orientacion propuesto por Cheng y col. [26] por otro basado en
optimizacién de métricas.

Estos resultados demuestran lo acertado de la decision de profundizar en el estudio de las técnicas
basadas en restricciones y especificamente en los métodos hibridos. Todo esto se refleja en las
nuevas propuestas algoritmicas que se presentan en esta tesis y cuya validez queda demostrada en

los resultados experimentales.
2.4. Del LPA ala mejora del TPDA

A partir de los resultados obtenidos en el estudio de las estructuras simplemente conectadas en EDA
se estudian nuevos algoritmos de aprendizaje que se basan en pruebas de independencia. No solo
estudiarlos, sino proponer nuevas modificaciones para lograr un algoritmo del estado del arte, robusto

y con excelentes cualidades para su posterior paralelizacion.
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2.4.1. El algoritmo de Analisis de Dependencias de Tres Fases (TPDA)

El TPDA es un procedimiento de tres etapas que utiliza los métodos basados en restricciones para el
aprendizaje de redes Bayesianas. En la primera etapa, el algoritmo construye un acercamiento inicial
(borrador?®) de lared Bayesiana. El TPDA utiliza el procedimiento Chow-Liu [29] para la construccion
de la aproximaciodn inicial de la red Bayesiana que se aprende. En la segunda etapa el algoritmo realiza
un aumento o engrosado® de la red resultante del paso anterior. Se adicionan arcos cuyos nodos no
se separan utilizando un conjunto de pruebas de independencia. Al finalizar esta etapa la red que se
aprende contiene todos los arcos del modelo de independencia e incluso mds. En la tercera etapa se
analizan todos los arcos y se eliminan aquellos que no pertenecen al modelo (refinado® de la red),
utilizando pruebas de independencia condicional. Esta etapa es muy similar a la que realiza el MMHC
(seccion 2.5) cuando elimina los falsos positivos. Por tltimo se ejecuta un procedimiento para orientar
los arcos esenciales y producir un grafo esencial® [156]. La red Bayesiana resultante tiene arcos sin

orientar cuya informacion no es relevante.

Evidentemente, para poder utilizar el algoritmo en el entorno de los EDA se necesita que todos
los arcos del grafo tengan direccién para lo cual en esta tesis se proponen cambios al proceso de
orientacion de aristas. Ocenasek [111, 110] propone el algoritmo pBOA, una implementacién paralela
de BOA [128]. Para lograr mantener el modelo grafico aciclico y con un mejor comportamiento
paralelo, el autor genera una permutacion aleatoria en cada paso de la evolucion del algoritmo. De
esta forma se restringe el espacio de busqueda de la red Bayesiana que mejor se ajusta a los datos.
Posteriormente Pelikan y Laury [130] estudian la influencia de dicha permutacién en la escalabilidad
del algoritmo hBOA. Los autores muestran que no se deterioran los resultados a pesar de reducirse
el espacio de posibles soluciones. En este trabajo se conjetura lo planteado anteriormente. En el caso
de la optimizacién varia el comportamiento del algoritmo cuando el modelo probabilistico difiere en
algunos arcos del modelo real de la funcién objetivo. Ochoa y Soto [118] muestran cémo la diferencia

de solo un arco en el modelo, afecta los resultados del algoritmo de optimizacion.

A continuacidn se presenta una breve panoramica del TPDA; se refiere al lector a los trabajos de Cheng
y col. [26] y a sus referencias para un detallado tratamiento del topico. Se analizan las etapas dos y
tres, la primera se ha estudiado con profundidad en varios trabajos [29, 151, 115, 150] y constituye la

base de otros algoritmos de aprendizaje como el LPA (seccién 2.3).

El algoritmo 2.2 muestra el pseudo-cédigo original propuesto para el TPDA [26]. Comienza con
un grafo sin aristas G y una lista vacia L para almacenar las relaciones dependencias entre las
variables detectadas en los datos (linea 3). Para cada par de variables (X;,X;) el algoritmo computa la

dependencia marginal (definicion 5) y los arcos con Dep(X;,X ;) > € se almacenan en la lista L (lineas 4

2drafting

3thickening

*thinning

>Tiene los mismos arcos que la red Bayesiana resultante y las estructuras cabeza-cabeza
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Algoritmo 2.2 Algoritmo de Andlisis de Dependencias de Tres Fases

1: procedimiento TPDA(conjunto de datos D, umbral €)

2:
3:

17:
18:
19:
20:
21:

22:
23:
24.
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34
35:
36:
37:
38:

4
5
6:
7.
8

9:
10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:

Sea X = {arributos en D}
Comenzar con un grafo sin aristas G y una lista vacia L

// Borrador

para cada X;, X; € X | i # j hacer
si Dep(X;,X;) entonces
Adicionar el arco <X,<,X j> alL
fin si
fin para
Ordenar L en orden decreciente del valor de Dep(X;,X;)
repetir
Seleccionar la préxima arista <X,-,X ,-> enL
si (X;,X;) no crea un ciclo en G entonces
Adicionar (X;,X;) a G
Eliminar <X,~,Xj> de L
fin si
hasta n — 1 aristas hayan sido adicionadas a G

// Engrosado

para cada (X;,X;) € L hacer
si EdgeNeeded_H(G,X;,X;,D, €) entonces
Adicionar (X;,X;) a G
fin si
fin para

// Refinado

para cada (X;,X;) € G hacer
si existe otro camino conectando a X; con X; entonces
G =G—(X;,X))
si ~EdgeNeeded_H(G,X;,X;,D, €) entonces

G=G
fin si
fin si
fin para

para cada (X;,X;) € G hacer

> retorna la red Bayesiana BN

si X; tiene otros tres vecinos diferentes de X; 6 X; tiene otros tres vecinos distintos de X; entonces

G =G—(X.X;)
si ~EdgeNeeded(G,X;,X;,D, €) entonces

G=G
fin si
fin si
fin para

retornar OrientEdges(G,D)

39: fin procedimiento
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- 8). Lalista L se ordena de forma descendente segtn el valor de Dep(X;,X;) (linea 9). A continuacién
se construye el esqueleto inicial de la red Bayesiana (lineas 10 - 16). Como se observa, los arcos se
insertan en el grafo G recorriendo la lista L, teniendo en cuenta que al insertar la arista <X,~,X j> no
se crea un ciclo no dirigido en el grafo resultante. Posteriormente comienzan las dos fases principales
del algoritmo, primero el esqueleto inicial se aumenta comprobando la necesidad de adicionar nuevos
arcos (lineas 17 - 21). Se comprueba el concepto de d-separacion [123, 124] utilizando la definicién de
independencia mutua condicional (definicion 6). Se utiliza como conjunto condicionante los nodos que
se encuentran en los caminos de adyacencia entre los dos nodos examinados y cualquier subconjunto
que se pueda formar a partir de ellos. Posteriormente, comienza el refinado de la red, eliminando
todos los arcos que se adicionan erréneamente en las dos primeras fases (lineas 22 - 37). El algoritmo
comprueba para cada arco del grafo si no es d-separado por un subconjunto de nodos, en tal caso
se mantiene el arco en el grafo. Es importante notar que tanto en la fase dos como en la tres se
utiliza una heuristica para la comprobacion de la necesidad de mantener un arco (EdegeNeede_H).
Alternativamente, hay un conjunto de arcos para los cuales es necesario chequear su permanencia en
el grafo mediante un procedimiento exacto (EdgeNeeded). Con el esqueleto construido, el algoritmo

orienta las aristas en G (linea 38).

PROBLEMA 1: El valor umbral €&, basado en la teoria de la informacién, es dificil de ajustar y
depende directamente del tamafio de la muestra utilizada para el aprendizaje [150].

En la propuesta que se presenta en esta tesis se cambia el procedimiento para orientar los arcos por
uno que utiliza un método de puntuacion, similar al que se utiliza en los algoritmos LPA y MMHC.
Esta modificacion es uno de los aportes principales a la propuesta inicial del algoritmo TPDA (seccién
24.4).

2.4.2. Comprobacion de la necesidad de una arista

El método que utiliza el TPDA para determinar si una arista (X,Y) pertenece al grafo es cuantitativo
[26] — midiendo la cantidad de flujo de informacién entre los nodos X e Y, para un conjunto
condicionante C. La rutina EdgeNeeded _H (algoritmo 2.3) comienza con un conjunto C que garantiza
ser un superconjunto del conjunto de corte ideal. Este entonces trata de identificar y eliminar , uno por
uno, los nodos inadecuados de C realizando pruebas de informacién mutua. Este proceso requiere solo
O(k?) pruebas de independencia, donde k es la cardinalidad maxima de cualquier conjunto de corte.
El lector interesado en la demostracién de la validez del procedimiento EdgeNeeded_H se remite a
[26].

El procedimiento EdgeNeeded_H utiliza la heuristica que al eliminar un padre de X (o Y) del conjunto
condicionante raramente cierra cualquier camino entre X e Y. Sin embargo, esto sucede para algunas
estructuras raras. Particularmente, este no separa a X de Y cuando la estructura cumple las dos

condiciones siguientes:
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Algoritmo 2.3 Algoritmo heuristico para comprobar la necesidad de una arista

1: procedimiento EDGENEEDED_H(grafo G, nodos X,Y, conjunto de datos D, umbral €)
2 Sea Sy = Ngbr(X) N Ad jPath(X,Y)y Sy = Ngbr(Y) N Ad jPath(X,Y)

3 Eliminar de Sx y S, todos los nodos hijosde X e Y

4 para cada conjunto condicionante C € {Sx, Sy } hacer

5: Seas=1Ind(X,Y |C)

6: si s < € entonces

7 Hacer CutSet = CutSet U ({X,Y},C)

8: retornar falso

9: fin si

10: mientras |C| > 1 hacer

11: para cada i hacer

12: Sea C = C\ {el i — esimo nodo de C}
13: Si:Ind(X,Y|Ci)

14: fin para

15: Sea m = argmin; {s1,s2,--- }
16: si s, < € entonces

17: retornar falso

18: sino si s, > s entonces

19: Ir al paso 4

20: sino

21: Seas=s,,,C=Cy,

22: Ir al paso 10

23: fin si

24: fin mientras

25: fin para

26: retornar verdadero

27: fin procedimiento

1. Existe al menos un camino de X a Y a través de un hijo de Y y este nodo es del tipo
cabeza-cabeza (X — Z «+Y).

2. Para tales caminos, existe uno o mas nodos cabeza-cabeza diferente al nodo hijo y todos estos
nodos son ancestros (predecesores) de Y.

En tales estructuras, el procedimiento EdgeNeeded_H selecciona, erroneamente, que un padre de Y
es un hijo de este nodo y lo elimina del conjunto condicionante. Como resultado, el procedimiento
falla en la separacion de dos nodos que realmente pueden ser separados. Cheng y col. [26] presentan
un ejemplo del fallo de EdgeNeeded_H y la propuesta alternativa EdgeNeeded. También se muestra
que EdgeNeeded es correcto para todos los modelos probabilisticos que son mondtonamente fiel a un
DAG.

La mayor diferencia entre ambos procedimientos es que, ademds de considerar todos los vecinos
de X — llamado Sy — EdgeNeeded también considerard cada vecino de los vecinos de X (S;(). Lo
mismo resulta para Sy y S;/- Otra diferencia importante es que EdgeNeeded solo considera uno de los

. !, / . . .
conjuntos, ya sea Sy U Sy 6 Sy U Sy; este no tiene que considerar ambos conjuntos.

Ambos algoritmos utilizan una estructura global llamada CutSet para almacenar los conjuntos de corte

entre los pares de nodos y utilizarla en el proceso de orientacion de las aristas.
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2.4.3. Orientacion del esqueleto

El proceso que utiliza el algoritmo TPDA para orientar el esqueleto de la red Bayesiana es muy
similar al que utiliza el LPA. De todos los nodos de una red Bayesiana, solo los que forman
patrones cabeza-cabeza permiten el paso del flujo de informacion cuando son instanciados. El
mecanismo para identificar las estructuras cabeza-cabeza comienza al analizar todas las estructuras de
la forma X —Y — Z, donde X y Z no estdn directamente conectados. Existen tres posibles estructuras:
MHX—-Y—-Z 2)X—Y —-Z,y3)X =Y « Z, siendo sélo de interés la tercera por permitir el
fluyo de informacién de X a Z cuando Y se instancia, en otras palabras, Dep(X,Z | Y) > Dep(X,Z).

Se emplea esta caracteristica de las redes Bayesianas para tratar de orientar 1a mayor cantidad de aristas
utilizando la identificacién de los patrones cabeza-cabeza. Una limitante de este tipo de procedimiento
es que no orienta completamente la red Bayesiana. En un caso extremo, una red que no tiene ninguna

estructura cabeza-cabeza provoca que no se oriente ninguna arista del grafo.

No obstante a estas limitaciones, estos métodos son populares y muy utilizados en los algoritmos de
aprendizaje de redes Bayesianas por su eficiencia y fiabilidad [154, 164]. Existen otros métodos que
utilizan procedimientos puros de puntuacion [70, 43] para encontrar la direccién correcta de las aristas.
Generalmente, son mds lentos que los métodos que detectan estructuras cabeza-cabeza, producto a que

el espacio de busqueda es mds amplio cuando no se tiene un orden a priori de los nodos.
Conflictos en el algoritmo de orientacién

La primera dificultad del método de orientacién utilizado por TPDA es que no orienta totalmente la
red. La segunda dificultad es que en algunos casos se detectan conflictos similares a los que encuentra
el LPA [152, 150]. Por ultimo, y no menos importante, el algoritmo de orientacion puede crear redes

que incumplen la importante condicion de ser aciclicas.
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L .\/Red Bayesiana original /_bj'
. o

[ & —d)

""\____/ '”

.\

Esqueleto aprendido por el T?

:c-—ld'\

\- Red Bayesiana final /Ib,

/.

%

Figura 2.1: Ejemplo del fallo del algoritmo de orientacién del TPDA
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PROBLEMA 2: El procedimiento OrientEdges, utilizado por el TPDA, no orienta completamente la

red Bayesiana, solo crea un grafo esencial de la estructura final.

Para mostrar este problema se parte de la red Bayesiana que se muestra en la parte superior de la figura
2.1 y el esqueleto aprendido por el TPDA (red del centro de la figura 2.1). A continuacién se aplican
los pasos del algoritmo de orientacion propuesto en [26] para orientar el esqueleto.

Inicialmente, se analizan todas las tripletas de la forma X —Y — Z, atin no existe ningtin arco orientado
en la tripleta. En el paso uno del procedimiento Orient Edges descrito en [26] se detectan los patrones
cabeza-cabeza para este tipo de tripleta. El algoritmo comienza analizando la tripleta ¢ —d — b, al
cumplirse la condicién para la creacién del patron cabeza-cabeza, se orienta la tripleta de la siguiente
forma ¢ — d < b. Posteriormente, se analiza la tripleta a — ¢ — e y el procedimiento la orienta como:
a — ¢ + e. Luego de orientar estas dos tripletas este paso no se puede aplicar, pues solo queda por
orientar la arista d — e. A continuacion se ejecuta el paso dos, donde se analizan las tripletas de la
forma X — Y — Z. La idea es no formar nuevos patrones cabeza-cabeza, para lo cual si se encuentra
una tripleta con la estructura anterior se procede a orientarla como sigue: X — Y — Z. Obsérvese en
el ejemplo que la tripleta b — d — e cumple con la condicién, pues como resultado de aplicar el paso
uno, la arista d — e no fue orientada. En este momento el procedimiento toma la decisién de orientar
la tripleta de la siguiente forma b — d — e. Esto constituye un grave error al permitir crear el ciclo

¢ — d — e — c (ultimo gréfico de la figura 2.1).

PROBLEMA 3: El procedimiento utilizado por el TPDA infiere, de forma incorrecta, la direccién de

los arcos e implica la creacion de redes Bayesianas que incumplen la condicion de ser aciclicas.
2.4.4. Modificaciones al TPDA Original

A continuacién se proponen algunas modificaciones al TPDA para mejorar su eficiencia

computacional y lograr insertarlo dentro de la fase de aprendizaje de los algoritmos EDA.
Utilizacion de la medida de independencia estadistica

La primera modificacién propuesta al algoritmo se relaciona con el problema uno y es la sustitucién
de las pruebas de independencia que utilizan criterios de la teoria de la informacién por la medida
estadistica que utiliza la prueba x2 (seccién 1.3.1). La primera razén es la dificultad de obtener un
nivel de significacién adecuado para el pardmetro umbral que controla la independencia (€). Soto
[150] presenta un procedimiento para el computo de este parametro que puede ser ejecutado de
forma automdtica por el algoritmo a costa de aumentar el tiempo de ejecucién del mismo. La otra
razon es la comparacion del algoritmo MMHC con dos variantes del TPDA [55], una que realiza las
pruebas de independencia mediante la teorfa de la informacidn y otra que utiliza medidas estadisticas.
Los resultados muestran que el MMHC supera al TPDA, pero en el caso que utiliza medidas de
dependencia estadisticas los resultados son menos significativos. Esto se relaciona con la utilizacién

de un umbral € no acorde al tamafio de la muestra que se utiliza para el aprendizaje.
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Utilizacion de un método de puntuacion en la orientacion del esqueleto

Esta modificacion se relaciona con los problemas 2 y 3, consiste en sustituir el procedimiento
de orientacion de las aristas de la red Bayesiana. El algoritmo original utiliza un método basado
en restricciones para orientar los arcos, fundamentalmente se dedica a la deteccion de patrones

cabeza-cabeza.

Motivados por estos tres problemas y por los excelentes resultados obtenidos por otros algoritmos
hibridos como el LPA y el MMHC [114, 115, 162, 150, 20, 21] es que se tom¢ la decisién de incluir
un procedimiento de puntuacidn para orientar los arcos del esqueleto aprendido por el TPDA. También
es importante sefialar que la limitacidn del costo computacional de los algoritmos de puntuacion se ve
reducida pues su aplicacion se restringe al conjunto de posibles aristas a partir del conjunto candidato

de padres e hijos.
2.5. Del TPDA al Max-Min con Escalador de Colinas

El algoritmo Médx-Min con Escalador de Colinas (MMHC) es un procedimiento de dos etapas que
combina los métodos basados en restricciones y los de puntuacién para el aprendizaje de redes
Bayesianas. En la primera etapa, el algoritmo descubre la coleccién de conjuntos candidatos PC(X),
los que contienen los padres e hijos de cada variable X. En la segunda etapa, este ejecuta un método
de bisqueda local —restringido por los conjuntos PC (X )— para orientar la red Bayesiana buscando la

solucioén en el espacio de las redes aciclicas dirigidas.

De acuerdo a las evaluaciones experimentales reportadas, el aprendizaje del MMHC supera, en
promedio, a sus predecesores con respecto a la eficiencia computacional, escalabilidad y calidad de
las redes Bayesianas aprendidas. A continuacion se presenta una breve panordmica del algoritmo; se
refiere al lector interesado a los trabajos [20, 21, 163] y a sus referencias para un detallado tratamiento

del tépico.

Algoritmo 2.4 Max-Min Padres e Hijos

1: procedimiento MMPC(T € X, conjuntodedatosD))

2 Fase uno (hacia adelante)

3: PC(T)=0

4: repetir

5 PC(T) = PC(T)UX (donde X maximiza una funcidn heuristica basada
en pruebas de independencia)

6: hasta todas las variables son condicionalmente independientes de T’
dado algtin subconjunto de PC(T)
7: Fase dos (hacia atras)

8: Eliminar de PC(T') cualquier variable independiente de T dado algin subconjunto de PC(T')
9: retornar PC(T)
10: fin procedimiento
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La construccién del conjunto candidato se desarrolla al utilizar un algoritmo local para el

descubrimiento causal llamado Max-Min Parents and Childrens (MMPC, algoritmo 2.4).

Definicion 8. (Asociacion Minima) La asociacion minima entre X y T relativa a un subconjunto de

rasgos Z, denotada como MinAssoc(X,T | Z), se define como:

MinAssoc(X,T | Z) = r?CinlASSOC(X’T | S)
La definicién anterior expresa la asociacion minima entre X y T sobre todos los subconjuntos de Z.
Assoc(X,T | S) es la asociacion entre dos variables dado un conjunto condicionante. Se implementa
utilizando medidas de la teoria de la informacion o medidas estadisticas. La implementacion utiliza la
prueba de independencia 2 con el estadistico G? para decidir la independencia condicional de X; y X |
dado Z y utiliza el p-value negativo de la prueba como la asociacién (seccion 1.3.1). Esta asociacién

captura la fuerza de la dependencia con respecto a D'y se denota por Dep(X;, X | Z) (definicion 4).

Dada una variable 7" y una base de datos de muestras D, el MMPC utiliza un esquema de dos fases para
encontrar el conjunto PC(T') [162]. En la fase uno (hacia adelante), las variables se agregan a PC(T)
utilizando una funcién heuristica que selecciona la variable que maximiza la asociacién (definicion
8) con 7', condicionado en un subconjunto de la estimacién actual de PC(T) y que minimiza dicha
asociacion (de aqui el nombre del algoritmo). Todas las variables con un arco desde y hacia 7'y
posiblemente otras (falsos positivos) entran en el conjunto PC(T). La fase dos se encarga de eliminar

los falsos positivos.

Algoritmo 2.5 Max-Min con Escalador de Colinas

1: procedimiento MMHC (con juntodedatos D)

2: para cada X; € X hacer

3 PC (X;) = MMPC (X;,D)

4: fin para

5: BN ={}

6 repetir

7 Mediante un método escalador de colinas, aplicar los operadores
8 DeleteArc, InvertArc y AddArc (X — Y se puede adicionar solo si
9: Y € PC(X))

10: hasta no se puedan obtener mejoras a la BN actual

11: retornar BN

12: fin procedimiento

Una vez detectado el esqueleto de la red Bayesiana, mediante sucesivas ejecuciones del procedimiento
MMPC, se procede a la orientacién del mismo. Para inducir la direccién, el MMHC comienza con una
red totalmente desconectada y utiliza un método de ascenso a la colina para encontrar la red Bayesiana

que optimiza la métrica BIC. El MMHC utiliza tres operadores locales: eliminar arco (DeleteArc),
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invertir arco (InvertArc) y adicionar arco (AddArc). La aplicacion del operador AddArc se restringe

para adicionar solo los arcos X — Y donde Y € PC (X).
2.6. Comparacion del MMHC con el TPDA

El MMHC y el TPDA son similares a un nivel fundamental. Aunque el TPDA esta compuesto de
tres fases o etapas, las dos primeras son similares a la primera fase del MMHC. Esto quiere decir,
que ambos algoritmos construyen los conjuntos candidatos de cada no 7. En el caso del MMHC es
el conjunto PC, y en el caso del TPDA es el conjunto de vecinos del nodo T, en el grafo que se
tiene construido hasta ese momento. En la tercera fase del TPDA y la segunda del MMHC ambos
algoritmos encuentran un conjunto Z, de tal forma que se cumpla la condicién Ind(X,T | Z) = 0. En
otras palabras, X se elimina del conjunto de padres e hijos de T en el caso del MMHC y en el TPDA
se elimina el arco 7' — X..

La mayor diferencia entre ambos algoritmos es que el MMHC construye el conjunto Z a partir del
conjunto vacio y va agregando nuevos nodos. En contraste, el TPDA comienza condicionando en el

conjunto completo de padres e hijos y va eliminando nodos hasta que encuentre el conjunto Z.

Cuando el tamaio de los datos no es suficientemente grande para condicionar el conjunto completo de
posibles padres e hijos, se espera que la estrategia del TPDA falle en la estimacion de la informacion
mutua condicional entre 7'y cualquier otro nodo. Sin embargo, cuando la muestra es suficientemente
grande, el TPDA realiza menos pruebas de independencia para conjuntos condicionantes de varios
nodos. Esto se debe, a la estrategia que sigue y a la presencia de suficientes datos para estimar con
precision la informacion mutua condicional. Estas intuiciones se demuestran empiricamente en varios
trabajos [21, 55].

Otra diferencia fundamental es la forma en que se realizan las pruebas de independencia. En el caso
del TPDA utiliza la teoria de la informacién con un umbral € para la prueba de independencia. Por
su parte el MMHC utiliza la prueba x? para determinar si dos variables son independientes (seccién
1.3.1).

Brown y col. [21] brindan argumentos sobre la ventaja de utilizar métodos de puntuacién en la
orientacién del esqueleto aprendido por los métodos basados en restricciones. De forma general, el
TPDA comienza la fase de orientacién con mejores esqueletos que el MMHC para muestras grandes
(més de 5000 ejemplos). Sin embargo, la red Bayesiana resultante tiene mds errores estructurales
que la red de salida del MMHC. Esto indica que los algoritmos basados en restricciones son mas
eficientes en tiempo de ejecucion e identifican un esqueleto de gran calidad, pero son mds erriticos en

la orientacion de la red.
2.7. Del MMHC al CMMHC

En esta seccion se introducen las dos modificaciones que se le realiza al algoritmo MMHC para

utilizarlo en dominio continuo (Ilamado CMMHC). Inicialmente se aborda la prueba de Fisher para
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detectar la independencia entre dos variables. Posteriormente se introduce la métrica BIC continua

para la orientacion del esqueleto de la red Gaussiana.
2.7.1. Prueba de Fisher para calcular la independencia condicional

La prueba de independencia entre dos variable continuas se realiza mediante la prueba de Fisher. Esta
prueba produce la independencia entre dos variables X; y X;, dado un conjunto de variables S, si el

coeficiente de correlacion parcial p es cero. La Z de Fisher [108] se calcula mediante la siguiente

_ L onTis =3 (e
Z—2 N — S| 3<n1_p>

donde N es el tamafio de la muestra, |S| es el nimero de variables en el conjunto condicionante, y p es

ecuacion:

el coeficiente de correlacion parcial de X; y X; dado S. Para determinar si p es cero, se sustituye
p por cero en la ecuacién anterior y se calcula Z. Utilizando la tabla de la distribucién normal
estdndar, podemos determinar la probabilidad que la normal estdndar sea mayor que el valor de Z
calculado. Si la probabilidad es menor que el nivel de significacién «, entonces se rechaza la hipdtesis
de independencia condicional. En otras palabras, podemos decir que X y Y son condicionalmente

dependientes dado S.
2.7.2. Criterio de informacion Bayesiana continuo

Dada la estructura S y una base de datos D (conjunto seleccionado), la métrica BIC continua puede

ser expresada como:

1 1 &
BIC(S,D) = ZZ V27vi) — 2v‘(x,-r—m,~— Z bi(xjr —mj))* —E-log(N)-(2n~|—Z|Pa,-|)

r=1i= ! xj€Pa; i=1

donde n es el nimero de variable de la red Gaussiana, N es la cantidad de casos en la base, v; es la
varianza condicional para cada variable X; dado sus padres Pa;, m; es la media de la variable X; y bj;

es el coeficiente de regresion para cada variable X; en Pa;.

Aligual que la BIC discreta, una propiedad importante de esta métrica es que se descompone, es decir,

se calcula como una suma de las BIC locales de cada variable (BIC(i,S,D)).

BIC(S,D) ZBIC i,S,D)

donde

N

BIC(i,S,D):Z —ln(\/27tvi)—2i‘}.(xir—mi— Z bji(xjr_mj))z —%.log(N).(2+|Pa,~])

r=1 l xJEPa,'
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2.8. Nuevos EDA basados en pruebas de independencia

En esta seccidn se presenta un optimizador EDA que utiliza pruebas de independencia y optimizacién
de métricas en el aprendizaje. El mismo se basa en los algoritmos de aprendizajes TPDA, MMHC
y CMMHC. Los resultados de estos algoritmos demuestran que son eficientes en la resolucién de
problemas de aprendizaje automatizado. Esto conduce a disponer de tres EDA, el CBEDATppa, €l
CBEDAMMHC y el CBEDACMMHc.

La version simple del CBEDA se muestra en el algoritmo 2.6. Entre otras cosas, este esquema no

incluye mutacion ni elitismo.

Algoritmo 2.6 CBEDA Simple

Poner ¢t — 1
Generar N > 0 puntos de forma aleatoria
mientras no se cumpla el criterio de parada hacer
Evaluar la poblacién en la funcién f(x)
De acuerdo a un método de seleccion, construir un conjunto CS de M puntos
Encontrar la estructura de la red Bayesiana: BN = {TPDA(CS), MMHC(CS), CMMHC(CS)}
Estimar los pardmetros de p©S(x,?) utilizando a BN y CS
Generar N nuevos puntos a partir de p(x,z +1) ~ p©(x,1)
Ponert «—t+1
fin mientras

2.9. Resultados experimentales

En esta seccién se muestran los resultados experimentales que comparan las diferentes propuestas
CBEDA con otros algoritmos del estado del arte. Para realizar las pruebas computacionales, a
cada algoritmo se le especificaron un conjunto de parametros comunes. El tamafio de la poblacién
seleccionada siempre serd del 30% de la poblacién global, excepto en alglin experimento que se
especifique otro valor. El método de seleccion que se utiliza es el truncamiento, donde los individuos
seleccionados son los mejores de la poblacién global. En ninguno de los experimentos se utilizo el
elitismo, se genera la misma cantidad de individuos de la poblacion global. Siempre se realizan 100
corridas de los algoritmos sobre una misma funcién para promediar los resultados, a menos que se

especifiquen otras condiciones.

En todos los experimentos se buscé el tamaiio de poblacion critica, esto es, el minimo de individuos

necesarios para alcanzar el 6ptimo de la funcidn, en al menos, el 95 % de las corridas del algoritmo.

En el caso del CBEDAwMMpc Y €l CBEDATppa se utilizé un umbral de 0,05 para la prueba xz, lo que
se traduce en un 95 % de confidencialidad para la detencién de la dependencia entre cualquier par de
variables.

2.9.1. Importancia de la orientacion en la optimizacion

La motivacion fundamental de este experimento estd en los problemas encontrados en la orientacién

del esqueleto por parte del algoritmo TPDA (seccién 2.4.3) y en una idea propuestaen [111, 110, 130].
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Los autores implementan una heuristica consistente en realizar el aprendizaje a partir de una
permutacion aleatoria de las variables y posteriormente aprender la estructura Bayesiana del problema
utilizando dicho orden. La generacién de un orden aleatorio de las variables del problema restringe
la cantidad de estructuras que se encuentran por el algoritmo de aprendizaje. La conjetura es que:
para una gran cantidad de problemas, la estimacion del orden correcto es importante en el proceso de
busqueda de la solucién. Para los problemas que se analizan por los autores la heuristica funciona de
forma satisfactoria [111, 110, 130].

La metodologia que se utiliz6 fue encontrar una B-funcién con estructura y pardmetros determinados,
de tal forma, que el FDA no la optimiza satisfactoriamente para todos los 6rdenes aleatorios generados.
La B-funcion se ha denominado FirstSingleParent y tiene una estructura de bosque de polidrboles
de seis nodos. La entropfa univariada de los padres es baja (p(x; = 1) = 0,2) y la de los hijos alta
(p(x; = 1) = 0,45), ademas la informacion mutua de las aristas estd entre 0.2 y 0.5. Los experimentos
se realizan con 108 variables, es decir, la B-funcién es un bosque con 18 poliarboles. Dicha funcién

se factoriza de la siguiente manera:

m—1 k
p) =TT [Py ) [ TG 1)) | P&t 1)-i1))
i=0 j=1
donde, m es la cantidad de polidrboles que forman la B-funcién y k la cantidad de hijos que tiene el

ultimo nodo en cada polidrbol.

Al realizar los experimentos se encontrd que el tamafio de la poblacién critica es de 500 individuos.
Posteriormente, se generan 100 6rdenes aleatorios de las variables y se ejecuta el FDA con dichas

factorizaciones.

La tabla 2.1 muestra los resultados en la optimizacion de la B-funcién FirstSingleParent con el FDA
utilizando la factorizacion correcta y con la factorizaciéon completamente invertida, es decir, todos los

hijos estdn orientados hacia el padre.

Exitos ( %) Evaluaciones
FDAogriginar, | 99,0£1,59 | 5161,62443.59
FDA;nvERTIDA | 15,0+£5,86 | 8033,33+ 163,48

Tabla 2.1: Optimizacién de la B-funcién FirstSingleParent utilizando el FDA con la factorizacion
exacta y con la factorizacién invertida

La figura 2.2 muestra la razoén de éxito para los 100 6rdenes aleatorios generados. Los resultados
demuestran la conjetura con relacién a la importancia de tener una correcta orientacién de la red
Bayesiana desde el punto de vista de la optimizacion. Posteriormente en la seccién 2.9.4 se retoma el
tema del ordenamiento aleatorio, pero en este caso utilizando aprendizaje y no la factorizacion de la

B-funcién.
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Figura 2.2: Porciento de convergencia del F DA para 100 6rdenes aleatorios de las variables para la
B-funcién FirstSingleParent

2.9.2. Experimento con la B-funcion TenLittleNiggers

Para este experimento se busc6 una B-funciéon donde cada nodo hijo tuviese varios padres (nueve), que
la entropia univariada de cada uno fuese alta (p(x; = 1) = 0,49) y la informacién mutua de cada arista
entre 0.2 y 0.5. Posteriormente se optimiza la funcién con los algoritmos CBEDAnwvuc, CBEDATppA,
EBNA y BOA para comparar el nimero de evaluaciones. La B-funcion tiene una estructura de bosque

de polidrboles de diez nodos y factoriza como:

p(x) = p(x10 | x1,%2- - ,X9) - p(x20 | X117, %12+ ,X19) -+ - P(X50 | Xa1, X2+ ,X49)

Enla tabla 2.2 se muestran los resultados de la optimizacién de la B-funcion TenLittleNiggers. BOA no
aparece en la tabla por no lograr optimizar la funcién con un tamafio de poblacion de 10000 individuos
y un maximo de 15 vecinos por nodo. En los casos de los algoritmos CBEDAywvuc y CBEDATppa €l
tamano de poblacidn es el critico, no siendo asi para el EBNA donde el experimento se detuvo cuando

el tamafo de poblacion fue de 10000 individuos, al igual que con el BOA.

Obsérvese que el MMHC es el que menos evaluaciones realiza, demostrando que tanto el
CBEDAMunc como el CBEDATppa tienen su espacio en la optimizacion. El resultado mds interesante
es que los algoritmos basados en pruebas de independencia tienen un mayor porciento de éxito que el

EBNA vy realizan, considerablemente, menos evaluaciones.

Algoritmo Tamaiio de poblacién Exitos evaluaciones
CBEDAMMHC 3000 96,0+4,36 | 19625,0+384,1
CBEDATppA 4200 96,0+4,32 | 31937,5+1012,4
EBNA 10000 84,0£8,53 | 157381+£17275

Tabla 2.2: Resultados para la B-funcion TenLittleNiggers
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2.9.3. Experimentos con la subclase RBUF

A continuacién se realizan una serie de experimentos con la subclase de B-funciones RBUF,
enfocados a comparar las propuestas basadas en restricciones con otros algoritmos del estado del arte.
Estas funciones no tienen dependencias entre las variables por lo que no tienen arcos en su estructura

grafica.
Experimentos con la subclase BF2B100s0-0045

El objetivo de este experimento es comparar los EDA propuestos con otros del estado del arte sobre la
clase de B-funciones que no considera dependencia entre las variables. Primero se detecta el tamafio
de poblacion critica que necesitan los algoritmos UMDA, CBEDAywvuc, CBEDATppa, EBNA y BOA
(con un maximo de uno y tres padres por variable). Posteriormente encontrar el porciento de éxitos
para cada algoritmo, la generacidn de convergencia y la cantidad de evaluaciones. Cada funcién RBUF
estd formada por 100 variables, todas con alta entropia univariada (p(x; = 1) = 0,45). Se generan 10
funciones RBUF y se realizan 100 corridas por funcion, lo que implica que los resultados son el

promedio de 1000 corridas.

La tabla 2.3 muestra los resultados de la optimizacioén de la RBUF. E1 UMDA es el mejor algoritmo
que optimiza la subclase RBUF, lo que es 16gico por ser funciones sin dependencias entre las variables.
De los algoritmos que aprenden redes generales, el de mejor resultado es el CBEDATppa que realiza

6795,88 evaluaciones como promedio, resultado que supera al CBEDApMpc, BOA y EBNA.

Un resultado interesante lo constituye el tamafio de poblacion critica del EBNA que es de 150
individuos, 100 menos que el CBEDAnMMuc y el CBEDATppa. Sin embargo, estos ultimos realizan
menos evaluaciones, demostrando que los algoritmos basados en restricciones necesitan menos
generaciones para encontrar la estructura de la B-funcién. Por el contrario, el EBNA necesita un

mayor nimero de generaciones, traduciéndose en una mayor cantidad de evaluaciones de la funcién

objetivo.
Pob. Critica | Exitos (%) | Generaciones Evaluaciones
UMDA 170 95,20+1,06 | 14,74+0,06 2506,61 +11,30
CBEDAMMHC 500 96,50+0,90 | 13,76 0,05 6865,28 29,64
CBEDATpPDA 500 97,00+0,87 | 13,59+0,05 6795,88 29,97
BOA(k=1) 700 96,7+0,67 13,14 £0,04 9613,03 +-98,96
BOA(k =3) 1400 96,054+0,69 | 13,46+0,04 | 20431,004209,56
EBNA 250 98,20+0,71 | 28,47+0,23 7368,38 +57,94

Tabla 2.3: Experimento con 10 funciones de la subclase RBUF: BF2B100s0-0045

Escalabilidad con la subclase BF2Bns0-0034 de las RBUF

Para este experimento se generaron 30 instancias aleatorias de la B-funcion BF2Bns0-0034, donde

n toma los valores 15,30,45,60,y75 . Se buscé el tamafo de poblacion critica para el cual se

45



obtuvo el optimo en las 30 corridas. La figura 2.3 muestra el estudio de escalabilidad para los tres
algoritmos (CBEDAympuc, BOA y EBNA). Como se observa, los algoritmos BOA (k= 1), EBNA y
CBEDAMMHC tienen una escalabilidad similar aunque el CBEDA v c realiza en casi todos los casos

(excepto n = 45) menos evaluaciones que el resto de los algoritmos.

7000
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4000
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15 30 45 60 75

Figura 2.3: Escalabilidad promedio de los algoritmos CBEDAwvmuac, BOA y EBNA sobre 30
instancias de la subclase RBUF

2.9.4. Calidad del modelo aprendido

En la tabla 2.4 se muestran los resultados de la optimizacién de la B-funcién BF2B30s3-3445 con tres
variantes del algoritmo CBEDApMMuc y el CBEDATppa. El primer algoritmo es el clasico descrito
en la seccion 2.8, donde se construye inicialmente un esqueleto del modelo y posteriormente se
orienta siguiendo un método de optimizacién de métrica. La segunda variante sustituye el paso de
orientacion por métrica, por un proceso de orientacion aleatoria (CBEDAwyMuc—ro)- Por dltimo, se
utiliza un algoritmo MMHC que construye un polidrbol (CBEDAyMuC—pT). La B-funcién consta
de 30 variables donde cada una tiene como méaximo tres padres, alto valor de dependencia entre las
variables (entre 0.3 y 0.4) y una alta entropia univariada (p(x; = 1) = 0,45). El tamafo de poblacion
que se utiliza es de 2500 individuos. Para cada algoritmo se muestra en la tabla el porciento de éxitos
alcanzados, y la cantidad de evaluaciones realizadas. A continuacién las proximas tres columnas
estdn relacionadas con la calidad del modelo aprendido. Primero se examina la cantidad de arcos
que coinciden en la estructura aprendida en la dltima generacién del algoritmo con la estructura de
la B-funcién. La préxima columna representa la cantidad de arcos que estdn invertidos. La dltima
columna muestra la cantidad de arcos que afiade de mds el algoritmo. Los resultados son el promedio
de 100 corridas.
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Exitos (%) Evaluaciones Correctos Invertidos Excedente
CBEDAyvEC 99,00£1,59 | 9368,69+274,22 | 13,48+0,30 | 14,51+£0,29 | 10,32+£0,64
CBEDAMMHC_R06 47,00+8,21 | 11861,70£754,90 | 14,044+0,72 | 13,954+0,75 | 34,04 £1,49
CBEDAMMHC,pT7 100,00+0 9575,00+ 316,50 13,234+0,31 | 14,68 +0,30 1,024+0,19
CBEDATppa 98,00+2,27 | 9183,67+298,81 13,83+0,32 | 14,16£0,27 | 10,131+0,56

Tabla 2.4: Calidad del modelo aprendido por los CBEDA

Los mejores resultados los alcanzan el CBEDATppys, el CBEDAMMpuc cldsico y el que aprende una
estructura de poliarbol. El CBEDAMMuc-pr €s el que obtiene el modelo més cercano a la estructura
de la B-funcién, apenas agrega solo un arco de mds, como promedio. En este andlisis se conjetura
que los arcos que estdn bien orientados son los que pertenecen a las estructuras cabeza-cabeza por lo
que el modelo probabilistico puede ser el mismo aunque hayan varios arcos invertidos. Por dltimo, se
muestra que disponer de un proceso correcto de orientacion es fundamental para la optimizacién. En
el caso del CBEDAMMuc-Ro €s el que peores resultados obtiene con solo el 47 % de convergencia.

Esto se debe a la cantidad de arcos que fueron afiadidos por el algoritmo de forma innecesaria.

2.9.5. Importancia de la estructura en la optimizacion

En esta seccion se estudia la importancia de tener una factorizacion lo mdas cercana posible a la
real de la funcién objetivo. El estudio se divide en dos partes fundamentales, primero se estudia el
algoritmo FDA con la funcion F,,p,. Posteriormente, el caso de los algoritmos que utilizan aprendizaje,

especificamente el CBEDAyMHC-
FDA y la estructura de la funcion F;,,,

La motivacion de este experimento se encuentra en los planteamientos encontrados en [78]. Los
autores utilizan para comprobar su hipétesis la funcién F;,,), (ecuacion A.7). En el referido articulo
se expone: "para que el algoritmo BOA realice un aprendizaje correcto de la estructura de enlace,
al menos una de las variables que forman la sub-funcion debe ser dependiente del resto de las
variables de la misma sub-funcion”. Segin este planteamiento, si se consideran las factorizaciones
de la forma: Xs;_4 < Xs5;_3,X5;_2,X5;_1,X5;, bastaria para que el algoritmo BOA encuentre el 6ptimo
para la funcion F,,p. El primer experimento estd encaminado a refutar esta propuesta mediante la
ejecucion del algoritmo FDA con la factorizacion antes mencionada e ir adicionando aristas para

estudiar el comportamiento en la optimizacion.

Para efectuar el experimento se realizan 100 corridas del FDA con cada factorizacién. La condicién
de parada es encontrar el 6ptimo (éxito) o alcanzar la generacién 30. Se parte de una poblacién inicial
de 100 individuos y se incrementa hasta alcanzar los 1000 individuos, en tal caso se considera que el

FDA no es capaz de optimizar la funcién.

Para la factorizacion inicial el FDA no es capaz de encontrar el éptimo en ninguna de las corridas,
pero no solo esto, sino que cuando se agregan las aristas: Xs; 3 «— Xs; 2, X5;_3 < Xs5;,_1, X5;_3 < X5;
el algoritmo también falla en el 100% de las corridas. La tabla 2.5 muestra los resultados a partir
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de la primera arista que al afiadirse no falla la optimizacién en todas las corridas. Otro resultado,
corroborado con anterioridad por Ochoa y Soto [118], es la importancia de tener la estructura del
EDA lo maés cercana a la real de la funcién. En el experimento se aprecia cémo la estructura mas

certera es la que considera la factorizaciéon completa, lo que es de esperar al disefar el experimento.

Arista N Exitos (%) Evaluaciones
X5, 9 «— Xs;_1 | 1000 | 68,0+7,81 | 8617,65+252,63
Xsi_0 «— Xs; 300 | 97,04£2,74 | 1948,45+£58,06
Xsi_1 «— Xs; 250 | 96,0+3,37 | 1343,75+34.76

Tabla 2.5: Comportamiento del algoritmo FDA a medida que se afiaden nuevas aristas a la estructura
de la funcién Fq)p

A partir de los resultados, se plantea la conjetura de que los algoritmos que utilizan aprendizaje
encuentran una estructura lo mas cercana posible a la factorizacion real de la funcién objetivo para no

fallar en el proceso de optimizacidén. Este hecho es objeto de estudio en las préximas dos secciones.
CBEDAwmwMHC Y la estructura de la funcion £,

En la seccién anterior se demostrd la importancia que tiene la correcta identificacion de la estructura
de enlace para el FDA. En este apartado se analiza el problema cuando se utilizan algoritmos que

realizan aprendizaje de la estructura como el CBEDAymmc.

La configuracion del experimento consiste en la optimizacién de la funcién Trap (férmula A.7 en
anexo A) con 30 variables. Primero se obtuvo el tamafio de poblacién critica para un 95% de
convergencia. En cada corrida, cuando se encuentra el 6ptimo se guarda la estructura descubierta
por el algoritmo (matriz de adyacencia). Posteriormente, se sumaron todas las matrices de adyacencia
sin tener en cuenta la direccion de los arcos. Los resultados se muestran en la figura 2.4, mientras
mds acentuado es el nivel de gris, mds veces aparece la arista en la matriz de adyacencia. Se observa
que las aristas se concentran alrededor de los cldsteres de variables. Esta es una funcién ideal para el

experimento pues al ser separable se aprecia bien su estructura.

Figura 2.4: Matriz de adyacencia encontrada por el CBEDAyvyc para la funcion F,q)p
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Este resultado muestra la conjetura del apartado anterior sobre la importancia que tiene en la
optimizacion que los algoritmos de aprendizaje encuentren una estructura lo més cercana a la original

de la funcién a optimizar.

En la préxima seccidn se muestra un estudio similar con la B-funcién BF2B30s3-1212.
CBEDAMMHC Y la estructura de la funcion BF2B30s3-1212

La metodologia utilizada en este experimento es similar a la del apartado anterior. La figura 2.5 refleja
las matrices de adyacencias encontradas por el CBEDAyvpc. La figura superior izquierda muestra la
estructura original de la B-funcion, la superior derecha la estructura resultante de la suma de todas las
estructuras en las corridas exitosas. Como se aprecia en la estructura, existen arcos no pertenecientes
a la B-funcién que son incluidos, pero por el claro del gris se asume que son muy esporadicos. La
figura inferior izquierda representa la estructura al hacer un corte con las aristas que aparecen mds
de 90 veces en la suma final de las estructuras. Obsérvese que la matriz de adyacencia es similar a
la estructura de la B-funcién (superior izquierda). Por dltimo la figura inferior derecha representa lo
mismo pero realizando un corte sobre las 95 aristas, en este caso se excluyen algunas que aparecen

entre 90 y 95 porciento de las veces.
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Figura 2.5: Comparaciéon de las matrices de adyacencia de la B-funcién con las obtenidas por el
CBEDAyyMEHC

Como conclusién se asegura que el correcto aprendizaje de la estructura de enlace juega un papel
importante en la optimizacion, tanto para funciones cldsicas, de las cuales no se tiene clara su

estructura, como para las B-funciones.
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2.9.6. El CBEDAMMuc y el CBEDATppa optimizan funciones enteras

Una caracteristica importante de los algoritmos propuestos en esta investigacion es que permiten
optimizar funciones con cardinalidad entera, es decir, las variables toman valores enteros no binarios.
Para realizar estos experimentos se utilizo la posibilidad que brinda el generador de B-funciones de

especificar la estructura y los pardmetros de la B-funcién.

En un primer experimento se generan ocho B-funciones con la misma estructura y con 20 variables.
La cardinalidad varfa de dos a nueve y se optimizan con los algoritmos EBNA y CBEDAympCc. El
EBNA permite optimizar funciones enteras pero con la restriccién de que todas las variables deben
tener la misma cardinalidad. La implementacién actual de los CBEDA permite resolver problemas con
cardinalidades mixtas, y esto se muestra en el préximo experimento. En la figura 2.6 se aprecia que
hasta la cardinalidad seis, ambos algoritmos tienen un comportamiento similar en cuanto al nimero
de evaluaciones realizadas, con ligera ventaja para el EBNA. A partir de siete, los resultados del
EBNA se tornan exponenciales, no siendo asi para el CBEDAyvpc. Una vez mds queda demostrada
la superioridad del MMHC sobre el EBNA para la funcién entera estudiada.

x 10

Evaluaciones

Cardinalidad

Figura 2.6: Optimizacion de una B-funcion entera por los algoritmos EBNA y CBEDAMMuc

En un segundo momento se utilizan B-funciones generadas a partir de dos redes Bayesianas con
estructura conocida (Carpo® y S4°). Las cardinalidades de las variables en ambas redes, estdn en el

intervalo de dos a cuatro.

En la tabla 2.6 se muestran los resultados de la optimizacién de ambas funciones Bayesianas. Ambos

algoritmos optimizan dichas funciones, con un tamafio de poblacién critica medio y realizan pocas

8http://www.cs.huji.ac.il/~galel/Repository/
“http://banquiseasi.insa-rouen.fr/projects/bnt-slp/
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evaluaciones. El comportamiento de las dos propuestas es similar para la B-funcién S4. En la red
Carpo, el CBEDATppa realiza menos evaluaciones que el CBEDAwmuc, caracteristica presente en

experimentos anteriores.

CBEDAMMHC CBEDATPDA
Vars. | Pob. Critica | Exitos (%) Evaluaciones Exitos (%) Evaluaciones.
Carpo | 60 800 95,00£3,43 | 9338,95+114,98 | 98,00£2,26 | 9159,18 £99,59
S4 15 500 98,00£2,42 | 2408,16 71,54 | 95,00+£3,58 | 2436,84 +104,59

Tabla 2.6: Experimento con B-funciones de cardinalidad entera basadas en redes Bayesianas

2.9.7. El problema de la prediccion de estructuras de proteinas

En esta seccion se muestran los resultados de la aplicacion del CBEDATppa en la solucién del
problema de la prediccién de estructuras de proteinas (secciéon A.4) y su comparacién con otros

algoritmos del estado del arte de la computacion evolutiva.

La tabla 2.7 muestras las instancias del modelo HP utilizadas en los experimentos, H (x*) representa
la mejor solucidn conocida para la secuencia. PSP se ha estudiado en varios trabajos [31, 33, 143],

utilizando las secuencias descritas.

Instancia | tamafio | H(x*) | secuencia

s1 20 -9 | HPHPPHHPHHPHPHHPPHPH

5 24 -9 | HHPPHPPHPPHPPHPPHPPHPPHH

53 25 -8 PPHPPHHP*HHP*HHP*HH

54 36 -14 | PPHHPPHHP’H' PPHHP*HHPPHPP

S5 48 -23 | PPHPPHHPPHHP HOp®
HHPPHHPPHPPH?

6 50 21 | HHPHPHPHPH*PHP3HP3HP*
HP’HP3HPH* {PH}*H

57 60 -36 | PPH3PH3P3H'OPHP?
H"“2P*H°PHHPHP

58 64 -42 | H'*PHPH {PPHH}* PPH {PPHH}*
PPH {PPHH}* PPHPHPH"

Tabla 2.7: Instancias del modelo HP utilizadas en los experimentos

El primer experimento consiste en encontrar el 6ptimo para las secuencias de la tabla 2.7 utilizando
tres variantes del CBEDATppy. La primera variante es el algoritmo CBEDATppa clésico, la segunda
realiza una orientacion aleatoria del esqueleto (CBEDATppa_R0) ¥ la tercera restringe el nimero de

nodos adyacentes a dos (CBEDATppa_x2).

La metodologia empleada es similar a la utilizada en el estudio de otros EDA [143]. Todos los
algoritmos tienen un tamafio de poblacién de 5000 individuos, ejecutidndose un maximo de 5000
generaciones. El truncamiento es de 0.1 con la aplicacion del mejor elitismo (toda la poblacion

seleccionada pasa directamente a la proxima generacion). La tabla 2.8 muestra los resultados obtenidos
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en los experimentos, donde éxitos es el porciento de veces que se encontré la mejor solucioén en 50
corridas independientes y gen representa la generacion media donde se encontrd la mejor solucion.

Los mejores resultados de cada pardmetro medido son destacados en negritas.

F CBEDATppa CBEDATppA-RO CBEDATppa k2
H(x*) | H(x) | éxitos | gen | H(x) | éxitos | gen | H(x) | éxitos | gen
81 -9 -9 100 3.32 -9 100 3.32 -9 100 3.34
52 -9 -9 100 3.66 -9 100 3.98 -9 100 3.74
53 -8 -8 100 4.52 -8 100 4.54 -8 96 5.81
S4 -14 -14 4 12.5 -14 4 12.5 -14 10 124
S5 -23 -23 6 21.0 -22 8 53 -23 4 27.5
56 -21 221 88 13.86 | -21 62 1622 | -21 76 13.76
87 -36 -35 16 54.37 | -35 20 79.7 -35 4 144.5
53 -42 -42 10 28.0 -42 24 50.58 | -42 4 94.0

Tabla 2.8: Resultados para los algoritmos CBEDApps, CBEDATppa-—r0, CBEDATPpA k2 €0 12 solucién
de PSP

Los resultados muestran como todas las variantes del CBEDATppa cuentran la mejor solucion para las
secuencias 51 — Sg Y sg excepto el CBEDATppa-_Ro €n la secuencia ss que obtiene una solucién sub-
optima. En el caso de la secuencia s7 todos los algoritmos obtienen una solucién sub-6ptima, en [143]
se muestra empiricamente como esta instancia es decepcionante lo que aumenta su complejidad. Al
igual que en [143] los resultados para los CBEDA son promisorios debido a que no se utilizan técnicas

de optimizacion local ni los pardmetros se han refinado para cada instancia.

El siguiente experimento tiene como motivacion la siguiente pregunta: ;Es necesario acudir a modelos
de aprendizaje mds complejos como las redes de Markov para la solucién de PSP tridimensional con
EDA? Para dar respuesta a la pregunta seguimos un experimento similar al utilizado por Santana
y otros [143], configurando el CBEDATpps con un tamafio de poblacion de 5000 individuos y un
maximo de 1000 generaciones. El truncamiento es de 0.1 con la estrategia del mejor elitismo al igual
que en los experimentos para reticulos en dos dimensiones. La comparacion se realiza entre el GA
hibrido [31], el MK — EDA,!? y el CBEDATppa.

GA hibrido MK — EDA2 CBEDATPD A

H(x) | mediato | H(x)| mediatoc | H(x) | mediato
si| -11 | —10,5240,54 | -11 | —10,824038 | -11 | —11,0+0,0
5 | -13 | —112840090 | -13 | —12,0240,94 | -13 | —13,0+0,0
s3] 9 | —8544064 | 9 | —896+019 | 9 | —90+00
sa | <18 | =15,76+£1,05 | -18 | —16,404+0,80 | -18 | —17,96+0,06
ss | 28 | —24,.604£1,57 | -29 | —27244092 | 29 | —2536+0,37
s6 | 26 | —23,024148 | 29 | —2570+126 | -31 | 2872+0,19
57| -49 | —41,184275 | -49 | —4630+2.04 | -49 | 41864036
sg | -46 | —40,40+2,50 | -52 | —4678+228 | -50 | 4124064

Tabla 2.9: Resultados del CBEDATppjy , €l GA hibrido y el MK — EDA, en reticulos tridimensionales

10E] subindice dos significa que cada nodo puede tener a lo sumo dos nodos adyacentes
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Los resultados se muestran en la tabla 2.9. Se puede apreciar que el CBEDATppa supera al GA hibrido
y al MK — EDA) en el promedio del 6ptimo obtenido para las instancias de la s1 a s4 y para la instancia
s¢. En el caso de las instancias s5 y s7 ambos EDA obtienen el mismo 6ptimo aunque el MK — EDA,
supera en el promedio del 6ptimo al CBEDATpp,. Para la instancia sg el MK — EDA; mejora al GA
hibrido y al CBEDATppa, tanto en el 6ptimo encontrado como en el promedio. Una observacion
importante es que los EDA superaron siempre los resultados obtenidos por el GA hibrido, aun cuando

este dltimo utiliza técnicas de optimizacion local para la resolucién del problema PSP.

Cémo respuesta a la pregunta planteada podemos decir que no parece necesario acudir a modelos
complejos de EDA para la solucion de PSP en las secuencias estudiadas. Los modelos Bayesianos
optienen resultado similares a los modelos Markovianos con la ventaja de no estar restringida la
estructura (en el MK —EDA, cada nodo puede tener a lo sumo dos nodos adyacentes). En una
futura investigacion se puede comprobar si la inclusion de un optimizador local mejora las soluciones
obtenidas con el CBEDATppa.

2.9.8. Resultados para dominio continuo

En esta seccion se evalua del rendimiento del algoritmo CBEDAcMMuC , compardandolo con otros
algoritmos del campo de los EDA continuos. También se analizan algunas cuestiones interesantes
del funcionamiento del algoritmo como son la asimetria de los intervalos de definicion de la funcién
objetivo. Especificamente se estudian tres funciones continuas: la Fg,per. (€cuacion A.10), la Fycxzey
(ecuacion A.12) y la funcion Fgyiewangk (€cuacion A.11). Los algoritmos estudiados son: GUMDA,
EUMDA, EMNA, GGCEDA y EGCEDA [10]. Los resultados de los algoritmos se toman de dicha
publicacion.

Para la ejecucion de los experimentos el método de seleccion que se utiliza es el truncamiento con un
umbral de 0.3. El algoritmo finaliza si el éptimo se encuentra con un error de 1077, o si se alcanzan

400000 evaluaciones de la funcién objetivo. Los problemas estdn formados por 10 y 50 variables.
Rendimiento del CBEDA cyMuC

Las tablas 2.10, 2.11 y 2.12 muestran la comparacién del algoritmo propuesto, con otros del estado
del arte para las tres funciones estudiadas. La columna N de las tablas muestra el tamafio de poblacion
critica, seguido de la generaciéon de convergencia (columna generacién) que se interpreta de forma
similar al nimero de evaluaciones que realiza el algoritmo (columna evaluaciones). Posteriormente se
muestra el porciento de éxitos del algoritmo (siempre tiene que ser superior o igual al 95%) y el error

medio con que se detuvo el algoritmo.

En el caso de la funcién Fspper. con dimension 10, el CBEDAcmmuc obtiene el menor nimero de
evaluaciones, no siendo asi para 50 variables. Aunque el resultado se acerca al alcanzado por el
GUMDA, se destaca que el error obtenido es menor que el resto de los algoritmos. Una vez mas
se pone de manifiesto la no relacién existente entre el tamafio de poblacion critica y el nimero de

evaluaciones realizada por el algoritmo. Esto se aprecia en el caso del EUMDA cuya poblacion critica
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es de 55, sin embargo, el CBEDAcyvac Y €l GUMDA realizan menor cantidad de evaluaciones. Para

las funciones Fycjey Y FGrienwangk 108 resultados se interpretan de forma similar.

Algoritmo N Generacién | Exitos Error Evaluaciones
CBEDAcMMmuc | 80 47 9% | 6,87 x1078 3756
GUMDA 80 47 95% | 2,54x1077 3805
EUMDA 55 78 97% | 4,16 x 1077 4329
EMNA 265 43 96% | 3,58 x1077 11443
GGCEDA 265 43 97% | 3,53x1077 11662
EGCEDA 175 62 9% | 3,80x 1077 11017
CBEDAcvmuc | 180 135 96% | 8,54x 1078 24473
GUMDA 160 126 95% | 4,41x1077 20250
EUMDA 55 532 100% | 4,51 x 1077 29264
EMNA 2090 109 96% | 4,16 x 1077 229595
GGCEDA 2080 110 95% | 4,64x1077 228975
EGCEDA 1300 164 97% | 4,83x1077 213030

Tabla 2.10: Rendimiento de los algoritmos en la funcion Fgppere

Algoritmo N Generacién | Exitos Error Evaluaciones
CBEDAcMmMmuc | 100 63 98% | 8,18 x 1078 6372
GUMDA 85 61 95% | 2,17 x 1077 5246
EUMDA 55 103 97% | 4,97 x 1077 5679
EMNA 335 57 95% | 4,77 x 1077 19229
GGCEDA 330 57 96% | 3,71 x 1077 19064
EGCEDA 180 82 97% | 4,85x 1077 14841
CBEDAcMmmuc | 180 164 98% | 9,19 x 1078 29672
GUMDA 170 156 96% | 4,96 x 1077 26682
EUMDA 55 667 98% | 491 x 1077 36696
EMNA 2500 161 0% 3,97 >400000
GGCEDA 2500 161 0% 3,88 >400000
EGCEDA 1700 195 98% | 4,95x 1077 332451

Tabla 2.11: Rendimiento de los algoritmos continuos en la funcion Fy /ey

Asimetria del intervalo y cercania al éptimo

En esta seccion se estudia dos cuestiones importantes para entender el funcionamiento del
CBEDACMmMmuc. Primero se analiza cdmo evoluciona la poblacion seleccionada con respecto a la
cercania de sus puntos al optimo para la funcion Fgppe.. Posteriormente, para la funcion Fyekey y
FGriewangk € analiza la influencia de la variacion de los extremos del intervalo de definicion de la

funcién en el proceso de optimizacion.
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Algoritmo N Generacién | Exitos Error Evaluaciones
CBEDAcyvMmuc | 100 48 98% | 7,01 x 1078 4853
GUMDA 105 47 95% | 3,90 x 1077 5030
EUMDA 900 71 96% | 2,98 x 1077 63350
EMNA 310 43 97% | 2,74 x 1077 13413
GGCEDA 305 43 97% | 1,82x 1077 13174
EGCEDA 400 66 96% | 3,91x 1077 26425
CBEDAcMmMuc | 180 121 97 % x1077 21934
GUMDA 165 111 97% | 4,39 x 1077 18406
EUMDA 55 475 100% | 4,62 x 1077 26125
EMNA 2075 97 98% | 3,42x1077 202503
GGCEDA 2090 97 97% | 3,69 x 1077 203506
EGCEDA 1285 145 96% | 4,27 %1077 186620

Tabla 2.12: Rendimiento de los algoritmos continuos en la funcion Fgiewangk
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Figura 2.7: Seguimiento de los puntos de la poblacién seleccionada para funcién Fgppe con dos
variables

La figura 2.7 muestra que a medida que aumenta el nimero de generaciones los puntos del
conjunto seleccionado se desplazan hacia el 6ptimo de la funcion Fgpper. A partir de la generacion
cinco (segunda fila, primera figura) los puntos se concentran alrededor del cero, lo que implica la
disminucién de la varianza (eje de las abscisas). Esto se corrobora en la figura 2.8 que muestra la
distribucién empirica del conjunto seleccionado (linea continua en negritas) y la distribucién normal
de dicho conjunto. Ambas distribuciones tienen curvas muy similares con respecto a la media y la

varianza.

55



x10° Genl x10° Gen2 x10° Gen3

0 0 0
-500 0 500 1000  -500 0 500 -200 0 200 400

Gen5 Gen 10 Gen 15
0.025 2 150

0.02
15

100
0.015

0.01
50

0.005 05

0 0 0
-100 0 100 -1 0 1 -0.01 0 0.01

Figura 2.8: Distribucion empirica y normal de la primera variable de la funcion Fgppere

En el proximo experimento se analiza el efecto de correr uno de los extremos del intervalo de
definicion de las funciones Facey Y FGriewangk» €8t0 se llama asimetria del intervalo. La tabla 2.13
muestra que a medida que se acentiia la asimetria aumenta el niimero de evaluaciones realizadas por los
algoritmos. Producto de la cercania del 6ptimo (0,0) a uno de los extremos (izquierdo) del intervalo, el
CBEDA MmMmuc necesita mayor cantidad de puntos en la poblacidn para hacer una correcta estimacién
de la distribucién de buisqueda, influyendo directamente en el nimero de evaluaciones realizadas por
el algoritmo. De hecho, es el algoritmo de peor comportamiento ante estas situaciones cambiantes en

la funcion.

Intervalos | EUMDA | GUMDA | CBEDACMMHC
[—20,25] 5709 5367 6377
[—15,30] 5772 5328 6332
[—8,37] 5831 6360 10026
[—1,44] 6884 10881 39317

Tabla 2.13: Comparacion de los algoritmos EUMDA, GUMDA, y CBEDAcyMmuc para diferentes
intervalos en la funcién Fj ., con 10 variables

Para la funcion Fgyiewangk s€ realiza un estudio similar pero desde otra perspectiva, en este caso se
sigue el mejor punto encontrado en cada generacion de una corrida del CBEDAcymuc- Se parte de la
poblacién critica (100 individuos) para solucionar el problema en su intervalo original [—600,600] y se
realizan ejecuciones para los intervalos [—300,600], [—100,600], [-50,600], [-10,600] y [—1,600].
En un segundo momento, se ajusta el tamafio de poblacion critica, en cada intervalo, para alcanzar un
95 % de éxito en 100 corridas y se grafican los resultados anteriores. Para hacer mas legibles los datos
mostrados, se acotan los intervalos del mejor individuo encontrado (eje de la ordenadas) con valores

maximos de cinco, dos, uno y 0.01.
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Figura 2.9: Asimetria para la funcion Fgiewangk cOn un tamafio de poblacion de 100 puntos

La figura 2.9 muestra el seguimiento del 6ptimo para cada intervalo. De la misma, se extraen algunas
conclusiones importantes. Primero, no hay una diferencia considerable en el comportamiento del
algoritmo cuando el extremo izquierdo estd entre -600 y -300. Segundo, la generacién a partir de
la cual el algoritmo acelera su convergencia al ptimo (explotacion del espacio de bisqueda) aumenta
a medida que el intervalo se acerca a cero (Optimo de la funcion). Tercero, cuando el intervalo es mayor
oigual a-10 el 6ptimo no es menor que 0.1 y para -100 y -50, el algoritmo no logra acercarse al 6ptimo
(error de 10~7). En la figura 2.10 se llegan a conclusiones similares, aunque la mas importante es, que
la generacion a partir de la cual el algoritmo comienza a hacer la explotacion, se aleja a medida que
se estrecha el extremo izquierdo hacia el 6ptimo, es decir, dedica las generaciones iniciales a explorar

el espacio de busqueda.
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Figura 2.10: Asimetria para la funcion Fgiewangk cON un tamafio de poblacion critica 6ptimo en cada
intervalo

2.10. Conclusiones

En este capitulo se realizé un estudio critico sobre los métodos de aprendizaje de redes Bayesianas
basados en pruebas de independencia. Como resultado se propusieron tres nuevos EDA que utilizan
modelos Bayesianos generales: el CBEDATppa, el CBEDAnMHC Y €l CBEDAcMMaC. Un resultado
importante fue la modificacion del proceso de orientacion de las aristas en el algoritmo TPDA original,
para que utilice optimizacion de métrica al igual que el MMHC. La utilizacién de algoritmos de
aprendizaje de redes generales que utilizan modelos hibridos (independencias + optimizacion de
métrica) es un resultado novedoso en el campo de los EDA. Los CBEDA rompen con el mito que
existia alrededor de este tipo de métodos y su utilizacién en EDA. A continuacién se listan los

resultados alcanzados en el capitulo.

1. Andlisis de los métodos de aprendizaje basados en restricciones en el dominio del aprendizaje
automatizado y su aplicacion al entorno de los EDA, dando lugar a una nueva clase de algoritmos
llamada CBEDA y que da origen a los métodos basados en restricciones.

2. Introduccién de los métodos de aprendizaje estructural de redes Bayesianas basados en
restricciones como métodos para la estimacion de la distribucién de los EDA.

3. Andlisis de los algoritmos TPDA y MMHC para su utilizacién como algoritmos de aprendizaje
de la distribucién del EDA a partir de los excelentes resultados mostrados por PADA.

4. Introduccién de tres nuevos algoritmos, el CBEDATppa, el CBEDAMMuc Y el CBEDAcyvMHC

basados en el aprendizaje con restricciones y optimizacion de métricas.
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5.

Disefio de las estructuras de datos, programacion en lenguaje C++ y puesta a punto de los

programas que implementan los CBEDA.

Con respecto a los resultados experimentales se mostr6 que:

10.

. Los algoritmos CBEDAyvuc y CBEDAnMHC son una alternativa a los EDA existentes (EBNA,

BOA). Se evidenci6 que resuelven problemas univariados, aunque no mejorando al UMDA, pero
si al BOA y al EBNA, con respecto al nimero de evaluaciones.

Los CBEDA detectan la estructura de la B-funcién en muchas menos generaciones que el
EBNA.

. El experimento de escalabilidad para RBUF demostré que el CBEDApmMpc tiene un

comportamiento similar al BOA (k=1) y al EBNA, aunque casi siempre realiza menos

evaluaciones que ambos.

. En cuanto a la calidad del modelo aprendido de las variantes de algoritmos CBEDA, el que

mejor detecta la estructura es el polidrbol, producto a que las B-funciones utilizadas tienen esta
estructura. También se demostro la necesidad de disponer de un buen método de orientacion de

aristas para lograr mayor porciento de éxito y menor numero de evaluaciones.

. Laimportancia de disponer de métodos en EDA que detectan la estructura de la funcién objetivo,

tanto para el FDA como para algoritmos que utilizan aprendizaje como el CBEDAymmc.
El CBEDAMmMuc y el CBEDATpps optimizan funciones con cardinalidades enteras. La
comparacién del CBEDAyvpc con EBNA demostrd, que a medida que aumenta la cardinalidad

del problema, el primero realiza menos evaluaciones.

. El CBEDATppa tiene un comportamiento similar al MK — EDA; en la solucién al problema

de la prediccion de la estructura de una proteina. Este resultado conduce a no tener que utilizar
modelos complejos de aprendizaje como las redes de Markov, basta utilizar modelos Bayesianos

con la ventaja adicional de no tener que restringir la estructura.

. El CBEDAcvmMuc obtiene resultados comparable a otros algoritmos del estado del arte en

cuanto a la eficiencia evaluativa, realizando en algunos casos menor nimero de evaluaciones

(funcion Fsppere) que los demds algoritmos o muy cercanos a ellos (Fackiey Y FGriewangk)-

. El CBEDAMMHC no escapa a la complejidad adicionada cuando el intervalo de definicion de la

funcién objetivo se hace asimétrico o el 6ptimo de la misma se encuentra cercano a uno de los
extremos. En este caso el algoritmo necesita aumentar el tamaifio de poblacion para realizar una
correcta estimacion de la distribucion de probabilidad.

A medida que uno de los extremos del intervalo de definicién de la funcién se acerca al 6ptimo
el momento en que el algoritmo comienza a realizar la explotacion del espacio de busqueda se

extiende en el tiempo.
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CAPITULO 3

ALGORITMOS DE ESTIMACION DE DISTRIBUCIONES BASADOS EN PRUEBAS DE
INDEPENDENCIA. MODELOS BAYESIANOS PARALELOS

En el capitulo 2 se presentan tres algoritmos de estimacién de distribuciones basados en pruebas
de independencia para dominio discreto y se extiende una de las propuestas a dominio continuo
(CBEDACMMHuC)- En este capitulo se proponen tres nuevos algoritmo CBEDA paralelos: el algoritmo
pCBEDA| pa, €l pCBEDAMMHC Y €l pPCBEDATppa que utilizan el modelo maestro/trabajador de
la programacién paralela. La meta fundamental es disminuir los tiempos de computo sin afectar la

eficiencia evaluativa de las versiones secuenciales.
3.1. Introduccion

A lo largo del desarrollo de esta investigacion, el trabajo se centra en el estudio de la eficiencia de
los algoritmos EDA. En el capitulo anterior se presentaron algoritmos secuenciales que disminuyen el

nimero de evaluaciones con respecto a los basados en optimizacion de métricas.

Uno de los objetivos fundamentales de la investigacion es el salto de los resultados teéricos en EDA a
las aplicaciones practicas. Desde este punto de vista no se puede pasar por alto la reduccion del tiempo
de ejecucion haciéndose imprescindible la utilizacién de técnicas paralelas para lograr este objetivo.
A partir de las propuestas secuenciales eficientes evaluativamente, se dedican esfuerzos a encontrar
una implementacion paralela que permita cumplimentar el objetivo final de lograr un EDA eficiente

en tiempo de ejecucion.

Las razones que motivan la investigacion del tema tratado en este capitulo se resumen de la siguiente

manera:

1. La necesidad inmediata de disponer en EDA de algoritmos paralelos que permitan abordar pro-
blemas de optimizacion de mayor complejidad reduciendo el tiempo de ejecucion.

2. Al estudiar las bondades de los algoritmos de aprendizaje de redes Bayesianas basados en
restricciones, en la fase de construccion de la distribucién de busqueda del EDA, se proponen
versiones paralelas de los mismos que permitan su utilizacion por parte de la comunidad

cientifica.
Durante el desarrollo de este capitulo se persiguen los siguientes objetivos:

1. Disefiar e implementar tres nuevos algoritmos paralelos de aprendizaje de redes Bayesianas

utilizando el modelo maestro/trabajador de la programacion paralela.
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2. Crear nuevas propuestas de EDA basados en los algoritmos de aprendizaje paralelos disefiados.
3. Disefiar e implementar en C++ los algoritmos propuestos.
4. Evaluar el desempefio de los algoritmos paralelos en relacion a la reduccién del tiempo de

ejecucion.

Para cumplimentar los objetivos planteados se comienza por un andlisis del método de aprendizaje
utilizado por el algoritmo PADA a partir del cual se obtendran dos implementaciones paralelas del
mismo. En este andlisis se estudia a nivel algoritmico para detectar las operaciones mas costosas y que

se ejecuten de forma independiente.

La hipdtesis fundamental de este capitulo es que si se implementan de forma paralela los algoritmos
secuenciales propuestos en el capitulo 2, entonces se reduce el tiempo de ejecucion de los diferentes
métodos. Esta hipétesis se sustenta por los resultados obtenidos en la paralelizacién del algoritmo
PADA [85]. Por este motivo, se extienden los resultados al aprendizaje paralelo de modelos multi-

conectados.

Por ultimo se presentan un conjunto de resultados experimentales que persiguen dar una vision general
del comportamiento de los métodos propuestos en este capitulo. Los resultados se enfocan hacia la

reduccidn del tiempo de ejecucion que realizan los algoritmos.
3.2. El modelo maestro/trabajador y los EDA

Los algoritmos propuestos en este capitulo utilizan el modelo maestro/trabajador de la programacion
paralela. En dicho modelo el proceso maestro se dedica a la ejecucion del flujo principal del algoritmo
y cuando arriba a una seccién de cddigo costosa comparte el procesamiento con los procesos
trabajadores. Posteriormente, el maestro recolecta y/o distribuye los resultados para continuar con el
flujo principal de ejecucion. Este tipo de modelo es de facil implementacién en tecnologias distribuidas
como los clusteres de computadoras, utilizando el paradigma de pase de mensajes (estindar MPI
[42]). Esta es la motivacion esencial para utilizar este modelo, las pruebas se realizan en un cluster
de computadoras. Esto no limita a que los algoritmos se ejecuten sobre otras arquitecturas como los
procesadores de varios nucleos.

Una propiedad importante del modelo maestro/trabajador y de las implementaciones presentadas, es
que no se modifica el comportamiento del algoritmo secuencial. Dicha propiedad permite disminuir los
tiempos de computo y posibilitar que el algoritmo implementado escale adecuadamente a problemas

de mayores dimensiones.

Este modelo se utilizado ampliamente en la implementacion de EDA paralelos. Referimos al lector a

la seccién 1.5 para una revision detallada sobre el tema.
3.3. Paralelizacion de la métrica BIC

Para realizar el proceso de optimizacién de la métrica BIC, la orientacion del esqueleto aprendido en
el MMHC y el TPDA, utiliza un procedimiento escalador de colinas paralelo, similar al propuesto

en [97, 95]. Este algoritmo parte de la propiedad de la métrica BIC de poderse descomponer. Es
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decir, si se actualiza la estructura S con la modificacién del arco (j,i) s6lo serd necesario recalcular
BIC(i,S,D).

A la hora de desarrollar el programa paralelo no se realiza ningun cambio en el algoritmo, sé6lo
el necesario para aprovechar la ventaja que supone descomponer el cdlculo de la BIC(S,D) en
sub-célculos de BIC(i,S, D). Esto asegura que los resultados numéricos no sufran modificaciones con

respecto a la version secuencial pero con una notable ventaja respecto al tiempo de ejecucion.

Como exponentes del modelo maestro/trabajador, existe un proceso central que realiza toda la parte
secuencial y reparte tareas de cémputo entre una colecciéon de trabajadores. La parte que se ha
paralelizado es el cdlculo de las BIC(i,S, D), ejecutados de forma independiente en los trabajadores
y finalmente devolver los resultados al maestro para continuar con la ejecucion secuencial. Al lector

interesado en los detalles de la implementacién se le recomienda los trabajos [97, 95].
34. Del CBEDALPA al pCBEDALPA

Al realizar un estudio del algoritmo LPA, se concluye que los pasos que involucran los célculos
mads costosos, en cuanto a complejidad algoritmica, son los cdlculos comprendidos en los pasos del
3-8 y del 9-17 (complejidad de O(n?) y O(n?), respectivamente) y en los pasos del 27-32 (O(n?)).
También se detecta que los célculos que se realizan en cada uno de esos ciclos son separables. Las dos
propuestas que se muestran a continuacion parten de la complejidad algoritmica y la separabilidad de

los calculos presentes en dichos ciclos.
3.4.1. Primera propuesta paralela: pCBEDA| pp_paL

La primera propuesta parte de la separacion de los cédlculos que se realizan de las independencias
mutuas marginales y mutuas condicionales. Como se aprecia en el algoritmo 2.1, una vez que
se calculan las dependencias mutuas marginales se procede a calcular las dependencias mutuas
condicionales. En este caso la propuesta es que cada proceso trabajador haga el cdlculo de la primera
dependencia, envie los resultados al proceso maestro y este redistribuya nuevamente el trabajo de
forma equitativa. La idea esencial es que luego de que cada trabajador calcule la dependencia mutua
marginal, el nimero de aristas resultante puede diferir entre unos trabajadores y otros. Posteriormente,
se procede a distribuir nuevamente las aristas a las que se le calculard la dependencia mutua
condicional, tarea que realiza el maestro.

El funcionamiento general del algoritmo es el siguiente: primero se le asigna equitativamente al
proceso maestro y a cada uno de los trabajadores, las aristas a las que se le calculardn los valores
de dependencia mutua marginal. Los valores son comparados con el umbral &y, y de ser mayores se
incluyen las aristas correspondientes en la sub-lista presente en ese proceso. Concluida esta etapa,
se procede a realizar un nuevo balanceo de la carga entre el maestro y los trabajadores. Cada
trabajador envia al maestro la sub-lista de dependencias mutuas marginales. Luego de recibidas
todas las sub-listas se procede a asignarle equitativamente al maestro y a los trabajadores las nuevas
aristas para calcular los valores de dependencia mutua condicional Dep(X;,X; | X). En cada proceso,

dichos valores son comparados con el umbral &, y para aquellas aristas con Dep(X;,X; | Xi) > &
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se calcula la dependencia global Dep,(X;,X;). Posteriormente, cada trabajador envia al maestro las
aristas resultantes y los valores de dependencia global correspondientes. Con esta informacion el
maestro ordena las aristas decrecientemente segun el valor de la dependencia global y construye
el esqueleto de polidrbol, insertando una a una las aristas segin el orden establecido y evitando la
creacion de ciclos (s6lo n — 1 aristas). Luego se le asigna, equitativamente, al maestro y a cada uno de
los trabajadores los sub-grafos de la forma X; — X; — X para calcular Dep(X;,X; | Xi) — Dep(X;, X;).
Seguidamente, cada trabajador envia al maestro los valores calculados y para cada uno de los sub-
grafos el maestro comprueba si Dep(X;,X; | Xi) — Dep(X;,X;) > 0, en ese caso crea el patrén cabeza-
cabeza X; — X < X;. Finalmente el maestro orienta las aristas no orientadas en el paso anterior y se
calcula la distribucion de probabilidad p(x). En los algoritmos 3.1 y 3.2 se muestra el pseudo-c6digo

para el proceso maestro y el proceso trabajador del pLPA_Maestro con balance de la carga.

3.4.2. Segunda propuesta paralela: pPCBEDA| pp_unsB

Esta propuesta es igual a la anterior, excepto que no implementa el balance de la carga. Después de
calcular las dependencias mutuas marginales Dep(X;,X;) cada proceso contintia con el célculo de las
dependencias mutuas condicionales Dep(X;,X; | Xi). Se parte de la suposicién de que el nimero de
aristas con Dep(X;,X;) > € no difiere de un proceso a otro. Balancear la carga para el cilculo de
Dep(X;,X; | X) incrementa el tiempo de comunicacién, no compensado con la reduccién proveniente

de la redistribucion equitativa de las aristas para el calculo de Dep(X;,X; | Xi) y de Dep,(X;, X;).

La version no balanceada se implementa a partir de la balanceada eliminando del pseudo-cédigo del
proceso maestro (algoritmo 3.1) las lineas de la 10 a la 12 y en el proceso trabajador (algoritmo 3.2)

las lineas 10y 11.
3.5. Del CBEDAMMHC al pCBEDAMMHC

Una caracteristica importante del algoritmo MMHC (seccion 2.5) es que el célculo del conjunto de

padres e hijos de cada variable es independiente y su implementacion paralela es directa.

Para construir de forma paralela el conjunto PC(X) de cada variable se utilizan dos estrategias. La
primera consiste en hacer un balanceo dindmico, donde el maestro iterativamente envia variables
a los trabajadores para computar su conjunto PC(X). Esta variante tiene el inconveniente que
la comunicacién es intensa. La principal ventaja es que si el nimero de padres e hijos difiere
considerablemente para cada variable, el balance dindmico mejora el uso de los recursos de
computo disponibles. Por otro lado se puede realizar un balance estitico de los cdlculos que
consiste en dividir la cantidad de variables del problema entre el nimero de procesadores disponible
(conjunto_de_variables = numero_de_variables/procesadores). De esta forma, cada procesador
computa la misma cantidad de conjuntos PC(X) suponiendo que la cantidad de variables es divisible

entre el nimero de procesadores. El inconveniente fundamental es que, a priori, no se conoce la
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Algoritmo 3.1 Pseudo-cédigo del proceso maestro para el pLPA-BAL_Maestro

1: procedimiento PLPA-BAL_MAESTRO(con junto de datos D, umbrales €y, €;)
2 Comenzar con un grafo sin aristas G y una lista vacia L

3 Enviar D, &, y €; a los trabajadores

4: para cada X;, X; € X | i # j, asignados al maestro hacer

5: Computar Dep(X;,X;)

6 si Dep(X;,X;) > €& entonces

7 Adicionar el arco <Xl~,X J-> alL

8

9

fin si
: fin para
10: Recibir todas las lista L; de cada trabajador y mezclarlas en L
11: Particionar L equitativamente segtn la cantidad de procesos
12: Enviar las sub-listas a los trabajadores para calcular la dependencia mutua condicional
13:  paracada (X;,X;) en L hacer
14: para cada X; € X hacer
15: Computar Dep(X;, X; | Xi)
16: si Dep(X;,X;) < €/ entonces
17: Eliminar el arco <X,~,X j> de L
18: Seleccionar el proximo arco <X,-,X J-> en L
19: fin si
20: fin para
21: fin para
22:  paracada (X; X;) en L hacer
23: Computar Dep,(X;, X;)
24: fin para
25: Recibir todas las lista L; y Dep, de cada trabajador. Mezclar cada L; en L
26: Ordenar L en orden decreciente del valor de Dep,(X;,X;)
27: repetir
28: Seleccionar la préxima arista <X,-,X j> enL
29: si (X;,X;j) no crea un ciclo en G entonces
30: Adicionar <X,~,X j> aG
31: fin si
32: hasta n — 1 aristas hayan sido adicionadas a G
33: Enviar a los trabajadores los sub-grafos X; — X; — X; € G para calcular
Dep(Xi,Xj | Xk) —Dep(Xi,Xj)
34: para cada X; — X — X; € G asignado al maestro hacer
35: Calcular Dep(X,',Xj | Xk) - Dep(X,-,Xj)

36: fin para
37: Recibir de cada trabajador Dep(X;, X | Xi) — Dep(Xi, X;)
38: para cada X; — X; — X; € G hacer

39: si Dep(X;,X; | Xi) — Dep(X;,X;) > 0 entonces

40: Orientar patron cabeza-cabeza X; — Xj <+ X

41: fin si

42: fin para

43: Orientar el resto de las aristas aplicando alguna funcién de costo

44: Computar p(x) = .li]lp(le(,-), X (i)

45: fin procedimiento
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Algoritmo 3.2 Pseudo-cédigo del proceso trabajador para el pLPA-BAL_Trabajador

1: procedimiento PLPA-BAL_TRABAJADOR(conjunto de datos D, umbrales €y, €)
2 Recibir D, &, y € del maestro

3 Comenzar con una lista vacia L

4: para cada X;, X; € X | i # j, asignados al trabajador hacer

5: Computar Dep(X;,X;)

6 si Dep(X;,X;) > €& entonces

7 Adicionar el arco (X;,X;) a L

8

9

fin si

: fin para
10: Enviar la lista L al maestro
11: Recibir del maestro la sub-lista L para calcular la dependencia mutua condicional
12:  paracada (X;,X;) en L hacer
13: para cada X; € X hacer
14: Computar Dep(X;,X; | X)
15: si Dep(X;,X;) < € entonces
16: Eliminar el arco <X,~,X j> de L
17: Seleccionar el préximo arco (X;,X;) en L
18: fin si
19: fin para
20: fin para
21:  paracada (X;,X;) en L hacer
22: Computar Dep,(X;,X;)
23: fin para
24: Enviar la lista L'y Dep, al maestro
25: Recibir del maestro los sub-grafos X; — Xy — X; € G para calcular Dep(X;,X; | Xx) —

De P (Xl',X j)

26: para cada X; — X — X; € G asignado al trabajador hacer
27: Calcular Dep(Xi,Xj ’ Xk) —Dep(X,-,Xj)

28: fin para
29: Enviar al maestro Dep(X;,X; | Xi) — Dep(X;,X;)
30: fin procedimiento
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cantidad de padres e hijos que tiene un nodo, implicando diferencias en el tiempo de computo de
los PC(X) asignados a los procesadores. Tiene la ventaja que la comunicacion se realiza solo una vez
al finalizar el computo de todos los padres e hijos de cada nodo. En esta investigacion se implementa
la segunda variante, justificado porque en la prictica un problema de optimizacién no debe tener

cantidades altas de dependencias entre las variables.

Algoritmo 3.3 Pseudo-cédigo del proceso maestro para el pMMHC

1: procedimiento PMMHC_MAESTRO(con juntodedatos D)

2: Enviar los datos D a cada trabajador

3 Computar de forma paralela las dependencias marginales

4 para cada X; asignada al maestro hacer

5: PC(X;) = MMPC (X;,D)

6 fin para

7 Intercambiar el conjunto PC con todos los procesos

8 BN = {}

9: repetir
10: Mediante un método escalador de colinas paralelo, aplicar los operadores
11: DeleteArc, InvertArc y AddArc (X — Y se puede adicionar solo si
12: Y € PC(X))
13: hasta no se puedan obtener mejoras a la BN actual
14: retornar BN

15: fin procedimiento

Algoritmo 3.4 Pseudo-cédigo del proceso trabajador para el pMMHC

1: procedimiento PMMHC_TRABAJADOR

2 Recibir los datos D del proceso maestro

3 Computar de forma paralela las dependencias marginales

4: para cada X; asignada al trabajador hacer

5: PC(X;) = MMPC (X;,D)

6: fin para

7 Intercambiar el conjunto PC con todos los procesos

8 BN ={}

9: repetir

10: Mediante un método escalador de colinas paralelo, aplicar los operadores
11: DeleteArc, InvertArc y AddArc (X — Y se puede adicionar solo si
12: Y € PC(X))

13: hasta no se puedan obtener mejoras a la BN actual

14: fin procedimiento

Los algoritmos 3.3 y 3.4 muestran el pseudo-cddigo para el proceso maestro y trabajador,

respectivamente. Inicialmente, el proceso maestro envia los datos (conjunto de puntos seleccionados)
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a todos los procesos, y se hace el computo paralelo de la dependencia marginal, de forma similar a
como se realiza en el algoritmo pCBEDA] ps (seccion 3.4). Posteriormente se hace una division de
la carga basada en la cantidad de procesos que participan en la ejecucion paralela. A cada proceso le
corresponden IE) variables, donde 7 es la cantidad de variables y p es la cantidad de procesos. Una vez
calculados todos los conjuntos de padres e hijos de cada variable (PC(X)) se hace un intercambio de
dicha informacién entre todos los procesos participantes y se procede a la orientacién del esqueleto,
utilizando un procedimiento escalador de colinas paralelo similar al propuesto en [97, 95] y descrito

en la seccion 3.3.
3.6. Del CBEDATPDA al pCBEDATPDA

La implementacion paralela del algoritmo CBEDATpps €s mds complicada que las anteriores,
producto a la necesidad de mantener de forma centralizada un grafo que se construye de forma
incremental. No obstante, existen dos fases bien definidas y se encuentran presentes en los algoritmos
anteriores. La primera es el computo de las dependencias marginales y al igual que el pCBEDA] pp
y el pPCBEDA\uuc se realiza de forma paralela. La segunda etapa bien definida es la orientacion del
esqueleto al terminar las tres fases del TPDA que se realiza de forma paralela como se describe en la

seccion 3.3.

Los algoritmos 3.5 y 3.6 muestran el pseudo-cddigo para el proceso maestro y trabajador,
respectivamente. Inicialmente el proceso maestro envia los datos a todos los procesadores trabajadores,
posteriormente y de forma paralela, se calcula la dependencia marginal y el maestro recolecta toda la
informacién que es almacenada en una lista L ordenada segun el valor de dependencia marginal. Con
esta lista se construye el arbol de peso minimo y se almacena en G, cada arista que es agregada a G
se elimina de L. Posteriormente comienzan las fases de engrosado del grafo G y su refinado. En cada
una de estas fases, cada vez que se necesite computar alguna dependencia condicional, el calculo es
dividido entre el maestro y los trabajadores. El mismo es de vital importancia porque el conjunto
condicionante de una arista (i, j) tiene varias variables y calcular las dependencias condicionales
se hace exponencial, teniendo en cuenta, que recorre todos los subconjuntos del condicionante. Por

ultimo se realiza la orientacion del grafo G mediante un proceso de optimizacién de métrica paralelo.

Se destaca la complejidad de los cdlculos y el mantenimiento del grafo centralizado y esperar que este

algoritmo obtenga menores reducciones en tiempo con respecto al pPCBEDA] ps y al pPCBEDAMMHC-

67



Algoritmo 3.5 Pseudo-cédigo del proceso maestro para el pTPDA

1:
2
3
4.
5:
6
7
8

9:
10:
11:
12:
13:
14:
15:

16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24
25:

procedimiento PTPDA_MAESTRO(con juntodedatos D umbral €)

Enviar los datos D a cada trabajador
Computar de forma paralela las dependencias marginales,
almacenar las aristas en una lista L ordenadas descendentemente por el valor de dependencia
Crear un arbol G de peso minimo utilizando el algoritmo Chow-Liu y la lista L de aristas
// Engrosado
para cada (X;,X;) en L hacer
Enviar a los trabajadores la orden de calcular las dependencias condicionales
de la arista <X,~,Xj>
Recolectar de los trabajadores el valor de dependencia condicional de <X,~,X j>
Agregar la arista <X,~,X j> a G si se cumple la condicidn que permite agregarla
fin para
// Refinado
para cada (X;,X;) en G hacer
G =G—(X;,X;)
Enviar a los trabajadores la orden de calcular las dependencias condicionales
de la arista (X;,X;) dados sus vecinos
Recolectar de los trabajadores el valor de dependencia condicional de <X,-,X J->

G=0G sise cumple la condicion de exclusion
fin para
BN ={}
repetir
Mediante un método escalador de colinas paralelo, aplicar los operadores
DeleteArc, InvertArc y AddArc (X — Y se puede adicionar solo si
Y es vecino de X
hasta no se puedan obtener mejoras a la BN actual
retornar BN

26: fin procedimiento

Algoritmo 3.6 Pseudo-cédigo del proceso trabajador para el pTPDA

1:
2
3:
4
5

0 e

10:
11:
12:
13:
14:

procedimiento PTPDA_TRABAJADOR

Recibir los datos D y el umbral € del proceso maestro
Computar de forma paralela las dependencias marginales
mientras Orden de calcular dependencia condicional hacer
Recibir del maestro la arista <X,-,X j> y los conjuntos condicionantes para calcular la

dependencia condicional

Calcular dependencia condicional
Enviar al maestro los valores de dependencia condicional de <X,~,X j>
fin mientras
BN = {}
repetir
Mediante un método escalador de colinas paralelo, aplicar los operadores
DeleteArc, InvertArc y AddArc (X — Y se puede adicionar solo si
Y es vecino de X
hasta no se puedan obtener mejoras a la BN actual

15: fin procedimiento
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3.7. Resultados experimentales

Una vez realizadas las propuestas paralelas de los algoritmos de aprendizaje del pCBEDA]pa,

pPCBEDAMMuC Y pPCBEDATPpA €n esta seccion se muestran los resultados experimentales.

La implementacién de los algoritmos paralelos se realizé en ANSI C++ utilizando el estdndar de
comunicacion MPI mediante la biblioteca de intercambio de mensajes MPICH 1.2.5. Los algoritmos
se probaron en un cluster de computadoras de ocho nodos. Cada nodo estd formado por un Pentium I'V
a2.4 GHz, 512 MB de RAM y 512 KB de caché. Los mismos se encuentran interconectados mediante
tres tipos de redes: Fast Ethernet, Gigabit Ethernet y Myrinet. El sistema operativo que utiliza cada
nodo es RedHat Linux 7.2.

3.7.1. Resultados del pCBEDALpA_BAL y del PCBEDALPA—UNB

En esta seccidon se analiza el comportamiento de las dos propuestas paralelas del pCBEDA] pa
sobre tres redes de comunicacién: Fast Ethernet, Gigabit Ethernet y Myrinet. Las funciones objeto
de estudio fueron la Fouepraxs Frrateaw Y Fmuni, muy utilizados en la experimentaciéon con EDA.
Primero se describen los pardmetros utilizados para los experimentos, y después se analizan los
resultados. Se realizan algunos experimentos preliminares para analizar como los pardmetros afectan
el comportamiento de los algoritmos. De este andlisis previo, se concluye que la mejor configuracion

para cada problema es la mostrada en la tabla 3.1.

Parametro Fonemax | Friateau | Fatuni
Tamafio del problema 300 300 300
Optimo 300 100 240
Tamafio de poblacién 450 450 1400
Umbral de truncamiento 0.3 0.3 0.3

Elitismo 1 1 1
& 0.0029 | 0.0029 | 0.0025
£ 0.0019 | 0.0019 | 0.0015

Tabla 3.1: Configuracion de los pardmetros para las dos versiones del pPCBEDA[ ps

De cada combinacion de algoritmo, red y problema se ejecutan 100 corridas independientes y asi
obtener resultados estadisticamente significativos. Para realizar una comparacion justa cada algoritmo
realiza el mismo esfuerzo computacional, se detiene en una generacion predefinida, la 20. Esta
condiciéon de terminacién permite evaluar el modelo paralelo y sus tiempos de ejecucion, y se

encuentra en otros trabajos [97, 95].
El pCBEDA| ps disminuye el tiempo de ejecucion de su homdlogo secuencial

La tabla 3.2 muestra los tiempos de ejecucion de cada una de las propuestas paralelas en cada pro-
blema pero solo para la red Fast Ethernet. Es de inferir que para las dos restantes redes los tiempos
son inferiores, pero se decide mostrar los resultados con las medidas normalizadas de speed-up y

eficiencia. Se aprecia que a medida que aumenta el nimero de procesadores el tiempo de ejecucion
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de ambas propuestas disminuye, aunque siempre la variante que utiliza balanceo (pPCBEDA[ pp_BAL)

obtiene mejores tiempos, excepto para el caso de la funcién ry,, con siete y ocho procesadores.

Proc. FoneMax Fpiateau Fyuni
PCBEDAgar | pCBEDAyng | pCBEDAgar | pCBEDAyng | pCBEDAgas | pCBEDAyng
1 384.27 384.27 458.48 458.48 437.16 437.16
2 186.63 200.35 221.11 239.19 239.59 249.05
3 126.45 134.68 148.46 160.26 172.64 182.41
4 95.02 104.53 111.04 124.28 137.58 142.64
5 77.18 84.17 90.45 99.83 121.20 123.92
6 66.16 71.90 76.71 86.32 106.34 110.81
7 57.24 62.97 66.62 74.19 102.33 97.49
8 52.62 56.77 61.35 67.53 100.84 88.62

Tabla 3.2: Tiempo de ejecucion para el algoritmo pCBEDA] pa en la generacion 20

La figura 3.1 muestra el speed-up (primera columna) y la eficiencia (segunda columna) para todas las
redes analizadas. De los resultados se extraen varias conclusiones. Primero las redes Gigabit Ethernet
y Myrinet obtienen resultados similares, y la red Fast Ethernet muestra siempre los peores resultados.
Esto implica que Fast Ethernet pierde mas tiempo en el intercambio de paquetes de datos que las
otras redes. Esto se hace especialmente evidente cuando crece el nimero de procesadores, debido a
que un mayor nimero de procesadores provoca una utilizacién mads intensiva de la red, implicando
mayor nimero de conflictos y produciendo una pérdida moderada de la eficiencia. Segundo, la
version balanceada del algoritmo obtiene mejores resultados que la no balanceada. Esto quiere
decir, que el ndimero de aristas resultantes del computo de la dependencia marginal es diferente
en cada procesador, y el mecanismo de redistribuir los cédlculos es beneficioso para el algoritmo.
Finalmente, otra conclusion importante es que, para los problemas Fouepax Y Fpiateau» €1 algoritmo
pCBEDA| ps_BaL €s muy eficiente. Concretamente, este logra una eficiencia de 85% con ocho
procesadores y un speed-up super-lineal (eficiencia mayor del 100 %) para cualquier configuracién

con menos de cuatro procesadores.
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Figura 3.1: Speed-up y eficiencia para los problemas Foneapraxs Fpiateau ¥ Famuni 'y 1as dos propuestas
paralelas pCBEDALPAfBAL y pCBEDALPAfUNB

El problema Fjy,;; es mas complejo que el resto de los problemas abordados. Este necesita una
poblacién mayor para obtener resultados correctos. Al incrementarse el tamafo de la poblacién se
provoca una sobrecarga en la comunicacion y consecuentemente el speed-up y la eficiencia son peores
que en el resto de los problemas. Adicionalmente, este problema converge lentamente, y el método de
medicién no busca la solucién 6ptima sino que la bisqueda es truncada en la generacién 20. Producto
de que el algoritmo se detiene en la generacion 20, todos los polidrboles generados tienen un nimero
elevado de aristas. El intercambio de aristas entre los procesadores incrementa la utilizacion de la
red. No obstante a esta limitacion, la version paralela permite una reducciéon importante del tiempo de

ejecucion del algoritmo secuencial (de 39,38 % a 81,64 %)
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Analisis del tiempo de comunicacion

Los valores del tiempo de comunicacién se muestran en la figura 3.2 donde se grafica el tiempo
perdido por el algoritmo en comunicacién y sincronizacién para el maestro (primera columna) y
los trabajadores (segunda columna). Para todos los problemas el tiempo perdido en comunicacién es
pequeio, y esto implica que ambas propuestas son adecuadas para estos problemas de optimizacion.
En el caso de las funciones Foneprax Y Fprateau> 12 sobrecarga mayor es provocada por la configuracién
que utiliza Fast Ethernet con ocho procesadores. El problema Fy,;,; es el que pierde mayor tiempo
en comunicacion. Como se expuso anteriormente, esto se debe a que el tamafio de la poblacion es
mayor que en el resto de los problemas, y por consecuente, la cantidad de informacién a intercambiar

€S mayor.

También se observa que la versién no balanceada produce mayores costos de comunicacién que la
balanceada. Esto es algo sorprendente porque se espera que la version no balanceada haga un menor
nimero de intercambios. La razén de este resultado es que el tiempo, que la versién balanceada pierde
en el dltimo paso de comunicacién (enviando los resultados finales al maestro), es compensado con
la fase de comunicacion intermedia cuando la informacion se distribuye de forma equitativa entre los

procesadores.
3.7.2. Resultados del pPCBEDAMMuC

En esta seccion se analiza el comportamiento del algoritmo paralelo cuando se optimizan los
problemas Fp,epar (ecuacion A.1), FirstPolytree3 y FirstPolytreeS (ecuaciones A.8 y A.9). De
la misma manera que para el pCBEDA|]pa, primero se describen los parametros utilizados en
los experimentos, y posteriormente se analizan los resultados. Se realizan algunos experimentos
preliminares para analizar como los pardmetros afectan el comportamiento del algoritmo. Del analisis

previo, se concluye que la mejor configuracion para cada problema es la mostrada en la tabla 3.3.

Pardmetro Fonemax | Friateau | Fuuni
Tamafio del problema 300 201 200
Optimo 300 | 71.958 | 68.92
Tamafio de poblacién 1000 2000 | 4000
Umbral de truncamiento 0.3 0.3 0.3
p-value para prueba 22 0.05 0.05 0.05

Tabla 3.3: Configuracion de los parametros para el pCBEDAnMuC

Sobre cada problema se ejecutaron 30 corridas independientes del algoritmo. Para realizar una
comparacion justa cada algoritmo realiza el mismo esfuerzo computacional, se detiene en una

generacion predefinida, la 20. Solo se analizara el speed-up y la eficiencia.

La figura 3.3 resume los resultados del speed-up y eficiencia obtenidos para los tres problemas pro-
puestos. Se aprecia un aumento del speed-up a medida que se incrementa el numero de procesadores.

La eficiencia se mantiene cercana o superior al 70 % para los siete procesadores utilizados y en todos
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los problemas , lo cual indica un excelente aprovechamiento de los recursos de computo por parte del

algoritmo.
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Figura 3.3: Speed-up (izquierda) y eficiencia (derecha) para el algoritmo pCBEDAMmpc sobre los tres
problemas propuestos

Un aspecto importante a tener en cuenta es que el decrecimiento de la eficiencia y el alejamiento del
speed-up del comportamiento lineal se deben al incremento de la comunicacién entre el proceso maes-
tro y los procesos trabajadores. Relacionado con esto se encuentra el tamafio de la informacion que
intercambian los procesos, especificamente, el tamafio de la poblacidén que se utiliza para estimar la
distribucién de busqueda del EDA. A medida que el problema es mds complejo, se necesitan mayores
tamafos de poblacion para lograr una convergencia aceptable, que se traduce en una mayor cantidad

de informacion a intercambiar entre los procesos. Esto queda evidenciado en los resultados obtenidos.
3.7.3. Resultados del pPCBEDATppa

Los resultados experimentales para el algoritmo pCBEDATppa se ajustan a los expuestos para las
dos propuestas anteriores. La configuracion del algoritmo y los problemas estudiados son los mismos

utilizados por el pCBEDAMMuc (tabla 3.3). El andlisis se centra en el speed-up y la eficiencia.

La figura 3.4 resume los resultados del speed-up y eficiencia obtenidos para los tres problemas
propuestos. Se aprecia un aumento del speed-up a medida que se incrementa el numero de
procesadores. De la misma forma, la eficiencia para todos los problemas se mantiene cercana o
superior al 60% para los siete procesadores utilizados, lo cual indica un buen comportamiento del

algoritmo.

En el andlisis resalta que los resultados para el pPCBEDATppa no son similares a los obtenidos por el
pCBEDA| pas y el pCBEDAMMuC, con eficiencias superiores al 70 %. Como se explico en la seccion
3.6, esto se debe en gran medida a las partes secuenciales del algoritmo no paralelizadas. En un futuro
se debe analizar la introduccién de la programacion multi-hilos para aprovechar mejor los recursos de

computo o hacer converger al TPDA a una version similar a la del MMHC, sin perder su esencia.
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Figura 3.4: Speed-up (izquierda) y eficiencia (derecha) para el algoritmo pCBEDATppa sobre los tres
problemas propuestos

3.8. Conclusiones

En este capitulo se realizé un estudio sobre los métodos de aprendizaje de redes Bayesianas basados
en pruebas de independencia y su posible paralelizacién. Como resultado se propusieron tres nuevos
algoritmos EDA paralelos que utilizan modelos Bayesianos simplemente conectados y generales: el
pPCBEDA| pa, €l pPCBEDATppa y €l pPCBEDAMMuc. Un resultado importante es la incorporacion de
un esquema paralelo en el proceso de orientacion de las aristas utilizando optimizacién de métricas.
La paralelizaciéon de algoritmos de aprendizaje de redes Bayesianas que utilizan modelos hibridos
(pruebas de independencia + optimizacion de métrica) es un resultado novedoso en el campo de los

EDA. A continuacién se listan los resultados alcanzados en el capitulo.

1. Partiendo del modelo de aprendizaje que mejor resultados ofrece, PADA polidrbol caso
cubico, se propusieron e implementaron dos variantes paralelas basadas en el modelo
maestro/trabajador, el pPCBEDA[ ps_paL Y €l pPCBEDA{ pa_UNB.-

2. A partir del estudio de la propuesta del algoritmo CBEDAMMuc se propuso e implement6 una
variante paralela basada en el modelo maestro/trabajador. El algoritmo propone un balance de
la carga estdtico en la etapa de construccion del esqueleto de la red Bayesiana.

3. A partir del estudio de la propuesta del algoritmo CBEDATppa se propuso e implementd una
variante paralela basada en el modelo maestro/trabajador. El algoritmo utiliza los procesos

esclavos para los calculos de las dependencias condicionales.
Desde el punto de vista experimental se arrib a las siguientes conclusiones:

1. En general, se observa que los modelos paralelos permiten una reduccién considerable del
tiempo de ejecucidn con respecto a las versiones secuenciales, obteniendo valores de eficiencia
aceptables.

2. Los algoritmos pCBEDA| py muestran una adecuada escalabilidad, una cualidad promisoria
para las aplicaciones reales. La version balanceada pCBEDA| pp_pa1. muestra mejor speed-

up/eficiencia que la version no balanceada pCBEDA| pp_yNB-
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3. De todos las propuestas, los que mejor utilizacion hacen de las tecnologias paralelas son el
pCBEDA| ps y el pPCBEDAMMHC, siendo el de peor resultados el pCBEDATppa, aunque esto
no descarta su utilizacién en el campo de la optimizacién evolutiva paralela y mds atin con los

excelentes resultados mostrados en el capitulo 2 por su homdélogo secuencial.
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CAPITULO 4

ALGORITMOS DE ESTIMACION DE DISTRIBUCIONES DESCENTRALIZADOS

En el capitulo 1 se presentan los conceptos y algoritmos que se utilizan en la tesis, asi como una
detallada revision sobre los algoritmos EDA y los niveles de paralelismo presentes en los mismos. En
este capitulo se disefian dos modelos descentralizados de EDA: el modelo de islas y el modelo celular.
La meta fundamental es mejorar la eficiencia evaluativa de la version centralizada en términos del

numero de evaluaciones, ademds de disminuir el tiempo total de ejecucion en el modelo de islas.
4.1. Introducciéon

De la misma manera que en otras dreas del aprendizaje y la optimizacion, reducir el costo del proceso
de busqueda de la solucién es una cuestion critica en EDA. Este costo usualmente se cuantifica como
el nimero de evaluaciones de la funcién objetivo realizadas por el algoritmo. Pero, reducir el tiempo
total de ejecucion del algoritmo también es un punto importante en aplicaciones reales, en las cuales

algunas operaciones llevan al algoritmo a tener tiempos de cémputo prohibitivos.

Este capitulo trata de dar respuesta a una aparente cuestion simple: ;Cémo se puede reducir el nimero
total de evaluaciones realizadas por un EDA en contraste con su tiempo de ejecucién? Algunas de
las ideas incluyen el uso de técnicas hibridas, combinando la bisqueda global con biisqueda local. La
descentralizacion (distribuidos o celulares) también alivian el problema del esfuerzo evaluativo [8] y

su paralelizacién permite disminuir el tiempo de ejecucion.

Las motivaciones que conllevan al estudio de la descentralizacion y su aplicacién en EDA son las

siguientes:

1. El éxito que tiene la aplicacion de la descentralizacion en otros EA, como los GA distribuidos y
los GA celulares, principalmente en la disminucién de la cantidad de evaluaciones de la funcién
objetivo [7, 25].

2. Fécil implementacion de los algoritmos evolutivos descentralizados en arquitecturas distribuidas
como los clusteres de computadoras (COW).

3. Excelente comportamiento del UMDA en muchos problemas con interacciones tanto lineales
como no lineales. Esto condujo a evaluar la posibilidad de descentralizar la poblacion para
mejorar las aptitudes del UMDA y por extension de otros EDA.

4. La ausencia de propuestas descentralizadas en el campo de los EDA tanto para dominio discreto

como para continuo. Casi todas las propuestas de algoritmos descentralizados en el campo de
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los algoritmos evolutivos estan basados en representaciones binarias, limitando su aplicacion a

problemas précticos reales.
Los objetivos que persigue este capitulo son los siguientes:

1. Mejorar las cualidades del algoritmo UMDA en relacién con el nimero total de evaluaciones
realizadas a la funcién objetivo.

2. Proponer y evaluar empiricamente los algoritmo dEDA y cEDA utilizando como base al UMDA,
tanto para dominio discreto como continuo.

3. Diseiiar e implementar un programa (C++) que materialice el estudio sobre los esquemas dEDA
y cEDA, que permita experimentar y mostrar las ventajas de los esquemas descentralizados.

4. Crear una aplicacién ViPoC [158, 122] con los modelos descentralizados para hacer efectiva la
popularizacion de estos programas entre la comunidad cientifica que necesita de las aplicaciones

pero que no conoce las técnicas paralelas y distribuidas.

La presente investigacion sobre los esquemas descentralizados y su aplicacién a los EDA se divide en
tres partes fundamentales. Primero se hace un estudio de las técnicas distribuidas y de los parametros
que las gobiernan. A partir de este estudio se hace la primera propuesta algoritmica denominada
dEDA. A continuacion se estudia el modelo celular y su extension al campo de los EDA. Por tltimo, se
presenta un estudio experimental de las dos propuestas, mostrandose la superioridad de las versiones

descentralizadas.
4.2. Algoritmos descentralizados

Los EDA pueden ser paralelizados a diferentes niveles (seccion 1.5), desde el aprendizaje, la
simulacién hasta la descentralizacién de la poblacién. Este capitulo enfatiza la posibilidad de
paralelizar el EDA a nivel de poblacidn, estructurando los individuos de forma tal, que colaboren

en un ambiente distribuido.

Dentro de las formas mas frecuente de descentralizacion de algoritmos evolutivos se encuentran los

distribuidos (grano-grueso o modelo de islas) y los celulares (grano-fino) [6].

Figura 4.1: Modelos para estructurar la poblacién en algoritmos descentralizados. A la izquierda, el
modelo de islas y a la derecha, el modelo celular

El modelo computacional de grano-grueso (esquema de la izquierda en la figura 4.1) en EA se

estudia profundamente por parte de la comunidad cientifica del tema, asi como en otras ramas
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de la optimizacién y el aprendizaje. El modelo de islas [30] estd formado por sub-algoritmos
separados geograficamente, cada uno con su propia sub-poblacion. Estos sub-algoritmos pueden o
no intercambiar informacién cada cierto tiempo, por ejemplo, permitiendo que algunos individuos
migren de una isla a otra. La idea principal de este método es reinyectar periédicamente diversidad, al
igual que la mutacidn, con la diferencia de que los individuos inyectados tienen alta probabilidad de
ser buenos y asi evitar una convergencia prematura de los sub-algoritmos. Diferentes islas tienden a
explorar diferentes porciones del espacio de busqueda de forma paralela, y buscar distintas soluciones
para el mismo problema [165]. Dentro de cada sub-poblacion, se ejecuta un EA secuencial estandar

entre cada fase de migracion.

Los algoritmos pertenecientes al modelo de grano-grueso deben ser correctamente ajustados, pues son
controlados por varios pardmetros que afectan su precision y eficiencia. Dentro de los pardmetros
fundamentales a ajustar se encuentran: el tamafio y nimero de sub-poblaciones, la topologia de
conexion entre estas, el nimero de emigrantes, frecuencia entre migraciones sucesivas y el criterio
para seleccionar los emigrantes y los individuos que se reemplazan con los nuevos que arriban. La
importancia de estos pardmetros, en la calidad de la bisqueda y en la eficiencia del algoritmo, se
ha estudiado con profundidad [8, 54, 159], aunque los valores Optimos dependen del problema a

solucionar.

En esta investigacion se utiliza una topologia de anillo unidireccional, puesto que es muy facil de
implementar y analizar (una discusion detallada de esta y otras topologias se realizan por Canti-Paz
[25]).

Los EA celulares (esquema de la derecha en la figura 4.1) se basan en el concepto de vecindario con
una estructuracion de la poblacion en forma de malla. Cada rejilla almacena una pequefia cantidad de
individuos (de forma general un individuo, no asi en el caso de los EDA distribuidos) y al unirse con
otras rejillas que se encuentran relativamente cerca forman lo que se conoce como vecindario. Existe
cierto solapamiento entre los diferentes vecindarios que permiten la exploracién del algoritmo y la
difusion de las soluciones a otras posiciones de la malla. Dentro del vecindario es donde se lleva a

cabo la explotacion de las soluciones.

Otra propuesta interesante pero que queda fuera del alcance de esta tesis es la hibridacion de estos
modelos. De forma general la poblacién se estructura en dos niveles, un nivel alto donde se tiene un
esquema de islas y un nivel bajo donde cada una de las islas tiene la poblacion estructurada segin el

esquema celular.
4.3. Elmodelo de islas en EDA

El modelo de islas estd compuesto por diferentes sub-poblaciones para las cuales se ejecuta un
algoritmo evolutivo, ya sea secuencial o distribuido. En el caso de los dEDA cada isla ejecuta un EDA,
que puede ser el mismo en todas o diferentes. Otro punto importante es que cada cierto intervalo de
tiempo las islas intercambian informacion. A partir de estas cuestiones se hace necesario definir la

politica de migracién que define la forma en que se intercambiara dicha informacion.
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4.3.1. Politica de migracion en algoritmos distribuidos

El principio de funcionamiento de un algoritmo evolutivo distribuido incluye una fase de
comunicacion que es gobernada por una politica de migracion. Esta politica define cémo se desarrolla
el proceso de comunicacion entre las islas que componen el algoritmo y estd compuesta por cinco

parametros:

= Nimero de emigrantes (m). Este es el nimero de individuos a intercambiar entre las islas,
m € {0,1,2...}. El valor 0 provoca que no exista comunicacién entre las sub-poblaciones
(busqueda desconectada). Alternativamente, este pardmetro puede ser medido como en
porciento del tamafo de la poblacién o como una razon.

» Frecuencia de migracion (r). Nimero de generaciones en aislamiento, r € {0,1,2...}.
Alternativamente, este pardmetro se puede medir como el nimero de evaluaciones de la funciéon
objetivo antes del proceso de migracion. Equivalentemente, se puede medir en funcién del
numero de generaciones antes de la migracion, apropiado para algoritmos generacionales.

= Politica para seleccionar los emigrantes (S). La seleccion de los emigrantes se puede hacer al
aplicar cualquiera de los operadores de seleccion disponibles en la literatura (proporcional a la
aptitud, torneos, truncamiento, etc.), ejemplo, S={mejor, aleatorio}. Los mas utilizados son el
truncamiento (se seleccionan los mejores) y la seleccion aleatoria.

= Politica de reemplazo (R). Este se utiliza para incorporar a la sub-poblacion los individuos que
llegan producto de la migracién en la sub-poblacién objetivo, ejemplo, R={peores, aleatorio}.
Este parametro decide qué individuos se reemplazan por los emigrantes que arriban a la isla.

= Sincronizacion. Este pardmetro es una bandera que indica si las islas intercambian informacién
de envio/recibo bloqueante, o si los individuos son incorporados en el momento que arriben,
en cualquier momento de la bisqueda. Este pardmetro clasifica el algoritmo en sincrénico o

asincronico, segun el tipo de bloqueo.

En la préctica es posible combinar estos pardmetros de varias formas. El algoritmo propuesto en este
trabajo se puede probar con cualquier combinacién de pardmetros, aunque para los experimentos se

mantienen algunos de ellos fijos.
4.3.2. Un algoritmo EDA basado en el modelo de islas

Luego de discutir los diferentes pardmetros que afectan la paralelizacion de los EA de grano-grueso.
Como se apunt6 anteriormente, el enfoque distribuido se utiliza producto a que permite la utilizacién
y explotacion de los conglomerados de computadoras, siendo una de las plataformas paralelas mas
populares y disponible en laboratorios y departamentos. E1 EDA resultante de aplicar el modelo de

islas se muestra en el algoritmo 4.1.

El algoritmo dEDA (a)sincrénico se puede ver como la combinacién de d-islas que ejecutan un

algoritmo EDA cada una. En este trabajo se hace énfasis en la utilizacién de los dEDA asincrénicos
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Algoritmo 4.1 dEDA simple ejecutidndose en cada isla

Poner ¢ — 1

Generar N > 0 puntos de forma aleatoria

mientras no se cumpla el criterio de parada hacer
Evaluar la poblacién en la funcion f(x)
De acuerdo a un método de seleccidn, construir un conjunto CS de M puntos
Estimar la distribucién del conjunto seleccionado p©S = p(x,t) a partir de CS
Generar N nuevos puntos a partir de p(x, +1) ~ p©S(x,t)
Enviar y recibir individuos (a)sincronicamente de acuerdo a los pardmetros de migracion
Poner ¢ <+t +1

fin mientras

producto a que se ejecutan mas rapido que los sincrénicos cuando las islas ejecutan el mismo tipo de

algoritmo en procesadores similares [9].

La idea principal de la propuesta de algoritmo asincrénico es ejecutar en cada isla un algoritmo EDA,
y periédicamente (ejemplo, después de la generacion de los nuevos individuos) verificar si ha llegado
el momento de efectuar la migracion. En tal caso, se procede al intercambio de individuos con las
islas vecinas segun la topologia de conexion seleccionada y al resto de los pardmetros de migracion.
Los individuos que arriban a las islas reemplazan a los individuos seleccionados. Se seleccionan los
mejores individuos para migrar y reemplazan a los peores individuos de las islas vecinas. Se espera
que esta politica de intercambio induzca una presion selectiva elevada que acelera la convergencia del

algoritmo como un todo [24].

En una concepcién més general, cada isla en un algoritmo dEDA ejecuta un EDA diferente, teniendo
como resultado un dEDA heterogéneo, 1o que constituye también una interesante linea de investigacién
abierta. Por ejemplo, se puede tener un dEDA de cuatro islas donde la primera ejecuta un algoritmo
UMDA; la segunda, MIMIC; la tercera, EBNA; y la altima, PADA. Cada algoritmo (dependiendo
del problema) tiene ventajas potenciales y debilidades que se conjugan con los rasgos de los otros
algoritmos participantes. Para tratar con las diferencias en el tiempo de ejecucion de cada algoritmo,
se sugiere que el algoritmo distribuido se implemente asincronicamente, para explotar eficientemente
la potencia de cada componente. En un escenario heterogéneo diferente, cada isla ejecuta el mismo

algoritmo pero con pardmetros diferentes.

En esta tesis, la implementacion se basa en la ejecuciéon de un dUMDA asincrénico (para dominio
discreto y dominio continuo) en cada isla, es decir, se utilza un dEDA homogéneo. El pseudo-cédigo
del dUMDA se muestra en el algoritmo 4.2.

4.4. El modelo celular en EDA

Los algoritmos evolutivos celulares (cEA) estdn dotados de una estructura espacial interna que permite
la diversidad de la aptitud y el fenotipo de los individuos mediante un nimero de iteraciones [153]

a diferencia de los algoritmos centralizados. Adicionalmente, algunos trabajos han establecido las
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Algoritmo 4.2 dUMDA, ejecutando en cada isla el UMDA
1: Ponert « 1
2: Generar N > 0 puntos de forma aleatoria
3: mientras no se cumpla el criterio de parada hacer
4: Evaluar la poblacién en la funcion f(x)
5: De acuerdo a un método de seleccion, construir un conjunto CS de M puntos
I/ Estimar la distribucion del conjunto seleccionado p© = p(x,t) a partir de CS
6: si dominio == discreto entonces

n
ik pCS<x7t) = .HlpCS(xi,t)
1=
8: sino .
9: P (1) = f(x,0,u',0") = .Hlf(xi,t,ﬂf,ff{)
1=
%_ﬁ_le
10: Hi=Xi=y X X,
r=1
St L Y2
1 Ci =(\|w ;(x?,r_xi)
12: fin si
13: Generar N nuevos puntos a partir de p(x,z + 1) ~ p©(x,t)
14: Enviar y recibir individuos (a)sincrénicamente de acuerdo a los pardmetros de migracion

15: Poner¢ «— ¢+ 1
16: fin mientras

ventajas de utilizar cEA sobre otros modelos evolutivos para abordar problemas de optimizacién

complejos, donde se necesita alta eficacia y un pequefio nimero de pasos [106, 11].

El modelo celular en EDA se introduce por Madera y col. [86] como una versidon descentralizada
y generalizada de los modelos celulares desarrollados para otros algoritmos evolutivos [92, 11]. En
un algoritmo cEDA la poblacién es descentralizada particiondndola en pequeiias sub-poblaciones
(Ilamadas celdas o algoritmos miembros), ordenadas en una malla toroidal e interactuando solo con

las sub-poblaciones vecinas.

La organizacion de un cEDA se basa en una estructura tradicional de dos dimensiones de vecindades
solapadas. Esta estructura se entiende mejor en términos de dos rejillas, una formada por cadenas o
individuos y otra formada por conjuntos disjuntos de cadenas o individuos (sub-poblaciones). La figura
4.2 muestra una poblacién global de 18 x 18 individuos (cuadrados pequefios) particionada en una
rejilla toroidal de celdas (cuadrados grandes) conteniendo cuatro individuos cada una. El vecindario
utilizado es el bien conocido C13, que se compone por una sub-poblacion central y las 12 celdas mas
cercanas a ella (medidas con la distancia de Manhattan). Se adopta la notacién utilizada po Madera y
col. [86] para describir la forma (estructuracion) de la poblacion. Por ejemplo, la rejilla de la figura

4.2 se etiqueta como 2 X 2 —9 x 9.
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Figura 4.2: Un cEDA con un vecindario C13 y una estructuracién de la poblacion 2 x2—9 x 9

En el algoritmo 4.3 se presenta el pseudo-cédigo del modelo de cEDA propuesto. Cada iteracion del
cEDA 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 clésico local a la poblacién compuesta por sus individuos més los individuos de las
sub-poblaciones vecinas (segtn el vecindario definido) . En la implementacion del cEDA propuesto en
este capitulo, las sub-poblaciones son reemplazadas todas a la vez. Los nuevos individuos generados
por los pasos de aprendizaje y muestreo local se colocan en una poblacion temporal. Esta politica
de actualizacion es conocida como sincrénica, debido a que todos los individuos son actualizados a
la misma vez en la poblacién principal. Una alternativa a este tipo de actualizacion es la conocida
como asincronica, y consiste en colocar los individuos generados directamente en la poblacién actual,

siguiendo algunas reglas [48] en vez de actualizar todos los individuos simultineamente.

Algoritmo 4.3 Pseudo-c6digo de un cEDA simple

: Ponert «+ 1

—

: Generar N > 0 puntos de forma aleatoria
: mientras no se cumpla el criterio de parada hacer
Evaluar la poblacién en la funcién f(x)

para cada celda hacer

Estimar la distribucién del conjunto seleccionado p©S = p(x,t) a partir de CS
Generar SizeO f (celda) nuevos puntos a partir de p(x,t +1) = p(x,t)

2

3

4

5

6: De acuerdo a un método de seleccidn, construir un conjunto local CS de M puntos
7

8

9 Insertar los individuos generados en la misma celda de una poblacién auxiliar

10: fin para

11: Reemplazar la poblacién actual por la auxiliar
12: Computar y actualizar las estadisticas

13: Ponert «—t+1
14: fin mientras

En el paso de reemplazamiento (linea 11), la vieja poblacién 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
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poblacion por los nuevos generados). La primera alternativa (llamada elitista) es preferida en esta
investigacion. Finalmente, el computo de las estadisticas (linea 12) no se encuentra cominmente en
otras propuestas algoritmicas. Sin embargo, esto se puede utilizar para monitorear la ejecucién del

algoritmo y tomar decisiones sobre cambios a la bisqueda adaptativa, siempre y cuando se necesite.

Una cuestion critica en un cEDA es la computaciéon del modelo probabilistico debido a la alta
complejidad computacional que usualmente supone este paso. El lector es referido al trabajo de
Madera y col. [86] para una explicacion de las posibles alternativas en los esquemas de aprendizaje
para cEDA. Nétese que cuando se utiliza el UMDA como algoritmo miembro del cEDA, implica que
no se necesita aprender la estructura del modelo (esta es conocida), solo realizar los conteos de las

frecuencias univariadas.

Hay que destacar que los experimentos evaldan las propiedades numéricas del modelo propuesto.
En principio, no es necesario utilizar implementacion paralela de los mismos, propiedad interesante
del modelo y que lo hace flexible para su ejecucién en cualquier plataforma. Una implementacién
paralela que mantiene el mismo comportamiento sincrénico del algoritmo es posible teniendo como
unica ventaja la disminucion del tiempo de computo. También se parte de la motivacion de estudiar
primeramente las propiedades numéricas del modelo propuesto y luego plantear alternativas de su
paralelizacion. En el caso de los modelos (a)sincrénicos el paralelismo si puede traer cambios en el

comportamiento numérico del algoritmo.
4.5. Resultados experimentales

En esta seccidn, se reportan y discuten los resultados computacionales de la aplicacion de los dos mo-
delos descentralizados propuestos en esta tesis. El conjunto de problemas seleccionados se encuentran

definidos en el anexo A.
4.5.1. Resultados del modelo de islas

En este apartado se muestran los resultados de la aplicacion de las dos propuestas distribuidas (discreta
y continua), explicadas en la seccion 4.3, sobre un conjunto de problemas de optimizacién. En el
caso del dominio discreto se comparan el UMDAD (UMDA discreto) con dUMDAD. En el dominio
continuo, compararemos UMDAC (UMDA continuo) con dUMDAC.

La metodologia que se siguid para realizar los experimentos consiste en buscar el tamafio de poblacion
critica para el cual el algoritmo UMDA resuelve los problemas propuestos con al menos un 95 % de
éxito (encontrar el dptimo para el problema). El objetivo es poder realizar comparaciones del nimero
de éxitos y del nimero de evaluaciones de la funcién objetivo. En el estudio se analizan diferentes
parametrizaciones del dUMDA para estudiar la influencia de la migracion en los resultados. La meta
es buscar la existencia de un dUMDA que pueda realizar un nimero menor de evaluaciones de la
funcién objetivo que la version UMDA en panmixia (una sola poblacién). Posteriormente, se reporta

el estudio del tiempo total de ejecucion del algoritmo para demostrar la eficiencia en tiempo.
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Inicialmente se estudia el comportamiento del algoritmo para el problema Fppepqr ¥ S€ analiza la
hipoétesis de que dUMDAD es mas eficiente que un algoritmo UMDAD con una sola poblacion para el
resto de los problemas propuestos. No se introduce ninguna configuracion especial para los algoritmos,

y los pardmetros se ajustan finamente para las versiones descentralizadas.

Ambos algoritmos (discreto y continuo) utilizan seleccién por truncamiento con un umbral de 0.3 (el
mejor 30 % de la poblacion es seleccionada). No se utiliza elitismo, la poblacion generada reemplaza
totalmente a la anterior. Para cada problema el tamafio de la poblaciéon N se muestra en los cuadros
de resultados. El criterio de parada es encontrar el 6ptimo del problema (se considera como éxito) o
alcanzar 10° evaluaciones. El nimero de evaluaciones es el promedio de 100 corridas independientes
del algoritmo. Para las versiones distribuidas, el nimero de evaluaciones total es la suma de las
evaluaciones realizadas por cada isla. Todos los resultados (evaluaciones de la funcién objetivo y la
ganancia en velocidad) son el promedio sobre las corridas donde se obtuvo éxito. En el caso continuo,
la primera generacion es creada utilizando una distribucién normal a partir de la estimacién de u y ¢
en el intervalo de definicién (a,b) de las variables del problema, u = % yo = b;6". Esta definicion

permite que el 99 % de los puntos generados se encuentran en el intervalo.
dUMDAD reduce el esfuerzo evaluativo

La seccion experimental sobre dEDA comienza tratando de responder la siguiente pregunta: ;Puede
la implementacion dUMDAD superar la eficiencia evaluativa de UMDAD? Empiricamente se explora
la respuesta a esta pregunta al analizar el comportamiento de estos algoritmos en un conjunto de

problemas.

Primero se analizan los resultados relacionados con el problema Fp,.pq.. La tabla 4.1 muestra el
porciento de éxito (Optimo encontrado) y el nimero de evaluaciones para el UMDAD con cuatro
tamafos de poblacidn distintos. En los experimentos, la funcién Fp,eprq €sté definida sobre un vector
de 1000 variables. La ejecucion del algoritmo se detiene si no se encuentra el 6ptimo (un valor de

1000) luego de realizar 40000 evaluaciones de la funcion objetivo.

N | Porciento de éxito | Numero de Evaluaciones
400 97 % 16437.11 + 224.22
200 3% 8600 £ 200
100 0% -

50 0% -

Tabla 4.1: Porciento de éxito y nimero de evaluaciones (media mds desviacion estdndar) obtenido
con UMDAD para diferentes tamafos de poblacion (N) resolviendo el problema Fpyepqx con 1000
variables

Note en la tabla 4.1 que UMDAD solo converge a la solucién 6ptima con un porciento de éxito superior
al 95 % para un tamafio de poblacién de 400. El objetivo es reducir el costo alcanzado por el UMDAD
con 400 individuos (97 % de éxito), utilizando el dUMDAD de dos y cuatro islas con tamafios de

poblaciones de 200, 100 y 50 individuos, respectivamente.
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Figura 4.3: Porciento de éxito para diferentes valores de la frecuencia de migracion (r) y la cantidad
de emigrantes (m)

La figura 4.3 muestra el porciento de éxito para diferentes valores de los pardmetros en una topologia
de anillo de dos islas para el problema Fp,.p4y. Se grafica una linea por cada valor de r, donde r es
la frecuencia de migracion. El nimero de emigrantes m varia de 5 a 60, que es aproximadamente el
tamafio de la poblacion seleccionada. Como se observa, el porciento de éxito se mantiene relativamente
alto para la mayoria de las combinaciones de los pardmetros de migracién. Con la excepcion de r = 1
(acoplamiento alto), todos los demds se mantienen superior al 90 % de éxito para todos los valores
de m, probados entre cinco y 30. Para m < 20 préacticamente todos los valores de r sobrepasan el
95 % con la excepciéon de r = 1 y r = 2. Todo esto significa que resultados certeros se obtienen
espaciando los tiempo de aislamiento (r) y/o aumentando la cantidad de individuos a intercambiar
(con las excepciones mencionadas anteriormente de los sub-algoritmos con acoplamiento alto teniendo

r =1y r =2). Esto confirma resultados similares con otros EA reportados en el pasado [8].

En el caso de cuatro islas (figura 4.2), se concluye que la mejor configuraciéon de (m,r) es un
dUMDAD, utilizando r =1 y m = 5. A esta conclusion se llega si se analizan todas las combinaciones
donde el éxito es superior al 95 % y se selecciona la que ejecuta un menor nimero de evaluaciones.

Sin embargo, esta claro que el algoritmo es sensible a la parametrizacion utilizada cuando r = 1.
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r=1 r=>2 r=4 r=2_8
m=1 99 % 99 % 98 % 97 %
16921.21 £293.91 | 18371.43 £411.18 | 20639.18 £ 944.56 | 25266.67 £+ 2263.24
m=35 95 % 99 % 97 % 96 %
14265.26 £+ 264.88 | 15653.06 = 267.17 | 16900.00 £ 338.42 | 18160.00 £ 486.06
m=10 76 % 95 % 95 % 97 %
13236.84 £ 237.12 | 14863.83 £264.31 | 16234.04 £ 283.81 | 17316.67 + 332.98
m=15 62 % 77 % 90 % 97 %
12954.84 £ 209.35 | 14736.00 £ 271.45 | 16094.38 £ 225.81 | 17204.17 £ 335.89
m =20 58 % 81 % 94 % 97 %
12979.31 £261.41 | 14680.00 & 214.89 | 16038.71 £ 257.51 | 17091.67 + 340.79
m=25 53 % 80 % 89 % 93 %
12988.68 £ 230.10 | 14673.42 £+ 252.53 | 16050.00 £ 269.95 | 17191.30 &+ 355.69
m =30 51% 81 % 92 % 89 %
12933.33 £ 206.56 | 14670.00 & 244.64 | 16128.89 £ 298.78 | 17290.91 + 362.51

Tabla 4.2: Porciento de éxito y nimero de evaluaciones (media mds desviacion estdndar) obtenido
para dUMDAD con cuatro islas resolviendo el problema Fppeprar. LOs resultados se muestran para
diferentes combinaciones del niimero de emigrantes (m) y la frecuencia de migracion (r)

Resultados para otros problemas discretos

Los resultados de la tabla 4.3 permiten concluir la alta eficiencia del algoritmo dUMDAD. Nétese
en la sexta columna de la tabla, que todos los resultados son estadisticamente significativos para la
prueba t-student (el p-value es muy inferior a 0.05, para un nivel de significacién del 95 %). Este
algoritmo es mds eficiente que el UMDAD para la misma razon de éxito (esto es real para los primeros
cuatro problemas) o por otro lado, este trabaja con una mejor razén de éxito que el UMDAD (funcién
Feuban)- En la primera columna de la tabla 4.3 se presenta el problema a ser resuelto. La segunda
columna (encabezamiento dUMDAD) muestra para cada problema, el par (r,m) donde dUMDA
supera a la version centralizada, mds el resultado de las corridas con todas las islas desconectadas
(no existe migracion entre las islas (r = 0,m = 0)). La tercera columna muestra los resultados para
el par (r,m) elegido. La cuarta y quinta columnas presentan los parametros y los resultados de las
corridas de la version centralizada, el UMDAD. En todos los casos, las columnas de los resultados
muestran el porciento de convergencia y el promedio de las evaluaciones realizadas. Se recomienda a

los lectores interesados revisar otros resultados [87].
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Funciones | dUMDA con cuatro islas UMDAD p-value
Fisopeats n="64 | r=1,m=40 98 % N =3200 97%
45954.6 + 2739.7 55158.7 + 4424.7 0.0
r=0,m=0 46 % N =800 10%
54191.3 £ 3193.0 13360.0 = 386.4 0.0
Fplateansn =600 | r=1,m=30 95% N =600 100 %
17640 + 627.4 22152.0 4 550.5 0.0
r=0,m=0 0% N =150 0%
Fouadraic:n =66 | r=1,m=12 95% N = 2000 96 %
33452.6 + 24484 345833 424264 |  0.0015
r=0,m=0 18% N =500 0%
34000.00 £ 0.00 - -
Fyasn =200 | r=1,m=5 95% N = 1400 96 %
39505.4 & 1503.1 411833 + 1646.3 0.0
r=0,m=0 1% N =350 0%
43400.0 + 0.0 - -
Fewantsn=21 | r=2,m=10 92% N =800 46 %
5408.7 + 521.9 5043.4 +372.1 0.00004
r=0,m=0 53% N =200 45%
8256.6 =+ 1535.4 1355.5 = 84.1 0.0

Tabla 4.3: Porciento de éxito mds el promedio del nimero de evaluaciones para converger al 6ptimo
utilizando un algoritmo dUMDAD con cuatro islas para la resolucion de los problemas discretos. Los
resultados se muestran para diferentes combinaciones de la frecuencia de migracion (r), el nimero de
emigrantes (m) y el tamano de poblacion (N)

Por qué dUMDA reduce el esfuerzo evaluativo?

A continuacion se explican las razones que permiten al dUMDA reducir drdsticamente el nimero de
evaluaciones de la funcion objetivo (para el caso de seleccioén por truncamiento, dos islas, y r = 1).
La motivacion inicial reside en el presupuesto, de que en cada generacion la migracién incrementa
la aptitud promedio de la poblacion. Esto implica que la respuesta a la seleccion [99] del algoritmo
en cada isla se incrementa, con respecto al caso de no migracion. La ganancia en la respuesta a la
seleccion conduce a una aceleracion de la convergencia en los dEDA, pero el balance que se requiere
entre exploracion y explotacion hace que esta aceleracion tenga un limite. Este andlisis es valido y

extensible para cualquier otra funcion de aptitud.

Sea R(t), la respuesta a la seleccion de la generacion ¢ antes de la migracion, entonces:

R(1)=f(t+1)=f(r)

donde f(t) y f(t+1) son la media de las evaluaciones de la funcién de aptitud en la poblacién ¢ y
t+1.
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Sea f,(t+1), f,,(t+1) y f,(t+1),los respectivos promedios de los valores de la funcién de aptitud
para los subconjuntos de los mejores M, los peores M y los (N —2- M) restantes individuos de una
poblacién con tamaio N. En este andlisis M es igual a m, es decir, el nimero de individuos que se

intercambia entre las islas en el proceso de migracién. Entonces:

T :M.Tb(t+1)+(N_2.M1)v.7r(r+1)+M.7W(t+1)

Se asume que los valores f,(t+1) de cada isla son similares. Esta suposicion es correcta y
ampliamente utilizada en la literatura, producto de que las islas son homogéneas y los subconjuntos de
los mejores M (en cada isla) son una aproximacion de un conjunto de individuos igualmente adaptados.
Ahora se plantea el promedio de la poblacién (después que tiene lugar la migracion de los mejores M

individuos y se reemplazan los M peores en las islas vecinas):

2-M-f,(t+1)+(N=2-M)-f,(t+1)
N

7mig (t+ 1) =

Por consiguiente, la migracién produce un incremento de la respuesta a la seleccién igual a:

M-(fy(t+1)—f,(t+1))
N

ARmig(l‘) :Rmig (t) _R<t) :Tmig (t+ 1) _7(t+ 1) =

Advierta que si M se incrementa (acople alto), entonces f, (t + 1) tiende a decrecer, mientras f,, ( + 1)
tiende a crecer. Por tanto, (7,, (t+1)—f, (t+ 1)) decrece cuando M crece. Esto provoca una acelera-
cion de la convergencia del algoritmo. Esto se observa en los resultados de los experimentos para
Fonemax (tabla 4.2): cuando M inicialmente crece, los resultados mejoran, pero posteriormente el
porciento de éxito decrece considerablemente. Es importante recordar que los niveles en la respuesta
a la seleccidn del algoritmo sin migracion no son suficiente para lograr la convergencia al 6ptimo con
alta probabilidad. Finalmente, se observa que la magnitud (f, (r+1) — f,, (r+ 1)) depende del pro-
blema a optimizar, y asi para cada problema, diferentes pares de (m,r) minimizan el nimero total de

evaluaciones de la funcidn de aptitud realizados por el dUMDA.

Por otro lado, si la frecuencia de migracion r decrece, entonces decrecerd también la respuesta a
la seleccion. En este caso, se observa un desaceleramiento de la convergencia, decreciendo también
drasticamente el porciento de éxito pero con una exploracién mejorada y adecuada para muchos pro-
blemas complejos. De alguna forma, otros estudios [165, 24] llegan a las mismas conclusiones pero

por vias diferentes.
dUMDAC reduce el esfuerzo evaluativo

Luego de revisar los resultados para dominio discreto, en este apartado se hace un estudio similar
sobre dominio continuo. La aplicacién de algoritmos EDA paralelos o distribuidos, a la solucién de
problemas continuos es muy rara, debido a que no hay muchos trabajos realizados en esta area de

estudio.
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Funciones | dUMDAC con cuatro islas UMDAC p-value

Fspheresn=100 | r=1,m =45 100 % N =600 100 %
55002.0 + 330.8 75630.0 + 421.0 0.0

r=0,m=0 45% N =150 16%
78000.0 + 3167.1 20820.0 & 2097.1 -

Facktey,n =100 | r=1,m=20 97 % N =400 100 %
45430.9 + 315.3 62832.0 + 358.1 0.0

r=0,m=0 0% N =100 0%

Foriewanges n =100 | r=1,m=20 999% N =400 100 %
29301.0 + 281.9 40336.0 £ 315.1 0.0

r=0,m=0 0% N =100 0%

Fwaersn=100 | r=1,m=45 100 % N =800 99.%
64856.0 & 498.9 128945.4 & 2941.3 0.0

r=0,m=0 0% N =200 0%

Tabla 4.4: Porciento de éxito mds el promedio del nimero de evaluaciones para converger al 6ptimo
utilizando un algoritmo dUMDAC con cuatro islas para la resolucién de los problemas continuos. Los
resultados se muestran para diferentes combinaciones de la frecuencia de migracion (r), el nimero de
emigrantes (m) y el tamafo de poblacion (N)

La tabla 4.4 muestra los resultados de la ejecuciéon del dUMDAC sobre cuatro funciones continuas.
Note que en todos los casos se confirman los resultados precedentes para dominio discreto, esto es,
el algoritmo dUMDAC mejora los resultados del UMDAC. En el conjunto de funciones continuas los
resultados son mads relevantes: se tiene una clara y mayor reduccién del nimero de evaluaciones de la

funcidén objetivo que en el caso del dominio discreto.

Noétese que cuando el dUMDAC no realiza migracion y el UMDAC se ejecuta con el mismo tamafio
de poblacién que el de una isla, el porciento de convergencia es muy pequefio o nulo. Esta tabla
corrobora los resultados que se presentan para dominio discreto: el aislamiento completo no es una
técnica interesante desde el punto de vista de la eficiencia evaluativa. Todos los p-values muestran un

alto nivel de diferencia significativa entre los resultados.

En este sentido es necesario insistir en el grado de dificultad de la funcién Fyg., para la cual la
version descentralizada reduce el nimero de evaluaciones drasticamente (mucho més intenso que para
los otros problemas). El dUMDAC aparece como una alternativa eficiente a los métodos matematicos

tradicionales y algoritmos mejorados para solucionar este problema.
Analisis del tiempo total de ejecucion

En este apartado, se muestra como el algoritmo dUMDA (discreto y continuo) puede mejorar los
resultados en términos del tiempo de ejecucién utilizado, para resolver el mismo problema que el

UMDA. Para esto se utiliza la férmula de ganancia en velocidad (1.5.3).
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Para evaluar el speed-up se emplea la taxonomia propuesta por Alba [4]. La misma divide el analisis
del speed-up en dos tipos, speed-up fuerte - tipo I - y speed-up débil, - tipo Il -. El speed-up fuerte
tiene la intencién de comparar el algoritmo paralelo con el mejor algoritmo secuencial existente,
para resolver el problema. La segunda medida compara el algoritmo paralelo con su propia versién
secuencial, siendo mds pragmaético en otros trabajos [25, 24]. Antes de la ejecucion del algoritmo, se
define la condicién de parada (encontrar el 6ptimo) y me mide el speed-up (tipo II.A). En este trabajo
se selecciona la medida débil del speed-up (tipo I1.A.2), llamada ortodoxa. Este tipo de anélisis ejecuta
el mismo algoritmo (dAUMDA) con cuatro islas sobre uno, dos y cuatro procesadores para poder hacer
una comparacion justa. El algoritmo que se ejecuta sobre un procesador no es la version centralizada
del UMDA, sino que es el dUMDA en si (en los estudios paralelos no estd permitido, ni es justo,
comparar diferentes algoritmos). Se muestra que el tiempo de ejecucion decrece a medida que aumenta
el nimero de procesos en la resolucion del problema. Todas las pruebas fueron ejecutadas en cuatro
Pentium 4, a 2.4 GHz y 512 MB de memoria, ejecutando el sistema operativo RedHat Linux 7.2 e

interconectadas por una red Gigabit Ethernet.

La tabla 4.5 muestra los resultados del speed-up en los dominios discreto y continuo. Note que en
el caso discreto, especialmente para los problemas que necesitan un elevado tamafio de poblacién
(funciones Fisopeak Y Fouadratic)» €1 speed-up es superlineal. La razon se encuentra en la naturaleza
estocéastica de los algoritmos, donde el asincronismo permite ejecutar la bisqueda de forma diferente,

dependiendo del niimero de procesadores que se utilice.

Para los problemas continuos, todos los resultados son superlineales. En este caso se tiene la misma
explicacion que para los problemas discreto, con una reduccién adicional por la utilizacién de nimeros
reales, codificados en expresiones mas complejas y necesitan estructuras de datos en memoria de

mayor tamafio (mds rdpidas para trabajar en paralelo cuando se divide el trabajo entre los procesos).

Funcién ‘ 1-procesador | 2-procesadores ‘ 4-procesadores

Dominio discreto

FoneMax 1.00 1.65 2.28
Frsopeak 1.00 10.55 13.75
Fpiateau 1.00 2.71 3.13
Fouadratic 1.00 6.40 7.51
Fyuni 1.00 3.19 3.62
Dominio continuo

Fsphere 1.00 4.94 6.43
Fackiey 1.00 5.86 7.96
FGriewangk 1.00 5.57 7.47
Fwater 1.00 3.35 6.82

Tabla 4.5: Resultados de la ganancia en velocidad (speed-up) para dominio discreto y continuo
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4.5.2. Resultados del modelo celular

En este apartado se reportan y analizan los resultados obtenidos en la experimentacién con el modelo
cEDA.

El cUMDA sincrénico supera numéricamente al UMDA centralizado

Primeramente se estudia el comportamiento numérico del cUMDA frente al UMDA en los problemas
Fonemax (€xpresion A.1), Fpjreau (€xpresion A.2), Fig,pear (€xpresion A.3) que se encuentran descritos
en el anexo A. Se evalian cuatro propuestas de algoritmos cUMDA, dos utilizando el vecindario
C25 con uno y cuatro individuos por celda (C25 —-1x1—-20x20y C25-2x2—-10x10) y
dos utilizando el vecindario C41 con uno y cuatro individuos por celda (C41 —1x1—-20x20y
C41 —2 x2—10 x 10). En todos los casos el tamafio de la poblacién global es de 400 individuos
(igual que para el UMDA centralizado). Una nota importante es que todas las propuestas utilizan

mutacion.

Para obtener resultados estadisticamente significantes se ejecutaron 100 corridas para cada prueba
realizada. Posteriormente se computa el test de varianza ANOVA o Kruskal-Wallis para comparar los
resultados. Para los tests se considera un nivel de significacion del 95 % (p-value menor que 0.05).
Tanto la version centralizada como la celular estan desarrolladas en C++ y se ejecutan en un Pentium
4, a 2.4 HGz, con sistema operativo RedHat Linux 7.2 y 512 MB de memoria. La tabla 4.6 muestra

los pardmetros utilizados en las corridas de los algoritmos estudiados.

Pardmetro Valor

Tamaiio de poblacion 400 individuos
Seleccion Seleccién por truncamiento, T = 0,5
Mutacion Inversién de bit, p,, = 1/n

Reemplazamiento Reemplazar si es mejor (elitista)
Condicion de parada Encontrar el 6ptimo o realizar 400000 evaluaciones
Algoritmo miembro UMDA
Alternativa celular Vecindario: C25 y C41
Forma de poblacién: 1 x1—-20x20y2x2—-10x 10

Tabla 4.6: Parametros utilizados en los experimentos

cUMDA tiene mayor eficacia que UMDA La eficacia se define en base al nimero de veces que
el algoritmo alcanza el 6ptimo en k corridas (para estos experimentos kK = 100). E1l UMDA no logra
encontrar el 6ptimo en ninguna corrida para el problema Fyg,p.q. Por el contrario, las cuatro versiones

celulares no encuentran dificultades para alcanzar el 6ptimo en todas las corridas (un 100 % de €xito).

cUMDA tiene mayor eficiencia que UMDA La eficiencia se define en funcién del nimero de
evaluaciones que realiza el algoritmo evolutivo, mientras menos evaluaciones realice, mayor eficiencia
tiene el algoritmo. En la tabla 4.7 se presenta el promedio de evaluaciones realizadas y la desviacién
estdndar que se necesita por cada uno de los cinco algoritmos estudiados en la solucién de cada

problema. En la dltima fila se presentan los resultados del andlisis estadistico que comparan cada
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Vecindario FoneMax Fpiateau Frsopeak
UMDA 26072.00+ 463.20 | 18972.00+£1054.86 -
cUMDA25—1x1-20x20 | 23298.11+382.76 | 16337.83+584.86 | 176878.71+36384.01
cUMDA25 -2 x2—-10x 10 | 22037.60+346.74 | 14961.16£511.65 | 218190.00+£47518.06
cUMDA41 —1x1-20x20 | 22500.89+361.14 | 15454.924+510.05 | 176138.77+41834.80
cUMDA41 -2 x2—-10x 10 | 21851.72+340.30 | 14773.64+469.24 | 253725.444+58172.59
p — value + + +

Tabla 4.7: Eficiencia evaluativa de los algoritmos estudiados

uno de los cinco algoritmos. El signo de “+” implica que existe diferencia significativa, entre al menos
dos de los algoritmos, para el problema analizado. Como se observa, el algoritmo mds eficiente para

cada problema (valores en negrita) es siempre una de las versiones celulares estudiadas.

Extension del concepto de tiempo de apoderamiento al entorno de los cEDA Finalmente se incluye
en esta seccion un breve estudio del comportamiento tedrico de los algoritmos propuestos en términos
de su presion selectiva. En el caso de los cEA la presion selectiva se relaciona con el concepto de
tiempo de apoderamiento y se define como el tiempo que toma a un individuo (el mejor) colonizar la
poblacién completa, con copias de €l mismo, utilizando solo el operador de seleccién. Mientras mas

corto es el tiempo de apoderamiento, mayor presion selectiva y por ende, menos diversidad.

Para el célculo del tiempo de apoderamiento en cEDA, inicialmente se inserta de forma aleatoria,
un buen individuo (aptitud = 1) en una de las celdas de la poblacién y el resto de las celdas se
rellenan con malos individuos (aptitud = 0). Posteriormente se aplica el operador de seleccion, en
este caso el truncamiento y se computa la proporcién que existe de ese mejor individuo en el conjunto
seleccionado. Esta proporcidn, en forma de distribucion de probabilidad, es utilizada para muestrear
los nuevos individuos que reemplazardn a los viejos, utilizando un mecanismo elitista. Esencialmente,
este tipo de reemplazo se utiliza para no perder a ese buen individuo en las generaciones iniciales,

donde su proporcién es muy pequeiia.

En la figura 4.4 se grafican las curvas de crecimiento para el UMDA vy las cuatro alternativas de cEDA.
Para obtener resultados validos se extiende el tamafio de poblacién a 64000 individuos. Como se
observa, la mayor presion selectiva (tiempos de apoderamiento menores) corresponde al UMDA. Con
respecto a las versiones celulares, los dos algoritmos que tienen un individuo por celda tienen menor
presion selectiva (mayores tiempos de apoderamiento). La razén es, que en el caso de los cUMDA que
tienen cuatro individuos por celda, las posibilidades de exploracion del algoritmo se penalizan debido

a que el ndmero de individuos en el vecindario es multiplicado por cuatro.
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4.6.

Tiempo de apoderamiento

UMDA
cUMDA-C25-80x80-1x1
— — — — cUMDA-C25-40x40-2x2
"""" cUMDA-C41-80x80-1x1
—--—- cUMDA-C41-40x40-2x2

Proporcion del mejor individuo
o
(6]

1 5 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45
Generaciones

Figura 4.4: Curvas del tiempo de apoderamiento para los algoritmos estudiados

Conclusiones

En este capitulo se realiz6 un estudio de los modelos descentralizados en EDA, con aplicacion

especifica al algoritmo UMDA, aunque los resultados pueden ser generalizados a otros EDA.

La primera propuesta consiste en un modelo de islas distribuidas de forma asincrénica sobre un grupo

de procesadores, realizando migraciones cada cierto nimero de generaciones. El segundo modelo

propuesto fue el celular, donde las poblaciones quedan estructuradas en forma de rejilla y donde

la seleccion se realiza entre sub-poblaciones vecinas. Ambos tienen la caracteristica de ejecutar un

algoritmo EDA en cada poblacién descentralizada. Como principales resultados del capitulo se tienen

los siguientes:

1.

Andlisis de los modelos descentralizados y su aplicacion al entorno de los EDA, dando lugar a
dos nuevas clases de algoritmos llamadas dEDA (EDA distribuido) y cEDA (EDA celular).

. Propuesta del algoritmo dUMDA como implementacion del modelo distribuido en EDA para

dominio discreto y continuo.
Propuesta del algoritmo cUMDA como implementacién del modelo celular en EDA discretos.
Utilizacion de la respuesta a la seleccion, para explicar de forma tedrica por qué el dUMDA

reduce el esfuerzo evaluativo.

Desde el punto de vista experimental se obtuvieron los siguientes resultados:

1.

Primero se muestra que el dUMDA reduce el esfuerzo evaluativo realizado por el UMDA,
logrando reducir de forma dréstica el nimero de evaluaciones realizadas para diferentes

problemas, tanto discretos como continuos.

. Desde el punto de vista del tiempo de ejecucion, se muestra que el dUMDA discreto alcanza

ganancias de velocidades sub-lineales, excepto en los problemas Figpeak Y Fouadratic» donde la
ganancia en velocidad es superlineal (supera al nimero de procesadores). En el caso continuo, el
dUMDALC reduce drasticamente el tiempo de ejecucion, demostrdndose mediante las ganancias

superlineales en todos los problemas estudiados.
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3. En el caso del modelo celular se muestra que el cUMDA supera numéricamente al UMDA para
los problemas estudiados en cuanto a eficacia y eficiencia.
4. Se extiende el concepto de tiempo de apoderamiento al entorno de los cEDA, como argumento

tedrico para el estudio de la presion selectiva.
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CONCLUSIONES

Cada uno de los capitulos anteriores contiene una discusion detallada de las conclusiones
correspondientes (secciones 2.10, 3.8 y 4.6) por lo que en este apartado se plantean los resultados y
conclusiones de la tesis desde una perspectiva mas general. Ademads, se enuncian las recomendaciones

y el trabajo futuro de la investigacion.

La investigacion desarrollada en esta tesis se ha centrado en la eficiencia de los EDA, tanto evaluativa
como en tiempo de ejecucidon. Desde el punto de vista del paralelismo, se ilustra una vez mads,
que su utilizacién es una alternativa a tener en cuenta a la hora de abordar problemas costosos
computacionalmente. Mds que eso, se muestra la utilidad de las arquitecturas distribuidas como

mdquinas paralelas eficientes y de bajo costo econdémico.

Los resultados més importantes son los siguientes:

1. Se crea la clase de algoritmos basados en restricciones, CBEDA, la cual estd formada por
CBEDAMMHC, CBEDATppA Y CBEDACMMuC (capitulo 2). Se caracteriza el comportamiento
numérico de los CBEDA creados, utilizando el método de las B-funciones.

2. Se crean dos versiones paralelas del algoritmo PADA: una con balance de los célculos de las
dependencias marginales y condicionales, pPCBEDA| pp_pgaL ¥ otra que no utiliza el balance,
pCBEDA| ps _uns (capitulo 3).

3. Se crean dos algoritmos EDA paralelos basados en restricciones, pCBEDAymMuc y
pCBEDATppa (capitulo 3).

4. Se crean dos algoritmos EDA descentralizados, dEDA y cEDA, basados en el modelo de islas
y el celular, respectivamente (capitulo 4). Se explica, tedricamente, por qué el modelo de islas
basado en UMDA y con seleccién por truncamiento, reduce el esfuerzo evaluativo. El algoritmo

de islas para el UMDA es eficiente en tiempo, con ganancias de velocidad superlineales.
Las conclusiones més importantes son las siguientes:

1. Se muestra que los métodos de aprendizaje de redes Bayesianas basados en pruebas de
independencia son efectivos para crear algoritmos EDA eficientes, tanto en el dominio discreto
como en el continuo. Los algoritmos CBEDAyMuc y CBEDATppa son mads eficientes
en nimero de evaluaciones que las variantes secuenciales del estado del arte, basadas en
optimizacion de métricas en el conjunto de funciones utilizadas (capitulo 2).

2. La comparacién entre los algoritmos CBEDAyvuc y CBEDATppa, muestra que ambos tienen
su espacio, o sea, en algunos problemas es mejor el CBEDAywvuc y viceversa, lo cual depende

de las caracteristicas del problema de optimizacién (capitulo 2).
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3. Se comprueba que las variantes secuenciales de los algoritmos estudiados, contienen suficientes
elementos que se calculan independientemente. Por lo que las variantes paralelas creadas en esta
tesis conllevan a una reduccidn del tiempo de ejecucion (capitulo 3).

4. La version paralela balanceada de PADA tiene mayor ganancia en velocidad y mayor eficiencia
que la no balanceada. Parece que al terminar los célculos de las dependencias marginales el
nimero de aristas resultantes es sustancialmente diferente en cada procesador. Al balancear
estos cdlculos se aprovecha mejor el tiempo de computo de los procesos (capitulo 3).

5. Los modelos descentralizados aumentan la eficiencia evaluativa del EDA por la forma de
estructurar la poblacion y la interaccion entre los diferentes algoritmos. El modelo de islas con
UMDA no solo conlleva a una mayor eficiencia evaluativa sino que también reduce el tiempo

de ejecucidn (capitulo 4).
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RECOMENDACIONES

Las recomendaciones fundamentales a la comunidad cientifica, que trabaja en el drea de los algoritmos
EDA, es que debe tener en cuenta las potencialidades de los métodos basados en pruebas de
independencia. Ademds, que al utilizar un algoritmo EDA para la resoluciéon de un problema de
optimizacién debe comenzar por los modelos probabilisticos mds simples, como el de independencia
o poliarbol (cuyo aprendizaje es menos costoso), e ir escalando a modelos mas generales en

correspondencia con la dificultad del problema.

Se pueden identificar como lineas de trabajo futuro las siguientes:

1. Investigar el comportamiento del modelo de islas y el celular con la clase de algoritmos CBEDA.
2. Estudiar como escalan los algoritmos propuestos al aumentar el nimero de variables.
3. Paralelizar algoritmos de aprendizaje que construyen mezclas de distribuciones, comenzando

por las mezclas de drboles e ir escalando a modelos mds generales.
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ANEXO A

FUNCIONES OBJETIVO

A.1. Funciones binarias

Fonemax: Es una funcion separable y tiene (n+ 1) valores diferentes de aptitud. El maximo global lo

alcanzaen (1,1,...,1) y es igual al nimero de variables n.
- n
FOneMax( X ) = in (A.1)
i=1

Fpiateaus Propuesta por Miihlenbein y Schlierkamp-Voosen [105] y conocido como el problema royal
road de 3 — bits. La solucion es un vector n — dimensional, tal que n = 3 - m. E1 maximo global

lo alcanzaen (1,1,...,1) y es igual a m.

Fpiarea(X) =Y, 8(x3i-2,X3i-1,%3) (A.2)

m
i=1

1, sixi=lyx=1yx3=1

g(xl 7x27-x3) = {

0, en otro caso
Fisopear: La solucion de esta funcion [90] estd compuesta por un vector n — dimensional, tal que

n = 2-m. El maximo global lo alcanza en (1,1,0,0,...,0,0) y es igual a m?.

m
FIS()Peak(?) = Is02 (X] ,XZ) + Z Isol (x2i—1 ,le') (A3)
i=2

x 00|01 10 11

Isol | m 0 0 |m—1
Iso2 | O 0 0 m

Fouadratic: La solucion de esta funcion [132] estd compuesta por un vector n — dimensional, tal que

n =2 x m. El maximo global lo alcanza en (1,1,...,1) y es igual a m.

I n

FQuadratic(Y) = g()Czi,1 aXZi) (A4)

i=1

0,9, siu=0yv=0
g(u,v) =< 1,0, siu=1lyv=1

0,0, en otro caso
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Feuban1: La solucion de esta funcion [103] estd compuesta por un vector n — dimensional, tal que
n=4xm+1y m impar. El maximo global estd formado por cadenas donde se alternan sub-
cadenas de la forma 10000 y 00101. La primera sub-cadena es el 6ptimo de la funcién Fgub anl>

pero la segunda toma solo el tercer mejor valor. El 6ptimo es dificil de alcanzar, atin cuando se

utilizan técnicas de busqueda local [103]. El valor del 6ptimo global para 21, 69 y 101 variables

es 14.8,47.2, y 68.8, respectivamente.

m
— 5
Feubant (X)) =Y Feupan (Xai—3,X4i—2, X4i—1, X4, Xai+1) (A.S)
i=1

4-F3 (x,y,2) SIV=yyw=z
5 e )
Feupam (%,3:2,v,w) = { 0 o en otro caso

(0,595  parax= (0,0,0)
0,200  parax=(0,0,1)
0,595 parax = (0,1,0)
0,100  parax=(0,1,1)

Fgubanl<?> = —

1,000  parax=(1,0,0)
0,050 parax = (1,0,1)
0,090  parax=(1,1,0)

| 0,150  parax=(1,1,1)

Fyrune La solucién de esta funcion [103] estd compuesta por un vector n — dimensional, tal que

n =5 x m. El mdximo global lo alcanza en (0,0,...,0) y es igual a 4 - m.

m

Fypu (X)) = ZF,,SWM (X5i—4,X5i—3,X5,—2,X5i_1,X5;) (A.6)
i—1

3,0, para x = (0,0,0,0,1)
2.0, parax = (0,0,0,1,1)
1,0,  parax=(0,0,1,1,1)

F5 X1,X2,X3,X4,X5) = , N |
muhl( 1,42,43, 44 5> 35, parax=(171,17171)
4,0,  parax=(0,0,0,0,0)

0,0, en otro caso

\

Fryqp: Este problema fue propuesto por Deb y Goldberg [37] y no es mas que la concatenacion de

m funciones decepcionantes trap. La solucion de esta funcién estd compuesta por un vector

n — dimensional, tal que n = k x m. El mdximo global lo alcanza en (1,1,...,1) y es igual a
5-m.
— - 4
Erap( X ) = Ztrap(FOneMax(si )) (A.7)
i=1
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trap(u) k, parau =k
rap(u) =
P k—1—u, en otro caso

ﬁ
K _ _
donde 7 = (Xti—kt1,Xki—k+25---Xki) Y k=35,

FirstPolytree3: La funcion FirstPolytree3 (se referencia como FP3) [118] es una funcién separable
que se descompone aditivamente con bloques de longitud tres. En cada bloque se evalda la
funcién f3P “IY La funcién f3P “IY tiene como propiedad que su distribucion de Boltzmann, con
parametro 3 = 2, tiene una estructura de polidrbol con los siguientes arcos: x; — X2 y X3 — X3.

El maximo global lo alcanza en (0,0,1,...,0,0,1) y es igual a / x 1,074; donde n = 3 % [.

!
Pol
Frps(X) =Y f3 " (X34i-2, X3xi1,X34i) (A.8)
i=1
X 3P()ly X f;’oly

000 | -1.186 | 100 | -4.391
001 | 1.074 | 101 | -1.122
010 | -0.469 | 110 | -0.083
011 | -0.096 | 111 | 0.553

FirstPolytree5: La funcién FirstPolytree5 (se referencia como FP5) [118] es una funcién separable
que se descompone aditivamente con bloques de longitud cinco. En cada bloque se evalia la
funcién f: °IY La funcién féo °I tiene como propiedad que su distribucién de Boltzmann, con
parametro B = 2, tiene una estructura de poliarbol con los siguientes arcos: x| — x3, X — X3,
X3 — X5 y x4 — xs. El mdximo global lo alcanza en (0,1,0,0,1,...,0,1,0,0,1) y es igual a
[%1,723; donde n = 5 1.

!
Frps(X) =Y f5 7 (X5ximtX54i—35 X552, X55i 1 X547 (A.9)
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Poly
X 5 X

00000 | -1.141 | 01000 | -0.753 | 10000 | -3.527 | 11000 | -6.664
00001 | 1.334 | 01001 | 1.723 | 10001 | -1.052 | 11001 | -4.189
00010 | -5.353 | 01010 | -4.964 | 10010 | -7.738 | 11010 | -10.876
00011 | -1.700 | 01011 | -1.311 | 10011 | -4.085 | 11011 | -7.223
00100 | 0.063 | 01100 | 1.454 | 10100 | 1.002 | 11100 | -1.133
00101 | -0.815 | 01101 | 0.576 | 10101 | 0.124 | 11101 | -2.011
00110 | -0.952 | 01110 | 0.439 | 10110 | -0.013 | 11110 | -2.148
00111 | -0.652 | 01111 | 0.739 | 10111 | 0.286 | 11111 | -1.849

Poly Poly Poly
5

A.2. Funciones continuas

Fsphere: Este es un conocido problema de optimizacion, utilizado para crear una linea base en la
comparacion con otros problemas o algoritmos. Las variables x; estan definidas en el intervalo
—600 <x; <600,i =1,2,...,n. El minimo global lo alcanza cuando todas las variables toman

valor cero y es igual a cero.

n
Fsphere(X) = Y x7 (A.10)

i=1
FGriewangkt En este problema las variables x; estdn definidas en el intervalo —600 < x; < 600, i =
1,2,...,n. El minimo global lo alcanza cuando todas las variables toman valor cero y es igual a

CE€ro.

(®) =14 ) g~ Teos (2
Fori (X)=1+ L — | |cos (—) (A.11)
riewang “~ 4000 P \/;

Fackley: En este problema las variables x; estdn definidas en el intervalo —6,0 <x; <6,0,i=1,2,...,n.

El minimo global lo alcanza cuando todas las variables toman valor cero y es igual a cero.

1 n
—-) cos(2-7m-x;) (A.12)
=

Fwater: Este problema de minimizacién fue propuesto inicialmente por Bohachevsk y col. [18] para
dos variables. Las variables x; estdn definidas en el intervalo —1,5 <x; < 1,5,i=1,2,...,n. El
minimo global lo alcanza cuando todas las variables toman valor cero y es igual a cero. Varios
algoritmos de optimizacién realizan un gran nimero de evaluaciones en este problema al igual

que algunos métodos de busqueda especializados [64].

n/2
Fiyarer(X) = Za X3 +b-x3—c-cos(ot-xa 1) —d-cos(y-xp) +c+d (A.13)
i=1

Donde a =1,0,b=50,0,c =3,0,d =4,0,a =37, yy=4-T.
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A.3. Funciones de Boltzmann

El formalismo de las B-funciones se introduce por Ochoa y Soto [117]. Para los propdsitos de esta
tesis, la exposicidn presentada en [120] es suficiente, por lo que el lector interesado se remite al mismo

para més detalles. La definicion de B-funcidn es como sigue:

Definicién 9. (B-funciones): Se asume 3 > 0. Sea P(x) una distribucién de probabilidad de masa

arbitraria y x,,,. su configuracion mas probable. La funcion paramétrica

BFpg (x) = l log(%

B )

es llamada B-funcidn, es no negativa, unimodal y aditiva , y tiene un minimo en x,, .. El pardmetro f3
se conoce como la temperatura inversa de la funcién, mientras que P(x) se conoce como su funcién

de distribucidn.

Las B-funciones tienen un nimero importante de buenas cualidades que las hacen interesantes como
banco de prueba de los algoritmos EDA [120]. Una de ellas es que para determinadas subclases de
B-funciones es posible construir generadores aleatorios eficientes que generen ejemplos particulares
de funciones cada vez que sean invocados. Uno de estos casos son las B-funciones con estructura
de polidrbol!, que son las que tienen un P(x) que es fiel a un polidrbol. Las B-funciones tienen las

siguientes propiedades:

= El minimo de cualquier B-funcién es siempre cero, por lo que el criterio de parada del algoritmo
es fécil de implementar y especificar.

= [a computacion de la configuracion mas probable, la cual es necesaria para la definiciéon de
la B-funcioén, puede ser computada en tiempo polinomial para una gran clase de distribuciones
[109, 166].

= [a generacion aleatoria de instancias de B-funciones puede realizarse eficientemente [118].

= Existe una convencion de nombre para referenciar las B-funciones de forma fécil.

= No es necesario concatenar sub-funciones pequefias para generar problemas de mayores

dimensiones.
Existe una manera especial de nombrar las B-funciones [117], por ejemplo:

BF2B30s3-3445: Funcion binaria de 30 variables, estructura de polidrbol con un maximo de tres
padres por variable. La informacién mutua marginal se encuentra en el intervalo [0,3,0,4],
mientras que sus probabilidades univariadas estdn en el intervalo [0,45,0,55] (alta entropia).

BF2B100s0-0012: Funcién univariada (variables independientes), no tiene sentido la especificacion
de los valores de informacién mutua marginal. Sus probabilidades univariadas estdn en el
intervalo [0,15,0,25] (baja entropia). Esta subclase de funciones se nombran B-funciones

aleatorias univariadas (RBUF).

'No existe mas de un camino no orientado entre cualquier para de nodos
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A.4. Prediccion de estructuras de proteinas

Las proteinas son cadenas o secuencias formadas por la combinacién de 20 aminodcidos enlazados
mediante enlaces peptidicos. En el espacio, dicha cadena adopta una estructura tridimensional, la que
determina la funcionalidad biolégica de la proteina. Esta estructura tiene cavidades y salientes que
permiten el acoplamiento con otras proteinas para formar estructuras mas complejas, o para bloquear

el funcionamiento de otras.

Estructuralmente, las proteinas pueden analizarse a diferentes escalas. Se denomina estructura
primaria de una proteina, a la secuencia de aminodcidos que la componen. Estos aminoacidos se
agrupan en estructuras llamadas o« hélices, laminas 3 y loops, las cuales reciben el nombre de
estructuras secundarias. Estas subestructuras se pliegan o “doblan” en el espacio tridimensional hasta
alcanzar una configuracion que se conoce como estructura terciaria o estado nativo. Es esta estructura

tridimensional la que determina la funcionalidad bioldgica de la proteina [19].

Es aceptado que uno de los elementos que mas influye en la determinacion de esta estructura, es el
llamado efecto hidrofébico. Los aminoécidos pueden clasificarse en hidrofilicos o hidrofébicos seguin
sea su comportamiento en un medio acuoso. En el proceso de plegado los aminodcidos hidrofébicos
tienden a agruparse en el centro de la molécula formando una especie de coraza interna, mientras que

los hidrofilicos tienden a quedar expuestos al solvente.

A partir de esto podemos definir el problema de la prediccion de la estructura de una proteina como la

busqueda, a partir de la secuencia de aminodcidos, de la estructura tridimensional correspondiente.

Un modelo para PSP es relevante si refleja alguna de las propiedades del proceso de formacién de
estructura en el sistema real. De acuerdo con la hipétesis termodindmica, el estado nativo de una
proteina se corresponde con el estado de minima energia libre y por eso los modelos basados en energia
especifican una funcion de “costo” que asigna un valor de energia libre a cada estructura vdlida. Se
asume que la estructura terciaria de la proteina se corresponderd entonces, con aquella conformacién

que minimice la funcién de energfa.

Dentro de este tipo de modelos basados en energia se destacan los modelos basados en reticulos. En
ellos cada vértice del reticulo es ocupado por un aminoécido de la cadena y aminodcidos consecutivos

en la secuencia se ubican en posiciones adyacentes del reticulo.

Los modelos en reticulos utilizan las coordenadas internas para modelizar las estructuras terciarias de
las proteinas, dada la posicion del aminodcido i, existen 6 valores para representar la posicion del i+ 1

dependiendo del reticulo utilizado (bidimensional, tridimensional o de diamante).

El modelo mas simple de PSP en reticulos, llamado modelo de Dill [38]. Solo considera 2 tipos de
aminodcidos, donde cada tipo representa si es hidrofébico (representado con una H) o hidrofilico
(representado con una P). Una proteina entonces, se modeliza como secuencia s € {H,P}". En la

figura A.1 se muestra un ejemplo de configuracién de una proteina en el modelo HP.
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H P H P
H -1 0 H| -3 -1
P O O Pi-1 O

Tabla A.1: Dos posibles matrices de interaccion &; ;

Figura A.1: Una posible configuracion para la secuencia HHHPHPPPPPH para el modelo HP en un
reticulo bidimensional. La configuracién muestra un contacto HH, uno HP y dos PP

La funcién de energia utilizada, solo tiene en cuenta las interacciones entre aminodcidos que sean
adyacentes en el reticulo, pero no consecutivos en la secuencia (vecinos topoldgicos). Cada interaccién
de este tipo se denomina bond o contacto. Dada una secuencia con n aminoacidos , S = (s1,52,...,5,),
con s; € {H,P}, un plegado para S, fold(S) =X = (x1,x2,...,x,) dispuesto en un reticulo ., y una

matriz de interaccion £(s;,s;), una funcion de energfa posible es:

n n
ES,X)=Y ) &,*A(xixj) (A.14)
i j>itl
donde A(x;,xj) = 1 six; y x; son adyacentes en el reticulo y no consecutivos en la cadena y 0 en caso
contrario. El término & ; = £(s;,s;) es el valor de la fila i, columna j en la matriz de interaccion €. En

la tabla A.1 se muestran dos matrices de interaccion posibles.

Con estos elementos se establece que resolver PSP en este modelo es equivalente a minimizar la

funcién de energia E(S,X) (ecuacién A.14).

Las estructuras en estos modelos se representan utilizando el sistema de coordenadas internas, de
las cuales aparecen dos variaciones: la codificacién mediante coordenadas absolutas y coordenadas

relativas, en nuestro caso utilizamos la ultima codificacion.
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