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EDA

» Pravdepodobnostny model
» pravdepodobnostna distribucia zloziek
= ucenie
« parametrov modelu
= Struktury modelu (ak nie je pevne dana)
« Populacny algoritmus: populacia vs. model
- populacia
- nahodné generovanie na zaklade modelu
« vzorkovanie priestoru kandidatov

« pouzitie populacie ako ucCiacej mnoziny
= tvorba / vylepSenie modelu
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Struktara EDA

- iInput: T
- output: re S
k=0
M = init()
P, = {b4(k),...,by(k)} = {URPX), ..., URP()} / {M(), ..., M()}
9(Py) = {9(b4(k))....,g(bs(k))}
repeat
D’ = vyber(P,, g(P,))
M = odhadni/uprav(M,D")
D” = generuj(M)
g(D”)
P.q = vyber(Py + D)
k=K + 1
until term()
return r = best
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Typy modelov

 Nemoze byt priamo zdruzena pravdepodob-
nostna distribucia

- Typy

« univariantné
= zladne vzajomne zavislosti medzi premennymi
3 p(x1,...,xn) % |_|i=1,...,n p(XI)

= bivariantne
« Vzajomné zavislosti existuju iba medzi dvojicami
premennych

= multivariantné

= vzajomne zavislosti existuju medzi skupinami
premennych
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UMDA

« Univariate Marginal Distribution Algorithm

« Model
- V kazdej generacia sa vytvara novy model
= Inicialny model sa nevytvara

» marginalne pravdepodobnosti odhadovane z
frekvencii

» Populacia
» generacna nahrada
« D’ vyberana metdédami z evolucnych algoritmov
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Struktura UMDA

- iInput: T
- output: re S
k=0
M = initl
P = {b4(K),....bs(k)} = {URP(), ..., URP()} AHME—=Mh
9(Py) = {9(b4(k)),....g(bs(K))}
repeat
D’ = vyber(P,, g(P,))
M = odhadni/uprav(M,D’)
D” = generuj(M)
g(D”)
Py = wberP =+ D™)
k=K+ 1
until term()
return r = best

ke LR

Katedra kybernetiky a umelej inteligencie FEI, TU v KoSiciach — e —

......
Leieis



Bivariantné modely

» Specialne tvary zavislosti
» rOzne urovne vseobecnosti
 retazec je Specialnym pripadom stromu
» strom je Specialnym pripadom lesa stromov

fell ]




MIMIC )

/
. Mutual Inform. Maximizing Input CIZI)steTing /

« Model Tl
- zdruzena distribucia p(x; _x,) =p(xs) [i=5 . P(XlX.1)
= ucenie struktury — greedy pristup
« koren: premenna s minimalnou entropiou

- predlzovanie retaze: premenna minimalizujuca
podmienenu entropiu

» Populacia
» generovanie premennych v poradi podla retaze
= pre ucenie sa pouziva zvysujuci sa percentil
= novi kandidati sa pridavaju k uz generovanym
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Struktara MIMIC

- iInput: T
- output: re S
k=0
M = initl
P = {b4(K),....bs(k)} = {URP(), ..., URP()} AHME—=Mh
9(Py) = {9(b4(k)),....g(bs(K))}
repeat
D’ = vyber(P,, g(P,))
M = odhadni/uprav(M,D’)
D” = generuj(M)
g(D”)
Pyt = wyberP, + D™
k=K+ 1
until term()
return r = best

ke LR
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BMDA o
. Bivariate Marginal Distribution Algorithm -~/
. Model Y

« zdruzena distribucia
*p(X1, Xp) = [kinrP(Xid [liinvir PXilXg)
» ucenie struktury {V, E, R} — greedy pristup
- na zaklade univariantnych a bivariantnych frekvencii
» ucenie parametrov
« Populacia
= generovanie premennych v poradi podla zavislosti
= pre ucenie sa pouziva lepsSia cast populacie
= novi kandidati nahradzaju cast populacie
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Struktiura BMDA

- iInput: T
- output: re S
k=0
M = initl
P = {b4(K),....bs(k)} = {URP(), ..., URP()} AHME—=Mh
9(Py) = {9(b4(k)),....g(bs(K))}
repeat
D’ = vyber(P,, g(P,))
M = odhadni/uprav(M,D’)
D” = generuj(M)
g(D”)
P.q = vyber(P)+ D}
k=K+ 1
until term()
return r = best

ke LR
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BMDA — zavislostny graf

« Zavislost a nezavislost
» detekcia nezavislosti
= p(xilx;) = p(x;, X)/p(x;) = p(x)p(X)/p(X) = p(x)
« kritérium
- x2 = 2 (pozorované — oCakavané)? / o¢akavané
- pozorovaneé = N p(x; X)) ocakavane = N p(x;)p(x;)
» Tvorba zavislostneho grafu
1. urcenie kriteria a nezavislosti dvojic premennych
2. nahodny vyber korena stromu
3. Iteracné vybudovanie stromu
4. ak este nespracovana premenna, krok 2
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