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Técnicas de Seleccion

Seleccion Universal Estocastica

Esta técnica fue propuesta por Baker [1987].

Su principal objetivo es minimizar la mala distribucién de los individuos en la
poblacion en funcion de sus valores esperados. l

Su complejidad algoritmica es: O(n) J

James Edward Baker, “Reducing Bias and Inefficiency in the Selection
Algorithm”, in John J. Grefenstette (Editor), Genetic Algorithms and Their
Applications: Proceedings of the Second International Conference on
Genetic Algorithms, pp. 14—22, Lawrence Erlbaum Associates, Hillsdale,
New Jersey, USA, 1987.
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Técnicas de Seleccion

Carlos Cotta
Jano van Hemert (Eds.)

Seleccion Universal Estocastica (Algoritmo)

ptr=Rand( ); /* Regresa un aleatorio en el rango [0,1] */
for (sum=0,i=1;i<=n;i++)
for (sum+ = Valesp(i, t); sum > pir; ptr + +)
Seleccionar (i);

v
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Técnicas de Seleccion

Theory of
Randomized >,
Search Heuristics <"

Foundations and Recent Developments

Ao Auger « Banjomin Doorr ‘
s

e

Seleccion Universal Estocastica

Puede ocasionar convergencia prematura.

Hace que los individuos mas aptos se multipliquen muy rapidamente. )

Aunque permite un trato mas justo a los individuos, independientemente de
su ubicacién en la poblacion, no resuelve el problema mas serio de la
seleccion proporcional.
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Técnicas de Seleccion

IMETA-HEURISTIC AND
EVOLUTIONARY ALGORITHMS

FOR ENGINEERING OPTIMIZATION

Muestreo Deterministico (Algoritmo)

© Calcular Valesp; = pseject < N
© Asignar de manera determinista la parte entera de Valesp;.

© Ordenar la poblacién de acuerdo a las partes decimales
(de mayor a menor).

© Obtener los padres faltantes de la parte superior de la lista.
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Técnicas de Seleccion

EVOLUTIONARY
OPTIMIZATION
ALGORITHMS

DAN SIMON

Muestreo Deterministico

Evidentemente, este algoritmo reduce el proceso de seleccion a una
asignacién determinista basada en los valores esperados de cada individuo.

<

La complejidad del algoritmo es O(n) para la asignacion determinista y es
O(nlog n) para el ordenamiento.

En la practica, el método se comporta de manera similar al sobrante
estocastico.
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Aditamentos a los Mecanismos de Seleccidon

Escalamiento Sigma

Es una técnica ideada para mapear la aptitud original de un
individuo con su valor esperado, de manera que el algoritmo
genético sea menos susceptible a la convergencia prematura.

<

La idea fundamental de esta técnica es mantener mas o
menos constante la presion de seleccion a lo largo de todo el
proceso evolutivo.

v
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Aditamentos a los Mecanismos de Seleccidon

Escalamiento Sigma

Usando esta técnica, el valor esperado de un individuo esta en
funcion de su aptitud, la media de la poblacion y la desviacion
estandar de la poblacion:

1+ 10 (fg’) sio(t) #0

Valesp(i, t) = { 10 sio(t)=0

donde:

(f) = \/an(f)zr;(Zf(f))z @

g

Carlos A. Coello Coello Introduccion a la Computacion Evolutiva



Aditamentos a los Mecanismos de Seleccidon

Escalamiento Sigma

Al inicio de la ejecucion del algoritmo genético, se tendra un
valor elevado de la desviacion estandar, lo cual impedira que
los mejores individuos obtengan una probabilidad muy alta de
ser selecccionados.

Hacia el final del proceso evolutivo, la desviacion estandar sera
mas baja y los individuos mas aptos podran multiplicarse mas
facilmente.

<
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Aditamentos a los Mecanismos de Seleccidon

Seleccion por Jerarquias

Propuesta por Baker [1985] para evitar la convergencia
prematura.

No requiere escalamiento de los valores de aptitud. |

Torna muy lenta la convergencia del algoritmo genético, por lo
que se recomienda usarse soélo en presencia de una presion
muy elevada de seleccion.

James Edward Baker, “Adaptive Selection Methods for
Genetic Algorithms”, in John J. Grefenstette (Editor),
Proceedings of the First International Conference on Genetic
Algorithms, pp. 101-111, Lawrence Erlbaum Associates,
Hillsdale, New Jersey, USA, 1985.
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Aditamentos a los Mecanismos de Seleccidon

D. Dumitrescu
B. Lazzerini
LC. Jain
A Dumitrescu

EVOLUTIONARY '
COMPUTATION

Seleccion por Jerarquias (Algoritmo)

@ Ordenar (o jerarquizar) la poblacion con base en su
aptitud, de 1 a N (donde 1 representa al menos apto).

Q Elegir Max (1 < Max < 2)
©Q Calcular Min = 2 — Max
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Aditamentos a los Mecanismos de Seleccidon
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Seleccion por Jerarquias
El valor esperado de cada individuo sera:

Valesp(i, t) = Min + (Max — Min)’2"2" q/L\I/Ia(I} H-1

v

Usar seleccién proporcional aplicando los valores esperados
obtenidos.
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Aditamentos a los Mecanismos de Seleccidon

Seleccion por Jerarquias

Es util cuando la funcién tiene ruido (por ejemplo, cuando hay
una variable aleatoria).

Existen otros métodos de asignacion de jerarquias ademas del
lineal (p.ej. exponencial).

<

Su complejidad es O(nlog n)+ tiempo de seleccion. J

Diluye la presion de seleccion, por lo que causa convergencia
lenta.

Carlos A. Coello Coello Introduccion a la Computacion Evolutiva



