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Jerarquias no Lineales

» Propuesta por Michalewicz (1996).

m Se usa:

prob; = q(1 — q)jerarquiaiq

donde:

prob; es la probabilidad de que el individuo 7 sea seleccionado.
q € |0...1] es el factor de presion de seleccion, jerarquia, es la

jerarquia del individuo .
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Jerarquias no Lineales

» Al igual que con las jerarquias lineales, se asigna la jerarquia

mas baja al peor individuo y la mas alta al mejor.

= Una vez que se conoce la probabilidad de que un individuo sea
seleccionado, podemos calcular su valor esperado multiplicando

dicho valor por n (tamano de la poblacion).

» Posteriormente, podemos aplicar cualquier técnica de seleccién

proporcional.
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Jerarquias no Lineales

Thomas Back advirtiéo que las probabilidades obtenidas con

este método no suman uno.

También notd que la técnica puede hacerse practicamente

idéntica al torneo, dependiendo del valor de ¢ que se use.

Valores grandes de ¢ implican una mayor presion de seleccion.
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Jerarquias no Lineales

» Michalewicz (1996) advierte que la suma de probabilidades
puede hacerse igual a 1 si usamos:

) jerarquia, —1

prob; = cxq(1 —q
donde:

1
1—(1—-qM

C =

y M es el tamano de la poblacidn.
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Seleccion Competitiva

La aptitud de un individuo se determina mediante sus
interacciones con otros miembros de la poblacién, o con otros
miembros de una poblacién separada que evoluciona

concurrentemente.

Usada por Hillis (1992), Angeline & Pollack (1993) y Sebald &
Schlenzig (1994).

Puede verse como un esquema co-evolutivo: las aptitudes de

dos individuos dependen mutuamente entre si.
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Clasificaciones de Técnicas de Seleccion

» Bick y Hoffmeister (1991) distinguen entre:
1) Métodos Estaticos: Requieren que las probabilidades de

seleccion permanezcan constantes entre generaciones.

Ejemplo: jerarquias lineales.

2) Métodos Dinamicos: No se requiere que las

probabilidades de selecciéon permanezcan constantes.

Ejemplo: seleccion proporcional
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Clasificaciones de Técnicas de Seleccion

» Otros investigadores distinguen entre:

1) Seleccion Preservativa: Requiere una probabilidad de

seleccion distinta de cero para cada individuo.

2) Seleccion Extintiva: Puede asignar una probabilidad de

seleccion de cero a algun individuo.
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Clasificaciones de Técnicas de Seleccion

» A su vez, las técnicas extintivas se dividen en:

1) Seleccion Izquierda: Se impide a los mejores individuos

reproducirse a fin de evitar convergencia prematura.

2) Seleccion Derecha: No se tiene control explicito sobre la

capacidad reproductiva de los individuos mas aptos.
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Clasificaciones de Técnicas de Seleccion

» Adicionalmente, algunas técnicas de selecciéon son puras en el
sentido de que a los padres se les permite reproducirse
solamente en una generacién (es decir, el tiempo de vida de

cada individuo esta limitado a s6lo una generacion,

independientemente de su aptitud).
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T'écnicas de Cruza

» En los sistemas bioldgicos, la cruza es un proceso complejo que
ocurre entre parejas de cromosomas. Estos cromosomas se

alinean, luego se fraccionan en ciertas partes y posteriormente

intercambian fragmentos entre si.
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T'écnicas de Cruza

En computacion evolutiva se simula la cruza intercambiando

segmentos de cadenas lineales de longitud fija (los

Cromosomas).

Aunque hemos visto técnicas de cruza basicas para
representacion binaria, éstas son generalizables a alfabetos de
cardinalidad mayor, si bien en algunos casos requieren de

ciertas modificaciones.
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T'écnicas de Cruza

= Comenzaremos por revisar las 3 técnicas basicas de cruza:
1) Cruza de un punto

2) Cruza de dos puntos

3) Cruza uniforme
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Cruza de un punto

Punto de cruza
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Cruza de un punto

» Propuesta por Holland (1975).

= No suele usarse mucho en la practica debido a sus
inconvenientes. Puede demostrarse, por ejemplo, que hay varios

esquemas que no pueden formarse bajo esta técnica de cruza.
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Cruza de un punto

» Definamos a d como la longitud de definicion:
0(H) = distancia entre la primera y la dltima posicion fija de

un esquema H.

Ejemplo:

O(x11%0x0%x) =7—2=5
O(k % 1% % x%x) =0
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Cruza de un punto

» La cruza de un punto destruye esquemas en los que la longitud
de definicion es alta.

» Esto produce el denominado “sesgo posicional”: los esquemas
que pueden crearse o destruirse por la cruza dependen

fuertemente de la localizacion de los bits en el cromosoma
(Eshelman et al., 1989).
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Cruza de un punto

El problema fundamental de la cruza de un punto es que
presupone que los bloques constructores son esquemas cortos y
de bajo orden, y cuando esto no sucede (p.ej., con cadenas
largas), suele no proporcionar resultados apropiados.
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Cruza de un punto

» Obviamente, las aplicaciones del mundo real suelen requerir

cadenas largas.

» La cruza de un punto trata también preferencialmente algunas
posiciones del cromosoma, como por ejemplo los extremos de

una cadena.
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Cruza de un punto

= La cruza de un punto suele preservar también los “hitchhikers”,
que son bits que no son parte del esquema deseado, pero que
debido a su similitud con ellos gozan de los beneficios de la

cruza.
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Cruza de dos puntos

Puntos de cruza
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Cruza de dos puntos

= De Jong (1975) fue el primero en implementar una cruza de n

puntos, como una generalizacion de la cruza de un punto.

» El valor n = 2 es el que minimiza los efectos disruptivos (o
destructivos) de la cruza y de ahi que sea usado con gran

frecuencia.
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Cruza de dos puntos

= No existe consenso en torno al uso de valores para n que sean

mayores o iguales a 3.

» Los estudios empiricos al respecto (De Jong, 1975; Eshelman et
al., 1989) proporcionan resultados que no resultan concluyentes

respecto a las ventajas o desventajas de usar dichos valores.
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Cruza de dos puntos

» En general, sin embargo, es aceptado que la cruza de dos

puntos es mejor que la cruza de un punto.

» Asimismo, el incrementar el valor de n se asocia con un mayor

efecto disruptivo de la cruza.
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Cruza uniforme
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Cruza uniforme

» Propuesta originalmente por Ackley (1987), aunque se le suele
atribuir a Syswerda (1989).

» En este caso, el nimero de puntos de cruza no se fija

previamente.

» La cruza uniforme tiene un mayor efecto disruptivo que

cualquiera de las 2 anteriores.
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Cruza uniforme

= Suele usarse con Pc = 0.,5.

» Algunos investigadores, sin embargo, sugieren usar valores mas

pequenos de Pc (Spears & De Jong, 1991).

» Cuando se usa Pc = 0,5, hay una alta probabilidad de que todo
tipo de cadena binaria de longitud L sea generada como

mascara de copiado de bits.
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Cruza Acentuada

» Propuesta por Schaffer y Morishima (1987).

» En vez de calcular directamente la mascara (o patréon) de
cruza, la idea es usar una cadena binaria de “marcas” para

indicar la localizacion de los puntos de cruza.

» La idea fue sugerida por Holland (1975), aunque en un sentido

distinto.
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Cruza Acentuada

» La informacion extra se agrega al cromosoma de manera que el

numero y localizaciones de los puntos de cruza pueda ser

objeto de manipulacién por el AG.

» Por tanto, las cadenas tendran una longitud del doble de su

tamano original.
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Cruza Acentuada

» Marcamos con “1” las posiciones donde hay cruza y con “0” las

posiciones donde no la hay.

= Se suelen usar signos de admiracion para facilitar la escritura

de las cadenas.
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Cruza Acentuada

Ejemplo:

Cromosoma.:

0110001100:0100100000
cadena original puntos de cruza
L =10 L=10

Puede interpretarse como:
01!100!01100

T 1

Aqui se efectia la cruza
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Cruza Acentuada

Algoritmo:
» Copiar los bits de cada padre hacia sus hijos, de uno en uno.

» En el momento en que se encuentra un signo de admiracion en

cualquiera de los padres, se efectiia la cruza (es decir, se

invierte la procedencia de los bits en los hijos).

» Cuando esto ocurre, los signos de admiracién se copian también

a los hijos, justo antes de que la cruza se efecte.
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Cruza Acentuada

Ejemplo:

Antes de la cruza:

Pl=a a aa aaa bbb bbbhb
P2=cccclddd ddd eeee

Después de la cruza:
Hl=a a aa dddbbb eceee
H2=c ccc aaa ddd b bbb
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Cruza Acentuada

» S6lo se usa la primera parte de la cadena para calcular la
aptitud, pero se espera que la seleccién, cruza y mutacién

tengan un efecto positivo sobre los puntos de cruza.
» La mutaciéon actia sobre los dos segmentos cromosémicos.

» Las probabilidades de que aparezcan unos en el segundo

segmento se determinan de manera distinta a las del primero.
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Cruza Acentuada

» La técnica reportd buenos resultados en un pequeno conjunto

de funciones de prueba.

= Sin embargo, no hay evidencia contundente acerca de su

efectividad.

» Tiene una buena inspiracién biolégica, porque estas marcas de
cruza efectivamente existen en la naturaleza y se

co-evolucionan junto con los cromosomas.
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Sesgos de la Cruza

» El “sesgo” de la cruza se refiere a las tendencias de este

operador hacia favorecer o no un cierto tipo de busqueda.

» La busqueda aleatoria es la tinica que no presenta ningun tipo

de sesgo.

» Desde hace algin tiempo, se ha determinado que se requiere de

algun tipo de sesgo para que una técnica de busqueda sea
efectiva (Mitchell, 1980).
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Sesgos de la Cruza

» En algoritmos genéticos, se suelen considerar 2 tipos de sesgo
para la cruza:

1) Distribucional

2) Posicional
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Sesgos de la Cruza

» El sesgo distribucional se refiere al nimero de simbolos
transmitidos durante una recombinacién. Asimismo, se refiere a
la medida en la que algunas cantidades tienen mas tendencia a

ocurrir que otras.
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Sesgos de la Cruza

» El sesgo distribucional es importante porque esta correla-
cionado con el numero potencial de esquemas de cada padre

que pueden ser recombinados por el operador de cruza.
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Sesgos de la Cruza

= La cruza de un punto y la de dos puntos no tienen sesgo

distribucional.

» La cruza de n puntos (n > 2) tiene un sesgo distribucional

moderado.

» La cruza uniforme tiene un sesgo distribucional muy fuerte.
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Sesgos de la Cruza

» El sesgo posicional caracteriza en qué medida la probabilidad
de que un conjunto de simbolos se transmitan intactos durante
la, recombinacién depende de las posiciones relativas de los

mismos en el cromosoma.
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Sesgos de la Cruza

» El sesgo posicional es importante porque indica

qué esquemas es mas probable que se hereden de padres a hijos.

» También indica la medida en la que estos esquemas apareceran

en nuevos contextos.
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Sesgos de la Cruza

= La cruza de un punto tiene un fuerte sesgo posicional.

= Todo parece indicar, que la cruza de n puntos tiene también un

sesgo posicional fuerte, aunque éste varia en funcion de n.

» La cruza uniforme no tiene sesgo posicional.
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Variantes de la Cruza

» En la practica, diversos aspectos de la cruza suelen modificarse

para mejorar su desempeno.

» Una variante, por ejemplo, consiste en retener soélo a uno de los

dos hijos producidos por una cruza sexual.

= Holland (1975) describe una técnica de este tipo.
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Variantes de la Cruza

» Estudios empiricos han mostrado, sin embargo, que retener a

los 2 hijos producidos por una cruza sexual reduce

sustancialmente la pérdida de diversidad en la poblacién
(Booker, 1982).
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Variantes de la Cruza

» Otra variante muy comun es la de restringir los puntos de

cruza a aquellas posiciones en las que los padres difieran.

s A esta técnica se le conoce como sustitucion reducida
(Booker, 1987).

» El objetivo es mejorar la capacidad de la cruza para producir

hijos que sean distintos a sus padres.
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Variantes de la Cruza

» Otra variante interesante es la llamada cruza con barajeo
(Eshelman et al., 1989).

= En este caso, se aplica un operador de permutacion a una parte

de las cadenas de los padres antes de efectuar la cruza.

= Después de la cruza, se aplica la permutacion inversa a fin de

restaurar el orden original de los bits.
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Variantes de la Cruza

La cruza con barajeo tiene como objeto contrarrestar la

tendencia de la cruza de n puntos (n >= 1) a causar con més

frecuencia disrupcién en los conjuntos de bits que estan

dispersos que en los que estan juntos.
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Cruza Segmentada

» Propuesta por Eshelman et al. (1989).

= Es una variante de la cruza de n puntos en la cual el nimero de

puntos de cruza no es constante.

= Se usa una probabilidad s de que una subcadena tenga su
extremidad derecha en una cierta posicién subsecuente a su

1nicio.
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Cruza Segmentada

» Iniciando de la primera posicién del cromosoma (la posicion la
denotaremos con 1), se genera aleatoriamente un ntimero real

g € [0,1] y un niimero natural j tal que:
i<j<=L

L es la longitud de la cadena
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Cruza Segmentada

» El valor ¢ es considerado como la probabilidad de aceptar a j

como un punto de cruza.

» Dependiendo de la relacion entre s y g, el punto 5 puede o no
ser aceptado. De esta forma, el nimero de puntos de cruza

varia.

» Usualmente, se acepta j como un punto de cruza si se cumple

que q <= s.
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Cruzas con varios padres

» Aunque no son comunes en los algoritmos genéticos, existen
también operadores de cruza que usan varios padres. Por
ejemplo:

e Multi-parent uniform crossover (Furuya & Haftka,
1993)

e Diagonal crossover (Eiben et al., 1995)

e Scanning crossover (Eiben et al., 1995)
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Formas de Apareamiento

» Otro punto interesante a considerar son las técnicas de

apareamiento (es decir, quién puede recombinarse con quién).

» A continuacién revisaremos rapidamente las formas mas

comunes de apareamiento, de acuerdo a Goldberg (1989).
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Formas de Apareamiento

» Random Mating (aleatorio)

Se eligen los individuos aleatoriamente, con la misma

probabilidad.

» Inbreeding (entre parientes)

Se recombinan individuos similares

» Line Breeding (semental)
Un solo super-individuo (aptitud alta) se recombina con una

poblacién base y sus hijos se seleccionan como padres.
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Formas de Apareamiento

» Outbreeding (entre desconocidos)

Solo se recombinan individuos muy diferentes.

» Self-fertilization (auto-fertilizacién)

Un individuo se recombina con si mismo.

= Cloning (clonacién)

Un individuo se copia sin modificaciones

Clase No. 6
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Formas de Apareamiento

» Positive assorting mating

Se recombinan individuos similares.

» Negative assorting mating

Se recombinan individuos diferentes.

Clase No. 6
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Comportamiento Deseable de la Cruza

» Todos estos operadores descritos anteriormente, siguen el

principio Mendeliano de la herencia: cada gene que tiene un

hijo, es una copia de un gene heredado de alguno de sus padres.

» Cabe mencionar, sin embargo, que esto no tiene que ser asi en

computacion evolutiva.
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Comportamiento Deseable de la Cruza

Algunos investigadores han destacado que el énfasis de la cruza
debe ser el poder generar todas las posibles combinaciones de
bits (de longitud L) que hayan en el espacio de bisqueda del
problema (Radcliffe, 1991).
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Comportamiento Deseable de la Cruza

» Dada una cierta representacion binaria, ni la cruza de un
punto, ni la de n puntos son capaces de lograr esto (generar

cualquier combinacién de bits posible).
» La cruza uniforme, sin embargo, si puede hacerlo.

» Algunos investigadores han propuesto otras variantes de la

cruza motivados por este problema.
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Comportamiento Deseable de la Cruza

= Radcliffe (1991) propuso una técnica denominada

recombinacion respetuosa aleatoria.

= Segun esta técnica, se genera un hijo copiando los bits en los
que sus padres son idénticos, y eligiendo luego, valores al azar

para llenar las posiciones siguientes.

» Si se usan cadenas binarias, y Pc = 0.5, la cruza uniforme es

equivalente a esta recombinacion.
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Cruza para representaciones alternativas

» Programacion Genética
s Permutaciones

= Representacion real
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Programacion Genética

» Al usarse representacién de arbol, la cruza sigue funcionando
de manera muy similar a la cruza convencional, s6lo que en este

caso, se intercambian sub-arboles entre los 2 padres.

» El primer hijo se produce borrandole al primer padre el
fragmento indicado por el punto de cruza e insertando el
fragmento (sub-arbol) correspondiente del segundo padre.

» El segundo hijo se produce de manera analoga.
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Programacion Genética

» Ejemplo: Dados los 2 padres siguientes

Las expresiones S de estos 2 padres son:
(OR (NOT D1) (AND DO D1)) v
(OR (OR D1 (NOT DO0)) (AND (NOT DO0) (NOT D1)))
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Programacion Genética

= Si el punto de cruza del primer padre es 2, y el del segundo es

6, entonces los hijos resultantes seran:
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Programacion Genética

» Observaciones:

Clase No. 6

Tipicamente, los 2 padres seran de tamanos distintos.

Los padres son seleccionados mediante alguna de las

técnicas que vimos antes.
Suele limitarse la profundidad maxima de un arbol.

La raiz es un punto de cruza valido.

Dr. Carlos A. Coello Coello
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Introduccién a la Computacién Evolutiva Dr. Carlos A. Coello Coello

Cruza para Permutaciones

» Al efectuar cruza entre 2 cadenas que usan representacién de

permutaciones, los hijos invariablemente seran no validos.

» La representacion de permutaciones se usa frecuentemente en

problemas de optimizacién combinatoria, como el del viajero.

» Ejemplo de una permutaciéon: 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Clase No. 6
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Introduccién a la Computacién Evolutiva Dr. Carlos A. Coello Coello

Cruza para Permutaciones

Order Crossover

Partially Mapped Crossover
Position-Based Crossover
Order-Based Crossover
Cycle Crossover

Otros
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Introduccién a la Computacién Evolutiva Dr. Carlos A. Coello Coello

Cruza para Permutaciones

» Order Crossover (OX):Propuesta por Davis (1985).
El algoritmo es el siguiente (los padres son P1 y P2):

1) Seleccionar (aleatoriamente) una sub- cadena P1.

2) Producir un hijo copiando la sub-cadena en las posiciones
correspondientes a P1.

Las posiciones restantes se dejan en blanco.

Clase No. 6
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Introduccién a la Computacién Evolutiva Dr. Carlos A. Coello Coello

Cruza para Permutaciones

» Algoritmo de Order Crossover (continia):

Borrar los valores que ya se encuentren en la sub-cadena de
P2. La secuencia resultante contiene los valores faltantes.

Colocar los valores en posiciones no conocidas del hijo de
izquierda a derecha.

Para obtener el segundo hijo, se repiten los pasos del 1 al 4,

pero tomando ahora la sub-cadena de P2.
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Introduccién a la Computacién Evolutiva Dr. Carlos A. Coello Coello

Cruza para Permutaciones

Ejemplo de Order Crossover:

P1l=9 8456 712310
P2=8 7123109 5 46

Sub-cadena elegida: 5 6 7 1 (de P1) Primer hijo:

Hl=X X X 5671 X X X
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Introduccién a la Computacién Evolutiva Dr. Carlos A. Coello Coello

Cruza para Permutaciones

Ejemplo (continua):
Borrar de P2 la sub-cadena tomada de P1:

P2=8 X X 23109 X 4 X

Determinar los valores faltantes de H1 sustituyendo (de izquierda a

derecha) los valores que aparecen en P2’:
H1=8 2356 7110 9 4

Para obtener H2, el procedimiento es similar, aunque ahora la
sub-cadena se tomara de P2 y la sustituciéon se hara a partir de P1’.
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