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RESUMEN

La Optimizacion Topologica de Estructuras con Algoritmos Genéticos se ha
desarrollado a través de tres técnicas principales: la propuesta manifestada
originalmente por Bends@e and Kikuchi (1), que se basa en una técnica de
homogenicaciéon del material en micro estructuras (similar a una esponja)
cuya densidad es modelada medianta una representaciéon binaria; la pro-
puesta desarrollada por Xie and Steven (2), llamada tambien ESO por sus
siglas en inglés (evolutionary structural optimization), que se apoya en un
principio de exclusiéon de miembros desde una celosia base usando codifica-
cién real o binaria; vy, finalmente, la técnica de Voronoi, basada en la repre-

sentacién propuesta por Schoenauer (3).

Los resultados son alentadores, sin embargo, éstos presentan serios pro-
blemas por la alta tasa de inviabilidad luego de las operaciones genéticas,
hecho que ha forzado a los investigadores a desarrollar filtros, mecanismos
reparadores y otras alternativas para ensamblar el fenotipo, todo ello con un
alto costo computacional. Otro gran problema con el que se enfrentan estos
desarrollos es la necesidad de generar una malla equivalente de elementos
finitos para la funcién de evaluacion, lo que restringe la aproximacion de los

resultados e incrementa la carga computacional.

En este trabajo se propone una nueva técnica basada en la codificacién de
instrucciones de ensamble en un cromosoma, la misma que ademas consi-
dera una zona intrénica (no representativa) que permite el intercambio gené-
tico de celosias de diferentes tamafos y complejidad con lo que se ha redu-

cido dramaticamente la tasa de inviabilidad luego de las operaciones genéti-



cas. El método es reforzado mediante el uso de un método matricial de
calculo de estructuras en la funcién de evaluacion en lugar del MEF, lo cual

permite liberarnos de la necesidad de la malla equivalente.

Los experimentos numericos con instancias de la literatura muestran que
esta técnica propuesta resulta mas eficiente, no sélo por la mejor calidad de
los resultados, sino ademas porque se requiere un menor tamario de pobla-

cién y un menor nimero de generaciones.



INTRODUCCION

Todo dispositivo construido por el hombre, desde cajas de embalaje hasta
naves espaciales, requiere de una estructura que le otorgue la resistencia
necesaria para satisfacer las solicitudes de cargas externas e internas al que
estara sometido, manteniendo su equilibrio en condiciones de esfuerzo y

deformacion controladas.

Debido a la incidencia de la estructura sobre el costo total y el peso del pro-
ducto final, la industria ha requerido de estructuras cada vez mas eficientes,
pero no fue sino hasta en la era aeroespacial en que se empezé a requerir
de una estructura que, ademas de satisfacer estas las condiciones de es-
fuerzo y deformacioén descritas, tenga el minimo peso, de esta manera nacié
el concepto de la Optimizacién Estructural - OE. En la actualidad, debido a
la alta competitividad y el desarrollo de las Tecnologias de Informacién, la
Optimizaciéon Estructural se ha convertido en una ventaja estratégica en va-

rias ramas de la industria.

Los primeros trabajos se apoyaron en la Programaciéon Matematica y la po-
tencia del método de calculo estructural de los Elementos Finitos — MEF, asi
se aprovecho la capacidad de este método para entregar estados de esfuer-
zo y deformacion localizados, pero siendo la Optimizacién Estructural un
problema NP-Completo, de complejidad asintética no polinomial, la necesi-
dad de informacién proveniente de gradientes de la Programacion Matemati-
ca (PM) y de la discretizacion de la estructura del Método de Elementos Fini-
tos (MEF) torna inviable rapidamente el problema para una cantidad de va-
riables. El tamaro del espacio de busqueda de este problema crece, con el

namero de variables, mas rapido que el problema del agente viajero.



En el afio 1975, los Algoritmos Genéticos fueron introducidos por Holland
quien desarrollé una metodologia sistematica que, imitando algunos de los
mecanismos de la evolucién de las especies, era capaz de generar nuevas
soluciones a partir de la unién de soluciones progenitoras sin necesidad de
conocer el tipo de problema a resolver. Este método es adecuado si el espa-
cio de bisqueda es grande, accidentado, poco comprendido, o si la funcién
de aptitud tiene mucho ruido, o, finalmente, si la tarea no requiere que se
encuentre el 6ptimo global (encontrar una solucién bastante buena con cierta

rapidez resulta suficiente).

Pese a los resultados sumamente alentadores, la investigacién en este cam-
po ha encontrado un escollo que detiene su desarrollo y que se puede definir
en dos problemas: el alto costo computacional que requiere la continua eva-
luacién estructural en el proceso evolutivo y la alta tasa de inviabilidad cau-

sada por las operaciones genéticas.

En este trabajo se propone una representacién cromosémica alternativa, 05
operadores genéticos especializados, método embrionario artificial alternati-
vo, modelado en funcién de 6rdenes y criterios de construccion fisica de ce-
losias y el método matricial de celosias de nudos articulados en lugar del
MEF.

Las instancias conocidas en la literatura que han servido para la contrasta-
cién de varios desarrollos en este campo son abordadas también en este
trabajo de investigacion e igualmente contrastadas con los resultados mas
actualizados. Las soluciones obtenidas son sorprendentes no sélo por la efi-
ciencia de las soluciones, sino también por la economia computacional de
meétodo, al requerir de poblaciones de individuos mucho mas pequefias y

converger con numeros de generaciones también menores.

En el Capitulo | se desarrolla el planteamiento de la investigaciéon, donde se
define el problema, se plantean los objetivos y la hipétesis y, finalmente, se
define la importancia teérica, metodolégica y practica del problema.



En el Capitulo Il se desarrolla el marco teérico del calculo estructural y de los

Algoritmos Genéticos.

En el Capitulo Il se desarrolla el estado del arte de la Optimizacién de es-
tructuras, exponiéndose los métodos mas conocidos en este campo de la
investigacion, los modelos existentes y los principios que los rigen. Asi mis-
mo, se presenta el Software mas conocido en el mercado en los campos del

Calculo Estructural, Algoritmos Genéticos y Optimizacion de Estructuras.

En el Capitulo IV se expone la metodologia propuesta, el modelo de optimi-
zacion, el Modelo Matematico, la nomenclatura, el modelamiento de la fun-
cién y funciones objetivo y de las restricciones. Se muestra también la repre-
sentacién cromosémica propuesta, se explica el principio de la misma, los
operadores genéticos propuestos, criterios de parada, etc. Se explica tam-
bién el método de calculo estructural utilizado en lugar de los Elementos Fi-

nitos y los criterios utilizados para su aplicacién.

En el Capitulo V se muestra el Software propuesto. Al plantearse un concep-
to novedoso aun no desarrollado en la literatura, resulta mas practico y efi-
ciente desarrollar el propio cédigo no sdlo de los operadores genéticos, sino
ademas de la estructura misma del sistema. El cddigo esta desarrollado en
MatLab 7.3, las funciones de los operadores genéticos siguen un ordena-
miento similar a las funciones del GA, sin embargo, por las razones indica-

das en el parrafo anterior no se corre a través de él.

En el Capitulo VI se explican las instancias conocidas en la literatura las
mismas que han sido abordadas por varios autores para la comparaciéon de
la eficiencia y eficacia de sus métodos. Antes de la comparacion se explican
las consideraciones realizadas a fin de que la comparacién sea lo mas equi-
librada posible. Seguidamente, se muestran los resultados, los cuales son
medidos y comparados tanto en eficacia (eficiencia de la solucién) respecto
a la satisfaccion de la funcién objetivo y respecto a la eficiencia del método
propuesto, comparando asi los recursos computacionales utilizados medidos

en tamafo de poblacién y numero de generaciones.



Finalmente, se muestran las conclusiones y recomendaciones, un Glosario

de Términos, la Bibliografia y el indice respectivo de Figuras y Tablas.



Tesis de Maestria: Optimizacion de Celosias Bidimensionales Mediante Algoritmos Genéticos
Ing. Guido Rodriguez Zamalloa

CAPITULOIL. PLANTEAMIENTO DE LA INVESTIGACION

1.1 Definicién del Problema

Las Celosias son un tipo de estructura conformada por elementos rectos
concurrentes en nudos con comportamiento articulado conformando celdillas
triangulares de geometria casi indeformable. Este tipo de estructura es de
gran demanda en la industria por su simplicidad, bajo costo y facilidad cons-

tructiva y, ademas, porque permite construir basicamente cualquier forma.

Por lo general, el calculo estructural suele ser complejo y muy operacional y
los métodos de optimizacion basados en Programacién Matematica trabajan
con gradientes y matrices lo cual consume demasiado tiempo y carga com-
putacional al resolver derivadas de orden superior. Se requeria de un proce-
dimiento capaz de trabajar directamente con el valor de la funcién sin infor-
macién de derivadas o integrales que sea a su vez capaz de soportar un es-
pacio de busqueda muy grande, adecuadamente paralelas y, ademas, que
puedan trabajar con funciones de mucho ruido o variabilidad, esto es, que

sean en lo posible auto adaptativas.

En el afno 1975, los Algoritmos Genéticos fueron introducidos por Holland
quien desarroll6 una metodologia sistematica que, imitando algunos de los
mecanismos de la evolucién de las especies, era capaz de generar nuevas
soluciones a partir de la unién de soluciones progenitoras sin necesidad de
conocer el tipo de problema a resolver. Este método es adecuado si el espa-
cio de busqueda es grande, accidentado, poco comprendido, o si la funcion

de aptitud tiene mucho ruido, o, finalmente, si la tarea no requiere que se
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encuentre el 6ptimo global (encontrar una solucién bastante buena con cierta

rapidez resulta suficiente).

Estas caracteristicas han llevado a un buen nimero de investigadores a re-
fugiarse en la Computacion Evolutiva y los Algoritmos Genéticos para la op-
timizacion de estructuras, utilizando siempre el MEF como herramienta de

célculo e informacién para la evaluacién del desempefio de la estructura.

Sin embargo, existe un problema en el MEF, el método requiere de convertir
el elemento a analizar en una malla equivalente, siendo la aproximacion de
los resultados proporcional al grado de discretizacion de la estructura, pero
cuando esta malla equivalente posee demasiados puntos el problema suele
tornarse en inviable, ademas del costo computacional que demanda, pro-
blema que fue advertido ya en la literatura, tal es asi que los ultimos trabajos
incluyen mecanismos reparadores y otras alternativas para ensamblar el fe-
notipo sin que se recurra a incrementar la densidad de la malla. Sin embar-
go, los resultados no son del todo satisfactorios, la precisién suele ser poco

aceptable y la convergencia se torna lenta.

Habria que considerar, ademas, que si bien los trabajos de investigacion
buscan minimizar en forma general el peso de la estructura, el minimo costo
no s6lo depende del minimo peso de la estructura, lo cual para el disefio ser-
ia importante, sino que ademas se debe considerar conceptos como dificul-
tad de ensamblaje, costo de los nudos, estandarizaciéon de formas, respues-

ta a vibraciones, efc.

Finalmente, podemos precisar que el problema que nos ocupa es: “Encon-
trar una Estructura en Celosia de minimo peso que satisfaga un sistema de
cargas en condiciones de esfuerzo y deformacién controlada”, para lo cual
nos proponemos desarrollar una metodologia que nos permita la optimiza-
cion celosias bidimensionales mediante Algoritmos Genéticos que aporte en
la reduccién de la tasa de inviabilidad en las operaciones genéticas y pres-

cindir de la malla equivalente de Elementos Finitos.
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.2 Complejidad del Problema

Una de las notaciones mas usadas para expresar la complejidad de un algo-
ritmo es la denominada “O” (big-O, en inglés). La “complejidad Computacio-
nal” esta definida en términos de requerimiento de recursos de tiempo y

memoria.

Si denotamos t = f(n) como el tiempo de procesamiento de un algoritmo y
n el nimero de entradas y salidas, su suma o la magnitud de una de ellas.
Este tiempo dependera de la computadora en que se ejecuta el algoritmo,

podemos determinar una g(n) tal que f(n) = 0(g(n))

Entonces al correr el algoritmo en una computadora usando los mismos tipos
de datos, pero valores incrementales de n, el tiempo resultante siempre sera

menor que algin tiempo constante |g(n)|, asi por ejemplo:
0(1) < 0(logn) < 0(n) < 0(n?) < 0(2™)

Los problemas cuya complejidad esta acotada por un polinomio son los de-
nominados problemas P. Mas detalladamente, podemos decir que un pro-
blema pertenece a esta clase si puede ser resuelto en tiempo polinomial en

una computadora deterministica.

Obviamente, las computadoras no deterministicas no existen en el mundo
real.

Una de las clases de problemas de mayor complejidad son aquellos clasifi-
cados como NP, que agrupa a los problemas de decisién que pueden ser
solucionados por la maquina de Turin no deterministica. Cuando una com-
putadora no deterministica es confrontada con varias opciones, tiene el po-
der de “adivinar” la correcta (en caso de que ésta exista). Una computadora
no deterministica no hace nunca elecciones incorrectas que la hagan regre-

sar a un estado previo (4).
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El no determinismo es una herramienta imaginaria que hace que los proble-
mas dificiles parezcan triviales. Su mayor valia radica en el hecho de que
existe la forma de convertir un algoritmo no deterministico a uno determinis-

tico, aunque a un costo computacional muy elevado.

e La clase P contiene problemas que pueden resolverse rapidamente.
o La clase NP contiene problemas cuya soluciéon puede verificarse rapi-

damente.

Existe otra clase de problemas denominados NP-complete sumamente difi-
ciles de resolver, pertenecen a esta categoria si a pesar de muchos intentos
realizados no se consiga un algoritmo que resuelva el problema en un tiem-
po polinomial' mediante una computadora deterministica. Un ejemplo de
este tipo de problemas es el del viajero, en los cuales las variables de deci-
sion son discretas y las soluciones suelen presentarse en la forma de permu-

taciones. A estos problemas se les denomina de optimizacién combinatoria

Existen muchas técnicas clasicas para resolver problemas con ciertas carac-
teristicas especificas (por ejemplo, funciones lineales con una o mas varia-
bles). Es importante saber al menos de la existencia de estas técnicas, ya
que cuando el problema por resolverse se adecla a ellas no tiene ningun

sentido usar heuristicas.

Para optimizacién lineal, el método Simplex sigue siendo la opcién mas
viable. Para optimizacion no lineal, hay métodos directos (p. €j. la busque-
da aleatoria) y métodos no directos (p. €j., el método del gradiente conjuga-
do).

Uno de los problemas de las técnicas clasicas de optimizacién es que suelen
requerir informaciéon que no siempre esta disponible. Por ejemplo, métodos
como el del gradiente conjugado requieren de la primera derivada de la fun-
cién objetivo. Otros, como el de Newton, requieren ademas de la segunda

derivada. Por tanto, si la funcion objetivo no es diferenciable (y en algunos

! La relacién entre el tamafio del problema y su tiempo de solucién es polinémica.
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casos, ni siquiera esta disponible en forma explicita), estos métodos no pue-

den aplicarse.

Existen pues problemas que no pueden resolverse usando un algoritmo que
requiera tiempo polinomial. De hecho, en muchas aplicaciones practicas no
podemos siquiera decir si existe una solucién eficiente. Asimismo, hay mu-
chos problemas para los cuales el mejor algoritmo que se conoce requiere

tiempo exponencial.

Asimismo, hay muchos problemas para los cuales el mejor algoritmo que se
conoce requiere tiempo no polinomial. Cuando enfrentamos espacios de
basqueda tan grandes como en el caso del problema del viajero, y que
ademas los algoritmos mas eficientes que existen para resolver el problema
requieren tiempo exponencial, resulta obvio que las técnicas clasicas de
busqueda y optimizacién son insuficientes. Es entonces cuando recurrimos a

las “heuristicas”.

Una heuristica es una técnica que busca soluciones buenas (es decir, casi
6ptimas) a un costo computacional razonable, aunque sin garantizar factibili-
dad u optimalidad de las mismas. En algunos casos, ni siquiera puede de-
terminar qué tan cerca del 6ptimo se encuentra una solucién factible en par-
ticular. (5)

Una forma para obtener soluciones proximas a la éptima (soluciones eficien-
tes) en caso de problemas del tipo NP, en un tiempo razonable, es aplicando

técnicas Meta heuristicas (6).

La Optimizacién Topoldgica de Estructuras es un problema NP-Completo, si

consideramos:

m!
B =tm2=orm—ay
Donde:
m nimero de puntos de red
B Numero de Nexos
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S Numero de Soluciones

Entonces el nimero de posibles soluciones esta dado por:

El tamario del espacio de blusqueda crece mas rapido que el problema del

(n—1)

agente viajero cuyo nimero de soluciones esta dado por s = >

.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo General

Desarrollar un algoritmo genético para la Optimizaciéon Topolégica de Celos-
ias Bidimensionales apoyado en una representacion que reduzca la tasa de
inviabilidad luego de las operaciones genéticas y en una funciéon de evalua-
cion que utilice un método de calculo estructural que no recurra a la Malla

Equivalente de Elementos Finitos.

1.3.2 Objetivos Especificos

o Definir una representacion cromosémica mas eficiente.

¢ Definir los Operadores Genéticos correspondientes.

o Definir el método de calculo estructural que permita resolver celos-
ias sin recurrir a la generacion de la Malla de Elementos Finitos.

o Definir el Modelo Matematico que considere los objetivos especifi-
cos anteriores.

e Definir los parametros de los Operadores Genéticos.

e Construir el SW.

e Realizar Experimentos Numéricos.

e Concluir.
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1.4 Hipotesis

Es posible la optimizacion de celosias bidimensionales mediante algoritmos
genéticos apoyados en una codificaciéon que reduzca la alta tasa de inviabili-
dad luego de las operaciones genéticas y la evaluacion mediante un sistema

de calculo que no requiera de la Malla Equivalente de Elementos Finitos.

.5 Importancia Del Problema

1.5.1 Importancia Teédrica

El problema que nos ocupa es un problema identificado como “NP” de com-
plejidad asintética no polinomial, requeriria de un tiempo no polinomial para
su solucién en una maquina deterministica, por lo que se requiere recurrir a
técnicas meta heuristicas para obtener soluciones préximas a la 6ptima (so-
luciones eficientes) en un tiempo razonable (6). La viabilidad de solucién del
problema radica en la eficiencia del algoritmo por encima de la velocidad de

procesamiento del ordenador.

La Computacién Evolutiva y en especial los AGs como método de optimiza-
cién combinados con el Método de Elementos Finitos (MEF) han demostrado
ser bastante eficientes para la optimizacion de estructuras, sin embargo, no
se ha podido solucionar la alta tasa de inviabilidad en poblaciones incipien-
tes como tardias y ni el problema de representacién al tener que sacrificar la
aproximacién de los resultados por la malla equivalente de elementos finitos

para la funcién de evaluacion.

El presente trabajo de investigacion plantea una alternativa de representa-
cibn cromosémica que permita que se otorgue resistencia a la destruccion
de los bloques constructores producto de las operaciones genéticas y que se
cargue un método de calculo estructural en la funcién de evaluacién que no
requiera de la malla equivalente de elementos finitos para la resolucion de

las estructuras.
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1.5.2 Importancia Metodolégica

El objetivo de este trabajo es plantear un algoritmo genético mas eficiente
basado en una representacién cromosémica y un método de calculo para la
funcion de evaluacion radicalmente diferente a las utilizadas en la literatura
avanzada. De dar resultado estariamos ante una metodologia alternativa a
las ya existentes para la optimizaciéon topoldgica de estructuras mediante

algoritmos genéticos.

Los conceptos introducidos pueden abrirnos puertas a una serie de trabajos
de investigacién posteriores bajo la metodologia planteada y a la exploracién
de instancias mas complejas tras haber superado los escollos que han veni-

do preocupando a los investigadores en la literatura actual.

1.5.3 Importancia Practica

La Optimizacién Topolégica de Estructuras (OTE) ha cobrado gran impor-
tancia en varias ramas de la industria desde naves espaciales a cajas de
embalaje, considerando su importancia sobre el costo, el comportamiento y

las propiedades de la estructura sobre el producto total.

El método planteado permitira abordar instancias cada vez mas complejas
sin temor a la malla equivalente y la convergencia prematura por la alta tasa
de inviabilidad que se presenta en poblaciones tempranas y tardias, produc-

to de las operaciones genéticas.

Si bien el minimo peso es importante para la industria no lo es todo, ya que
el costo de una estructura puede depender también de una mayor facilidad
de ensamble, de una mayor eficiencia estructural, del mejor comportamiento
sismico, etc. Una metodologia adecuada nos permitira abordar entonces

mas criterios de optimalidad que sélo el “minimo peso”.
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CAPITULOIl. MARCO TEORICO

1.1 Fundamentos del Calculo Estructural

La ingenieria estructural se reconoce ya desde la época del “viejo reino”, en
Egipto - 3400 AC, pero ésta existia como arte y no como ciencia, no existian
registros de consideracién racional ya sea como resistencia de los elemen-
tos estructurales como al comportamiento de sus materiales constituyentes,
hasta que Galileo intent6 analizar la viga en voladizo en 1638 DC. Los cons-
tructores se guiaban por reglas empiricas de relaciones mas que de dimen-

siones guardadas celosamente de generacién en generacion.

El arquitecto italiano Andrea Palladio (1518 — 1580) fue el primero en usar
armaduras Yy, si bien sus disefios no fueron racionales, antes que él toda
construccion estaba compuesta por mamposteria sélida, vigas, columnas,

arcos y domos.

La primera contribucién a la teoria de las estructuras vino cuando Whipple
(7) publicé su tratado de construccion de puentes en 1847. Como conse-
cuencia los ingenieros pudieron realizar por primera vez un andlisis racional
a las armaduras, antes de ello las estructuras eran altamente indeterminadas
pero al no haber concepcidn racional de su calculo tampoco habia conside-

racién respecto a la determinacién o indeterminacion.

11.1.1 Estabilidad

Se define una estructura como estable cuando es capaz de soportar cual-

quier sistema concebible de cargas aplicadas, resistiendo éstas de forma
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elastica e inmediata a su aplicacion, considerando la resistencia de todos

sus miembros y la capacidad de todos sus soportes infinita (8).

Aun cuando una estructura puede ser estable para un sistema de cargas en
particular, si no lo es también para cualquier sistema concebible de cargas,

se clasificara como inestable.
Il.1.2 Estructuras articuladas y Marcos Continuos

II.1.21 Estructuras Articuladas

Una celosia, armadura o estructura articulada esta compuesta de eslabones
o barras que se suponen enlazadas por pasadores carentes de friccion en
las juntas, dispuestas de tal manera que el area que se encuentra en el in-
terior del contorno esté subdividida formando redes, que por lo general son

triangulos.

Las celosias son elementos ligeros en aspecto y en peso y de gran rigidez
en su plano. Basicamente, las barras estan formadas por perfiles enlazados

con cartelas a las que se unen por tornillos o soldadura.

Lorg RIKKIXIXKIKIKIIKIS]

Pratt NNV TV VU
Warren NININININININININN
Vierendeel l l [ B | ] J,

Fig. 1. Celosias Notables
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Puesto que los pasadores o nudos se suponen libres de friccidn, las barras
de una celosia se consideran sujetas Unicamente a esfuerzos axiales a los
que se denomina “esfuerzos primarios”. En realidad las uniones estan entor-
nilladas, soldadas o remachadas, consecuentemente los miembros en una
junta no tienen libertad para girar unos en relacioén a otros, por lo que se pro-
ducen “esfuerzos secundarios”, cuya magnitud resulta por lo general irrele-
vante respecto a los esfuerzos primarios bajo ciertas condiciones de esbel-

tez de los elementos.

1.1.2.2 Marcos Continuos

Un marco continuo es una estructura que depende, en parte para su estabi-
lidad y capacidad, de un soporte de carga y de la resistencia a los momentos
de una o mas de sus juntas. Los miembros de un marco continuo estan ge-

neralmente sujetos a cargas axiales, de corte y momentos.

11.1.3 Determinacion Estructural

En lo que respecta a la determinacién, las estructuras suelen dividirse en
dos grupos, pueden ser tridimensionales si actlian en el espacio y bidimen-
sionales si actGa en un solo plano. Para efecto de este estudio considerare-

mos Unicamente estructuras bidimensionales.

Las ecuaciones que disponemos para determinar las correspondientes
incégnitas de una estructura estable son las de la Estatica, que expresan las
condiciones de equilibrio de la pieza. Estas ecuaciones, que son seis en es-
tructuras tridimensionales y tres en estructuras bidimensionales, permiten

calcular tantas incégnitas como nimero de ecuaciones disponibles existen.

Una estructura bidimensional indeterminada o hiperestatica puede definirse
como aquella para la que los componentes de esfuerzo y reaccion no pue-
den determinarse completamente por la aplicacion de las tres ecuaciones de

condicién de equilibrio estatico.

Estas condiciones son las siguientes:

Pag. 11



Tesis de Maestria: Optimizacion de Celosias Bidimensionales Mediante Algoritmos Genéticos
Ing. Guido Rodriguez Zamalloa

Y H=0 Yv=0 Y M=o

Asi, una estructura para la que los componentes de esfuerzo y reaccion
puedan determinarse completamente con estas tres ecuaciones son llama-

das determinadas o isostaticas.

Las estructuras indeterminadas difieren del grado de indeterminacion, el
mismo que esta dado por el nimero de incégnitas por encima del nUmero de

ecuaciones de condicién disponibles para la solucién:

I.1.3.1 Determinacion y Estabilidad Externa

El analisis se hace respecto a las reacciones, en una estructura bidimensio-
nal se requieren tres componentes de reaccién pero no siempre son suficien-

tes, dependiendo de la disposicion de éstos.

Si acttan tres componentes de reaccion sobre una estructura bidimensional,
la disposiciéon de estos es trascendente, asi si las lineas de accion de los
tres componentes son concurrentes, la estructura es inestable externamente
debido a que permite una pequefa rotacion inicial alrededor del punto de
concurrencia antes de que desarrolle una restriccion elastica. La estructura

sera también inestable si las tres lineas de accion son paralelas.

1.1.3.2 Determinacion y Estabilidad Interna

Una estructura es internamente indeterminada, sin embargo, con todos los
componentes de reaccién necesarios para la estabilidad externa conocida y
actuando sobre la estructura, es posible determinar todos los esfuerzos in-
ternos por la aplicacién de las tres ecuaciones de condicién de equilibrio

estatico.
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Para una celosia de nudos articulados, tendremos dos ecuaciones de condi-
cion Y H = 0y YV = 0 en cada nudo, mientras que la cantidad de incognitas
en el sistema estara dada por el conteo de todas las fuerzas desconocidas
que actdan en los nudos, incluyendo los esfuerzos en las barras y los com-

ponentes de reaccion, entonces en una celosia isostatica debe cumplirse

que:
2n=b+r
Donde:
b NuUmero de barras
n Ndmero de nudos
r Numero de componentes de reaccion

Mediante esta relacién entre el nimero de barras, el nimero de nudos y el
nimero de componentes de reaccién que se requieren para la determinacién
externa, denominada también el criterio de Grubler (9), se expresa una
ecuacion necesaria pero no suficiente para la determinacién y estabilidad de
una estructura articulada (8). EIl presente estudio considerara tinicamente

estructuras interna y externamente determinadas.

11.1.4 Consideraciones de Diseio

Como sabemos, las celosias pueden ser construidas de diferentes materia-
les, desde madera hasta aleaciones especiales, dependiendo del uso, del
costo, de la apariencia, etc., sin embargo, las consideraciones de disefio in-
volucran recomendaciones de cumplimiento obligatorio para el disefio que,
en nuestro caso, se convertiran en restricciones, éstas como veremos no
solo son de tensién y deformacién, sino que dependera del uso y del esfuer-
Zzo a que estara sometido el elemento; las normas especifican ciertas rela-

ciones y valores limite, asi como factores de seguridad que consideran cali-
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dad de mano de obra, probabilidad de variaciones de cargas, esfuerzos resi-

duales, etc.

Existen institutos normativos como el AICS?, AWS®, ASTM* y otros que emi-
ten recomendaciones respetadas por la mayoria de normas en el mundo. Tal

es el caso del Perq, en el item 1.6 de la norma E.090 (10)

II.1.4.1 Esfuerzo Admisible a la Traccion

Los elementos de la estructura, en funcién del material del que estan com-
puestos, soportan un rango de esfuerzos donde la deformacion es lineal-
mente proporcional a la magnitud de este esfuerzo (rango elastico). Por con-
diciones del problema, limitaremos los esfuerzos a este rango. Puede encon-
trarse informacion y métodos de calculo con esfuerzos que superan el limite

elastico en la referencia (8).

El esfuerzo permisible a la traccion estara dado por la formula:

O aim = :_;
Donde:
T Esfuerzo admisible a la traccion
FS Factor de Seguridad en funcién del uso y norma
%y Esfuerzo de Fluencia

En el caso del acero, el limite de fluencia dependera de la composicién qui-

mica del mismo. Por ejemplo, en el Per( se utiliza acero grado 50 para la

% American Institute of Steel Construction
® American Welding Society
4 American Society for Testing an Materials
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construccion en acero, (Normas ASTM - A36 y A572) cuyo limite de fluencia
es de 250 MPa (2,500 Kg/cm2).

Asi tenemos entonces que para el acero el esfuerzo admisible a la traccion

sera de:
o.m=1,500 Kg/cm2

En el caso de la madera, el Manual Publicado por el PADT-REFORT (11)
nos da directamente esfuerzos los maximos admisibles para cada tipo de

madera cuando la tension es paralela a las fibras:

Esfuerzos Maximos Admisibles (o)
Para Maderas del Grupo Andino
oenKe/cm? —

M5 14 210

110 105 150

80 75 100

Fig. 2. Esfuerzos admisibles de la madera (PADT-REFORT)

Y W

I.1.4.2 Esfuerzo Admisible a la Compresion

Los elementos a compresién se comportaran como columna larga sin excen-
tricidad con articulaciones en sus dos extremos por condiciones de hipotesis,
para mantener esta condicién las barras de las celosias deben ser suma-
mente esbeltas, por lo tanto, existe el riesgo de que alguna de sus barras
falle a la flexidbn causada por la compresion axial, es asi que debemos limi-
tar con mucho cuidado los esfuerzos de compresion en funcién de la esbel-

tez, la seccion y el material a emplear.

Una barra es considerada como “columna larga” cuando su relacion de es-

beltez supera un valor critico el cual esta dado por la siguiente relacion:

2
c, = f27: E
O-J’

Donde:
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Valor critico de esbeltez

Es el esfuerzo de fluencia

Médulo de Elasticidad de Young. Para el acero el médulo de
Elasticidad es de 2.1E6 Kg/cm2

La esbeltez de un elemento sometido a compresién debe estar comprendida

entre dos val

Donde:

ores:

C,<A<C,,

L, I
Considerando 1=7 tal que r = i

Esbeltez, que esta dada por la siguiente relacién:
Momento de Inercia de la seccion del elemento

Area de la seccion del elemento

Radio de Giro (se toma el menor respecto a la direccién X o Y)

Valor maximo de esbeltez. Para el caso del acero la AISC re-

comienda limitar este valor a 200

Longitud Efectiva del elemento. Es la longitud desde la cual se
considera articulada la columna, por condiciones de hipétesis la

longitud efectiva sera la misma del elemento

En el caso de la madera se recomienda que la esbeltez esté entre los valo-

res:
E4 E .
Coox =5 y C, =0.7025 f— (para secciones rectangulares)
A O
Donde:
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Ocp Esfuerzo admisible a la compresién paralela
E Médulo de Elasticidad de Young de la madera segin su tipo
(ver tabla)

De acuerdo a la formula de Euler el esfuerzo admisible a la compresién sera:

o = n’E
“n  FSx A
En caso de elementos sometidos a compresion, la AISC recomienda, cuan-

do se trate de disefio en acero, usar un factor de seguridad de FS=1.92.

El area, momento de Inercia y radio de giro son valores que dependen de la
seccion del elemento, mientras que el médulo de elasticidad (E) depende del
material, asi por ejemplo el Grupo Andino (11) propone valores del médulo

de elasticidad por tipo de madera:

Modulo de Elasticidad ( E)
Para Maderas del G. Andino

Een Kg/cmZ _ _
Coluumnas Entramados
Grupo E minimo E prom.
A 95,000.00 130,000.00
B 75,000.00 100,000.00
C 55,000.00 90,000.00

Fig. 3. Médulo de Elasticidad de la madera (PADT-REFORT)

11.1.4.3 Deformacion de la Estructura

La mayoria de los reglamentos restringen la deformacion de la estructura por
razones de diferente indole de acuerdo a su ubicacion, aplicacién e impor-
tancia, asi por ejemplo en caso de vigas la deformacién maxima permisible

esta dada por:

Donde:

O aeim Deformacion admisible
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L Luz libre

En el caso de las estructuras de celosia la deformacion maxima de la estruc-

tura estara dada por el desplazamiento maximo de los nudos.

II.1.4.4 Estructuracion

La estructuracion es una condicién basica necesaria, aunque no suficiente,
para que una estructura o celosia constituya una solucién viable. Como se-
flalamos en la parte introductoria, uno de los principales problemas de los
desarrollos de optimizacion topoloégica de estructuras mediante algoritmos
genéticos es la alta tasa de inviabilidad que se presenta inclusive en pobla-
ciones tardias como efecto de la aplicacion de operaciones genéticas. Las
principales causas de esta inviabilidad se da justamente por la falta de es-

tructuracién de las soluciones hijas.

A continuacion analizaremos las principales causas que podrian afectar la

estructuracién dentro del método que proponemos.

11.1.4.4.1 Isostaticidad

Considerando las condiciones de determinacion interior de estructuras arti-

culadas sabemos que debe cumplirse que:
b=2n—-r

Sin embargo, en forma general, alin cuando existen barras redundantes de-
be guardar relacién con el grado de libertad de los apoyos, debiendo cum-
plirse el criterio de Grubler (9) que describe una relaciéon entre el nimero de
barras y el nimero de nudos, los grados de libertad de la estructura (compo-

nentes de las reacciones) y el grado de barras redundantes.
DoF =2xn—b-br
Donde:

h Numero de Nudos o cardinalidad de N
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b Numero de Barras o cardinalidad de B
DoF Grados de Libertad de la Estructura

br Numero de Barras Redundantes

Como la estructura debe ser bidimensional e isostatica por condiciones del
problema que nos ocupa, debe tener tres grados de libertad en el mismo
plano del sistema de cargas aplicado y no debe admitir barras redundantes,
en tal caso, en forma general y para efectos de este trabajo, la relacién a

cumplir es la siguiente:

b=2n-3

i1.1.4.4.2 Conectividad

Para el acomodo de las barras se debe
considerar que una estructura es necesa-
riamente un grafo conexo, debe formar

una red de triangulos vy, por lo tanto, el

grado de conectividad de cualquier nudo . .
Fig. 4. Falta de Conectividad

no puede ser inferior a 2. Aqui se mues-

tran algunos casos de “no estructuracion” a causa de estos conceptos no

respetados:

11.1.4.4.3 Inestabilidad por efecto de rétula

Consiste en la union de dos o mas estructu-
ras estables a través de un solo nudo, falta

la intervencién de una barra que triangule io

que ocasiona la inestabilidad de la estructu-

ra, la cual se torna inviable.

Fig. 5. Efecto de Rétula
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11.1.4.4.4 Condicionamiento Geométrico

Para definir una estructura requerimos de ciertos nudos cuya posiciéon en el
espacio no sea alterada por la evolucidén genética, estos nudos son aquellos
donde se colocaran las cargas, los puntos de transmisidon de estas cargas a
tierra (puntos de apoyo) y aquellos que por alguna necesidad de disefio de-
cidan mantenerlos fijos. La forma de hacer esto es predefiniendo nudos cu-
yas coordenadas (Xx,y) se mantendran constantes, pero ademas debe asegu-
rarse que estos nudos basicos o “basics nodes” aparezcan siempre en toda
solucién generada, cuando esto no ocurre se produce inviabilidad por condi-

cionamiento geométrico.

Fig. 6. Nudos Bésicos

11.1.5 Métodos de Calculo Estructural

Los métodos clasicos de anadlisis estructural desarrollado a fines del siglo
XIX tienen las cualidades de la generalidad, simplicidad légica y elegancia
matematica. Como los calculos eran realizados sin la asistencia de “maqui-
nas”’, los antiguos ingenieros debian realizar denodados esfuerzos para re-
solver una estructura apoyados Unicamente en la regla de calculo y abacos,

con un frecuente margen de error en los mismos.

A medida que la era industrial avanzaba, los calculos de hacian mas comple-
jos y frecuentes, el problema del calculo estructural se tornaba inviable. Es

asi que sucesivas generaciones de ingenieros se dedicaron a tratar de sim-
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plificar al célculo, identificando similitudes en las estructuras, los separaron
en tipos y aparecieron métodos de calculo para resolver cada tipo, asi el
calculo de una estructura grande, digamos un edificio o un puente, podia
separarse en subestructuras que eran resueltas por separado para, final-

mente, sumar esfuerzos y calcular efectos totales.

Con la aparicién del computador, los métodos matriciales recuperaron vigen-
cia debido a una gran ventaja desde el punto de vista teérico: la notacion
matricial permite métodos de calculo en forma compacta, precisa y al mismo
tiempo general. La simplicidad de calculo ya no era un problema pues el
computador podia realizar un gran nimero de operaciones de manera rapida
y precisa y, desde el punto de vista practico, el método matricial proporcio-
naba una base muy conveniente para el desarrollo de programas de compu-

tacion.

El empleo de la notacién matricial presenta dos ventajas en el calculo de
estructuras, desde el punto de vista tedrico permite utilizar métodos de
calculo en forma compacta, precisa y, al mismo tiempo, completamente ge-
neral. El calculo matricial ha evolucionado hasta ilegar a lo que hoy se cono-
ce como el Método de Elementos Finitos MEF. Esto facilita el tratamiento de
la teoria de estructuras como unidad, sin que los principios fundamentales se
vean oscurecidos por operaciones de calculo por un lado, o diferencias fisi-

cas entre estructuras por el otro.

Presentaremos una breve descripcién de dos métodos matriciales de calculo
estructural mas utilizado en la actualidad, el Método de Elementos Finitos
(FEM), sin duda el mas general y potente, y el Método Matricial de Celosias
de Nudos Articulados (MMCNA), que es en realidad una simplificaciéon del

anterior pues considera la celosia como una “malla equivalente”.

11.1.5.1 Método de Elementos Finitos

Entre los anos 1934 y 1935 se pensaba intuitivamente en representar un

dominio complejo de una estructura continua en pedazos geométricamente
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mas simples, A.Hrenikoff (12) llegé a afirmar que las dificultades que se
presentan en estructuras continuas podian ser superadas si su dominio fue-
se dividido por un nimero finito de elementos interconectados, transforman-
dose en una malla equivalente, la misma que podia ser resuelta por técnicas

matriciales existentes.

Unamalla () yuna placa (b) estificamente equivalentes

Fig. 7. Malla Equivalente de Elementos Finitos

El concepto de “elemento continuo” fue introducido por Courant (14) quien
fue el creador del “Elemento Triangular de Deformaciéon Constante” (CST)
utilizado para resolver problemas de elasticidad plana. Esta publicacién es
considerada como precursor del MEF. En la actualidad existen muchas pu-
blicaciones sobre Elementos Finitos debido a su importancia en el campo del
calculo estructural. La principal ventaja de este método es su alta generali-
dad, es decir, que permite resolver practicamente todo tipo de estructuras.
El MEF se basa en la Teoria de Elasticidad Linear Infinitesimal Isotrépica
para el calculo de la respuesta estructural de un sistema. Esta teoria se basa

en la relacion que existe entre la tension y deformaciéon de un cuerpo dentro
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de un régimen elastico, es decir, sin entrar a estados de no-linealidad fisica y

geomeétrica como la plastificacion y fractura®.

&

-

}&S :

Fig. 8. Estado de Esfuerzos en un punto "P". Fuente: Santanna (13)

En general, las ecuaciones de elasticidad para un cuerpo cualquiera en un
espacio tridimensional (R®) contienen 15 incgnitas, las cuales deben satis-
facer 3 ecuaciones de equilibrio (derivadas de las leyes de Leis Newton), 6
ecuaciones que relacionan deformaciéon con desplazamiento (relaciones ci-
nematicas) y 6 ecuaciones que relacionan esfuerzos con deformacién (ecua-

ciones constitutivas que dependen de las caracteristicas del material).

En general, si la matriz bidimensional de esfuerzos cuyos componentes o

indican el esfuerzo en el plano perpendicular al eje i y paralelo a la direccion

J, entonces como el sistema debe respetar también el principio de conserva-

cion de momento angular, la siguiente relacion debe ser satisfecha: o, =0,

® En este estado los esfuerzos se mantienen dentro del limite de fluencia. Se encontrara mayor infor-
macién sobre la teoria de elasticidad en textos como LOVE (66) o BORESI y CHONG (67).

Pag. 23



Tesis de Maestria: Optimizacion de Celosias Bidimensionales Mediante Algoritmos Genéticos
Ing. Guido Rodriguez Zamalloa

La deformacion infinitesimal £, en direccion paralela al eje j dentro del pla-

no perpendicular al eje i esta dada por la ecuacién:

1| Ou, Ou,
g, =—|—L+—L
o2 ox, ox
La ley de Hooke o = ¢E establece la relacidén entre esfuerzo y deformacién,

donde E es el médulo de elasticidad de Young, que depende de las carac-

teristicas del material.

La relacién entre la deformacién unitaria longitudinal (en la direccion de la
fuerza que la origina) y la deformacién unitaria transversal es definida como

el médulo de Poisson y esta dada por la relacion:

&y _

&

€

&

Vv =

il i

De esta forma y bajo la hipétesis de un estado de elasticidad plana, la ecua-

cién que relaciona las tensiones con las deformaciones infinitesimales es de

la forma:
o A+2u 0 0 &
c,eX| O A+2u 0 |=9&pn
lo 0 0 A+2u Ex3

Donde A y u son los coeficientes de Lamé (15), estos médulos estan rela-

cionados con los coeficientes de Young y de Poisson mediante las siguien-

tes expresiones:

A= 1 vE _ - o0, =0 Modelo EPT (Estado Plano de Esfuerzos o
-V
Tensiones)
VE

lzm —&,; =0 Modelo EPD (Estado Plano de Deforma-
-2V

ciones)
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E

=— Moédulo de Elasticidad Transversal
2(1+v)

u=G
La matriz es necesariamente positiva debido a que: E >0, ¢G>0, 1>
0 y 0<v<1/2

Con estas ecuaciones, el problema de elasticidad puede ser formulado en
términos de desplazamientos de los nodos de la malla equivalente. Puede
encontrarse informaciéon sobre el sustento teérico elementos finitos en el

apéndice 1 del trabajo presentado por Santanna (13).

I1.1.5.2 Método Matricial de Celosias de Nudos Articulados

Considerando las caracteristicas de las estructuras articuladas, en los cuales
se considera la eliminacion de dos incognitas (los momentos y esfuerzos de
corte) quedando con una sola por elemento (esfuerzo axial), podemos pre-
suponer conocidos estos valores (=0) en todos los elementos y relajar enor-

memente las ecuaciones matriciales descritas en el item anterior.

Otro modo de ver el problema es considerar que la celosia en realidad es ya
la malla equivalente a la cual se la ha liberado de esfuerzos de corte. Una de
las ventajas de las celosias de nudos articulados es su simplicidad de calcu-
lo, lo cual le dio gran popularidad cuando aun no se habian generalizado los
ordenadores. El método matricial es en realidad una particularidad del MEF,
su efectividad para resolver este tipo de estructuras ha sido comprobada en

puentes torres, vigas, etc.

En vista de que el objetivo de este trabajo es el desarrollo del algoritmo
genético y no de un método de evaluaciéon general, se ha definido como
condicién de este trabajo las estructuras determinadas, ya sean interna y
externamente, pero el método puede ser aplicado también a celosias hiper-

estaticas.
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11.1.5.2.1 Hipétesis de Calculo

II.1.5.2.1.1 Los nudos son articulaciones sin rozamiento

En la practica, realmente los nudos se construyen como nudos rigidos o al
menos parcialmente rigidos, ya sea por efecto de las soldaduras o de otros
medios de unién. El efecto inmediato es que aparecen momentos secunda-
rios en las barras de la estructura. Estas, ademas del efecto principal de
traccidn o compresién, deben soportar la flexién provocada por esos mo-
mentos secundarios. Los momentos secundarios provocan una tensién se-
cundaria que se sumara a la tensién principal. La cuantia de esta tensién no
suele ser excesiva; en vigas y estructuras normales (barras delgadas y unio-
nes no excesivas, por ejemplo 1/6 de la longitud de la barra), con nudos di-
sefiados con cartelas pequeiias, barras con ejes coincidentes en un punto,
etc., no supera el 10% de la tensién principal. Resulta mas practico reducir
un 10% la tensién admisible del acero que calcular estas tensiones secunda-
rias, especialmente si el objetivo es la evaluacion de elementos que seran

comparados entre si.

I 1.5.2.1.2 Las cargas actuan exclusivamente en los nudos

Para que se cumpla la segunda hipétesis las cargas deberan estar situadas
solo sobre los nudos de la celosia. De existir cargas aplicadas sobre alguna
barra o elemento, se trasladaran las acciones equivalentes hacia los nudos
teniendo en cuenta el diagrama de momentos que se produciria en esa ba-
rra, para este efecto puede considerarse a la barra como una viga doble-

mente articulada.

I.1.5.2.1.3 Las barras son rectas

En la mayoria de las celosias las barras son rectas, pero de no ser asi se

puede sustituir la barra curva por una barra recta equivalente.
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11.1.5.2.1.4 Los desplazamientos son pequerios

Debido a la naturaleza triangular de las celdas que forman las celosias, los
desplazamientos de los nudos resultan, por lo general, pequefos y, asi mis-
mo, las normas restringen las deformaciones de acuerdo al uso de la estruc-

tura, por lo tanto esta condicién también resulta sumamente factible.

11.1.5.2.2 Descripcion del Método

Consideremos la estructura sometida a un sistema de cargas cualquiera que
se muestra en la Fig. 9. La estructura es una celosia isostatica interna y ex-

ternamente en equilibrio y cumple con las 4 hipotesis descritas.

barra concurrente

2alnudo”j"
Fy;

y

barra concurrente
" i n al nudo Ilj n

barra concurrente
lalnudo"j"

X

Fig. 9. Analisis de esfuerzos en una Celosia

Sean entonces:

Fx/ Fuerza Axial en la direccion “x” de la barra “” concurrente al nudo “;”
Fy! Fuerza Axial en Ia direccién “y” de la barra “iI"concurrente al nudo * j
M/ Momento torsor en el nudo “ j ” por accién de la barra “i”

1

nbc ; Numero de barras concurrentes en el nudo * j
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I1.1.5.2.2.1 Equilibrio nodal

Por hipétesis de calculo y aplicando las ecuaciones de equilibrio en el nudo j

que tiene nbc ; barras concurrentes, tenemos:

nbe;

> M} =0 V(,))

i=1

Si en el nudo j aplicamos un sistema de cargas externas Q cuyo efecto

total descompuesto en las direcciones paralelas a los ejes coordenados son

0y o

Por equilibrio nodal debe cumplirse:

nbc;

Q] = 2.1, Cos6,,
i=1

nbc;

Q) =Y f, Sent,
i=1

Donde:
Ji Fuerza axial en la barra “"
0, Angulo que forma la barra
0j»
“Q” aplicado en el nudo j
9;

“Q” aplicado en el nudo j
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11.1.5.2.2.2 Equilibrio en la barra

Sea una barra m que parte del nudo j y concluye en el nudo %, tenemos:
Sea m:[j—)k] Tal que j<k y me ll,nbch

Si observamos con cuidado la Fig. 11 podemos ver que existe una relacion
entre en angulo formado por la barra “m ” con la horizontal en el nudo “;” y
el angulo formado por la misma barra “m ” con la horizontal en el nudo “k”,

de manera que:

0npi =0, +180°
Donde:
O Angulo que forma la barra “m” con la horizontal en el nudo “k”
Ons Angulo que forma la barra “m” con la horizontal en el nudo ‘"

Esta relaciéon nos permite plantear las ecuaciones en funcién del angulo en

el “nudo de salida” inicamente, entonces se cumple que:

fuCosb,, , =-f,Cosb,,
f.Senb,, ; =—f, Senb, ,

Por semejanza se cumple ademas:

fm Cosom,j = Q;
SnSenb, , =0,

— faCost,,, =0;
_fmsenom,k = Ql.ry

Fig. 11. Descomposicién de esfuerzos en la barram
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111.5.2.2.3 La Invariante

Se designa con el nombre de Invariantes de una Estructura a la matriz de las
propiedades mecanicas, geométricas y elasticas que resultan independien-

tes del valor del sistema de cargas y reacciones.

Expondremos el método considerando una estructura isostatica o determi-
nada interior y exteriormente por condiciones del problema, sin embargo, el

mismo puede extenderse a estructuras articuladas indeterminadas.

Consideremos una estructura de “n” nudos y “b” barras. La estructura es
cargada mediante el vector de cargas Q; que representa un conjunto de car-
gas aplicadas en los nudos Q; = (Q4,Q5, .., @), al que se denomina también
“Desplazor Externo” y que produce un conjunto de desplazamientos en los
nudos, representado por el vector 9, = (84,05, ...,0,) al que se denomina
también “Desplazante de @Q;". El conjunto de desplazores externos confor-

man el sistema de las cargas.

Consideremos un Desplazor Externo Q; , que consiste en una carga unitaria
unicamente en el nudo “1”, el vector tendra la forma @;,. (1,0,0,...,Q, = 0).
En general, si colocamos una carga unitaria Gnicamente en el nudo j , el

desplazor externo Q; tendra la forma:

(1 Vi=j
Qi ‘{0 V i#j

Podemos representar el esfuerzo axial total c,,, ; en la barra m producido por

el desplazor unitario externo Qij con carga unitaria aplicada en el nudo j,

entonces, aplicando cargas unitarias en los "n" nudos, encontraremos para
cada carga "b" esfuerzos normales que conformaran las columnas de la si-

guiente matriz:

(11 G2 G

€21 C2.2 Cin
. Cmj .

Cb,l Cb,Z Cb,n
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De esta manera, la columna 2, por ejemplo, representa los esfuerzos axiales
en todas las barras producidos por el desplazor externo @;, . En consecuen-
cia, la matriz mostrada, cuyos elementos dependen tnicamente de la geo-

metria de la estructura, constituye un invariante estructural.

Para obtener el valor de las fuerzas axiales en cada barra bastara con multi-

plicar la matriz invariante por el sistema de cargas, obteniéndose la ecuacién

matricial:
€11 C1.2 Cin Q4 fi
€21 €22 Cin y Q) _|( £
: Cm,j : N B
Cb1 Cb2 = Cpp Qn fv
Donde:

cm,j Esfuerzo axial producido en la barra m cuando la carga unitaria esta
enj

Q; Desplazor externo j

fi Fuerza axial en la barra i
n Numero de nudos
b NuUmero de barras

Esta ecuacion puede describirse también como ¢, ;Q; = f; y consecuente-

mente se plantean las siguientes “b “ecuaciones:
fi = ¢1101 + €202 + -+ 1,05

f2 =€21Q1 + €32Q2 + -+ ¢3,Qy

fo = €101+ Cp12Q2 + + CpnQn
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El calculo de las reacciones en los apoyos “A” y “B” puede hacerse por ex-

tension:
Q1
(TA,l rA,Z rA'j ...rA'n) QZ _ (RA)
TB'l 7'3,2 aes TBJ... TB’n : RB
Qn
Donde:
741,781 Reacciones en A y en B cuando se aplica el vector Q;,.
(1,00, ..., Q, = 0), etc.
R4, Rp Reacciones en los apoyos A y B, respectivamente.

II1.5.2.2.4 Solucion del Sistema

Si descomponemos la carga ¢ en sus componentes paralelos a los ejes

coordinados y del analisis de equilibrio nodal sabemos que:

JaCosb, ; =0, —fuCosO,, =0;

— ¥y —_ = 14
fm Sengm,j - Qm y ademés fm Sen Om,k Q/{
Entonces:

Gafr + Gafot o+ €0SOp fn + - Cinfo = Qj

Cj,lfl + Cj,zfz + -+ senby, fr + - Cj,nfn = Qj

Ck,lfl + Ck,2f2 + e —cosOp, frn + - Ck,nfn = Q

Ck,lfi + Ck,zfz + - —senby, fp + - Ck,nfn = Qx

Las reacciones se pueden calcular sustituyendo el apoyo por “barras virtua-

les” colocadas en la direccién restringida, conectadas entre el nudo corres-
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pondiente al apoyo y un nudo virtual con nimero de identificacion “cero” (0)

ubicado en “tierra”.
La igualdad escalar

Gafs + CGafat ot Gifit - Cafa=0Q;

Puede sustituirse por la igualdad vectorial:

Ciit Gt Cfa=0Q

El problema de determinar los valores f; (fuerzas axiales) equivale a repre-
sentar el vector de cargas Q como una combinacién lineal de los vectores de

coeficientes C;,C, ...C,

El problema de la determinacién de los f; equivale a la representacion del

vector de cargas @ como combinacién lineal de los vectores ¢,,C, ...C, al

constituir éste un sistema de Cramer (16), asi se puede afirmar que, cuales-

quiera que sean las cargas @, , la independencia de los vectores columna de

la matriz de coeficientes ¢ , trae como consecuencia la existencia de una y

sblo una soluciéon del sistema. Del mismo modo, se puede demostrar que

conocemos la Inversa de la matriz C

fi) @4 fi ¢4
x| : ;

= Que tiene la siguiente solucion: Pl=c7 ¢
ﬁz QP} f;.‘, Q«?’l

La condicién necesaria y suficiente para que una matriz sea regular, es de-
cir, que tenga inversa, es que su determinante sea distinta de cero (17). Para
la elaboracion del codigo del programa, considerando los errores por re-

dondeo, habra que tener en cuenta la precision “¢ ” con la que esta traba-
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jando el sistema a fin de considerar como cero toda cantidad “D” inferior en

valor absoluto a esta precision.

D=0, si |D|<¢

>0
Donde:
£ Valor muy pequefio diferente a cero (minimo computable)
D Determinante de la matriz de coeficientes
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I.2 LOS ALGORITMOS GENETICOS

11.2.1 Conceptos Filoséficos de la Computacion Evolutiva

A continuacién hacemos una introduccion a las principales corrientes filosoéfi-
cas que han permitido el desarrollo de los Algoritmos Genéticos y otras
técnicas inspiradas bioldgicamente que conforman la “COMPUTACION
EVOLUTIVA”,

Estas corrientes filos6ficas han evolucionado y muchas de ellas no tienen
vigencia por el momento en la biologia, sin embargo, el desarrollo de los
operadores genéticos, sobre todo los especializados, son inspirados o in-
fluenciados por estas filosofias, por lo tanto, resulta necesario conocer estos
conceptos filoséficos para poder entender los fundamentos teéricos de los

operadores genéticos y llegar a comprender su funcionamiento.

I.21.1 Las ideas de Leclerc

Contrario a lo que muchos creen, las ideas evolucionistas
que bien hiciera en popularizar Charles Darwin en 1858 no
se originaron con él, sino que estuvieron presentes en las
mentes de una serie de cientificos y pensadores en general

que no se sentian satisfechos con la (entonces popular) idea

de que habia un Dios originador de todas las especies del

I -1 Georges Louis
planeta (las cuales habian sido creadas de forma separada) Leclerc

y de que las especies estaban jerarquizadas por Dios de tal manera que el

hombre ocupaba el rango superior, al lado del Creador.

Georges Louis Leclerc (Conde de Buffon) fue tal vez el primero en especular
(100 afios antes que Darwin) en su Historie Naturelle que las especies se
originaron entre si. Leclerc no sélo notd las similitudes entre el hombre y los
simios, sino que incluso habla sobre un posible ancestro comun entre estas

dos especies.
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I.2.1.2 Lamarckismo

A partir de 1801, el zodlogo francés Jean Baptiste Pierre
Antoine de Monet (Caballero de Lamarck) comienza a
publicar detalles de su propia teoria evolutiva. Lamarck
explic6 un mecanismo responsable de los cambios en

las especies, al cual ahora se le conoce como “Lamarc-

kismo”. Lamarck creia que los organismos no son altera-

| - 2 Caballero de
Lamarck

dos de forma pasiva por su ambiente, sino que mas bien
un cambio en el ambiente produce cambios en las necesidades de los orga-
nismos, lo que hace que, en consecuencia, éstos cambien su comportamien-
to. Estos cambios de comportamiento conducen al mayor uso (o al desuso)
de ciertos 6rganos o estructuras corporales de un individuo, los cuales har-
ian que dichos 6rganos o estructuras crezcan (ante un mayor uso) o se re-
duzcan (ante el menor uso) con el paso de las generaciones. Ademas, La-
marck creia que estos cambios eran hereditarios, lo que implicaba que los

organismos se van adaptando gradualmente a su ambiente.

.2.1.3 La teoria del Germoplasma

En el siglo XIX, el cientifico aleman August Weismann formulé
una teoria denominada del germoplasma, segun la cual el cuerpo
se divide en células germinales (0 germoplasma) que pueden
transmitir informacién hereditaria y en células somaticas (o soma-

toplasma) que no pueden hacerlo. Sus ideas entraban en contra-

posicién con el Lamarckismo, por lo que decidié efectuar una se-

I - 3 August Weis-
rie de experimentos en los cuales corté la cola a un grupo de ra- mann

tas durante 22 generaciones (1,592 ratones en total), haciendo ver que esto
no afectaba la longitud de la cola de las nuevas generaciones de ratas. Con
ello, Weismann demostré que la teoria Lamarckista de la herencia de carac-
teristicas a través de generaciones estaba equivocada, y condujo (inciden-

talmente) al re-descubrimiento del trabajo de Mendel sobre las leyes de la
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herencia. Para Weismann, la seleccion natural era el Gnico mecanismo que
podria cambiar al germoplasma (hoy conocido como genotipo®), y creia que
tanto el germoplasma como el ambiente podrian influenciar al somatoplasma

(hoy conocido como fenotipo’).

Con el advenimiento de la genética en los 1930s, las ideas de Lamarck fue-
ron nuevamente desacreditadas y se consideran hoy en dia como obsoletas,
aunque algunos investigadores las han incorporado con éxito en diversas
aplicaciones de la computacion evolutiva.

.2.1.4 Russell y Darwin

El naturalista inglés Alfred Russell Wa-
llace era un autodidacta que se interes6
en el origen de las especies a mediados

de los 1850s, publicando varios articu-

Charles Roert Darwin Alfred Russell Wallace
teoria de la seleccién natural sin saber I - 4 Teoria de La Evolucién

los. En 1858, de manera subita intuy6 la

que Darwin se le habia adelantado, e

irbnicamente le escribié a este para pedirle que le ayudara a publicar sus
ideas. El resultado de esta curiosa cooperacion fue la presentacién de un
trabajo conjunto a la Linnean Society de Londres, el 1 de julio de 1858, el
cual fue publicado posteriormente (ese mismo afo) en el Journal of the Lin-
nean Society. Tanto Charles Darwin como Alfred Russell Wallace estuvieron
fuertemente influenciados por el trabajo del economista Thomas Robert
Malthus®,

En 1859 Darwin publicé su libro titulado El origen de las Especies donde

explica que una especie que no sufriera cambios se volveria incompatible

®En genética moderna, el término genotipo se usa para denotar la composicion genética de un orga-
nismo.
; En genética moderna, se denomina fenotipo a los rasgos especificos de un individuo.

Malthus afirmaba que mientras las especies se reproducen de forma geométrica, los recursos natura-
les sélo crecen de forma aritmética, por lo que ocurren periédicamente crisis para estabilizar las po-
blaciones de las especies con respecto a los recursos que requieren.
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con su ambiente, ya que éste tiende a cambiar con el tiempo. Asimismo, las
similitudes entre hijos y padres observadas en la naturaleza le sugirieron a
Darwin que ciertas caracteristicas de las especies eran hereditarias y que,
de generacion a generacion, ocurrian cambios cuya principal motivacién era

hacer a los nuevos individuos mas aptos para sobrevivir.

1.2.1.5 Las leyes de La Herencia de Mendel

El monje austriaco Johann Gregor Mendel realizé una serie de
experimentos con guisantes durante buena parte de su vida, es-
tudiando las caracteristicas basicas de esta planta. Mediante un
cuidadoso analisis de las diferentes caracteristicas manifestadas

por las plantas de guisantes, Mendel descubri6 tres leyes basicas

que gobernaban el paso de una caracteristica de un miembro de

1 - 5 Johann Gregor
Mendel

una especie a otro. La primera ley (llamada de Segregacion) es-
tablecia que los miembros de cada par de alelos de un gene se separan
cuando se producen los gametos durante la meiosis. La segunda ley (llama-
da de la Independencia) establecia que los pares de alelos se independizan
(o separan entre si durante la formacién de gametos®. La tercera ley (llama-
da de la Uniformidad) establecia que cada caracteristica heredada se deter-
mina mediante dos factores provenientes de ambos padres, lo cual decide si

un cierto gene'® es dominante o recesivo.

11.2.1.6 La teoria de La Mutacion

El botanico danés Hugo De Vries creyd haber descubierto una nueva espe-

cie de planta al encontrar (alrededor del afio 1900) una flor roja entre una

® Hoy sabemos que esta ley solo es valida para los genes localizados en cromosomas diferentes. Se
denominan gametos a las células que llevan informacién genética de sus padres con el propésito de
llevar a cabo una reproduccion sexual. En los animales, a los gametos masculinos se les llama es-
permasy a los femeninos se les llama évulos.

El término “gene” fue acufiado en una época posterior, pero los factores hereditarios o unidades de
la herencia a los que se refiri6 Mendel son precisamente los genes.
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gran cantidad de flores amarillas'’. Segun De Vries, esto se debia a una mu-
tacion abrupta e infrecuente de las flores amarillas. Accidentalmente, De
Vries redescubrié nuevamente las leyes de la herencia que enunciara varios
afos atras Gregor Mendel, y puso de moda la teoria de las “mutaciones es-

pontaneas”, expandiendo con ella la teoria Darwiniana de la evolucién.

11.2.1.7 La teoria Cromosomica de La Herencia

En 1903, Walter Sutton (entonces un estudiante de postgrado
en la Universidad de Columbia), leyé el trabajo de Mendel y el
de De Vries, y determiné correctamente (y sin la ayuda de expe-
rimentos genéticos) que los cromosomas en el nlcleo de las

células eran el lugar donde se almacenaban las caracteristicas

hereditarias. También afirmé que el comportamiento de los cro-

| - 6 Walter Sutton

mosomas durante la divisién de las células sexuales era la base

para las leyes de la herencia de Mendel. Un poco después indicd que los
cromosomas contenian genes y que los genes de un mismo cromosoma es-
taban ligados y, por tanto, se heredaban juntos. A esto se le llamé la “teoria

cromosomica de la herencia”.

11.2.1.8 Neo-Darwinismo

La teoria evolutiva propuesta originalmente por Charles Darwin en combina-
cién con el seleccionismo de August Weismann y la genética de Gregor
Mendel, se conoce hoy en dia como el paradigma Neo-Darwiniano. El Neo-
Darwinismo establece que la historia de la vasta mayoria de la vida en nues-
tro planeta puede ser explicada a través de un puriado de procesos estadis-
ticos que actian sobre y dentro de las poblaciones y especies: la reproduc-

cién, la mutacion, la competencia y la seleccién.

11 ~ 2 .z . . . -
Afios mas tarde se descubrié que las flores rojas que motivaron esta teoria no eran mas que una
variedad de las mismas flores amarillas y no una nueva especie como De Vries creia.
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La reproduccién es una propiedad obvia de todas las formas de vida de
nuestro planeta, pues, de no contar con un mecanismo de este tipo, la vida

misma no tendria forma de producirse.

En cualquier sistema que se reproduce a si mismo continuamente y que esta
en constante equilibrio, la mutacién esta garantizada. El contar con una can-
tidad finita de espacio para albergar la vida en la Tierra garantiza la existen-
cia de la competencia. La seleccion se vuelve la consecuencia natural del
exceso de organismos que han llenado el espacio de recursos disponibles.
La evolucion es, por lo tanto, el resultado de estos procesos estocasticos (es
decir, probabilisticos) fundamentales que interactian entre si en las pobla-

ciones, generacion tras generacion.

1.2.1.9 Inspiracion Bioldgica

La evolucién natural fue vista como un proceso de aprendizaje desde los
1930s. W. D. Cannon, por ejemplo, plantea en su libro The Wisdom of the
Body que el proceso evolutivo es algo similar al aprendizaje por ensayo y
error que suele manifestarse en los humanos. El célebre matematico inglés
Alan Mathison Turing reconocié también una conexién “obvia” entre la evolu-
cion y el aprendizaje de maquina en su articulo (considerado hoy clasico en

Inteligencia Artificial) titulado “Computing Machinery and Intelligence”.

11.2.1.10 Alexander Fraser

A fines de los 1950s y principios de los 1960s, el bidlogo Alexander S. Fraser
publicé una serie de trabajos sobre la evolucién de sistemas biologicos en
una computadora digital, dando la inspiracién para lo que se convertiria mas

tarde en el algoritmo genético.

El trabajo de Fraser incluye, entre otras cosas, el uso de una representacion
binaria, de un operador de cruza probabilistico, de una poblaciéon de padres
que generaban una nueva poblacién de hijos tras recombinarse y el empieo

de un mecanismo de seleccién. Ademas, Fraser estudi6 el efecto de la epis-
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tasis'?, la segregacion', los porcentajes de cruza y varios otros mecanismos
biolégicos que hoy son de sumo interés para la comunidad de computacién
evolutiva. Su trabajo de mas de 10 afios en este tema se resume en un libro
titulado Computer Models in Genetics. De tal forma, puede decirse que el
trabajo de Fraser anticipd la propuesta del algoritmo genético simple de
Holland y la de la estrategia evolutiva de dos miembros de Schwefel. Fraser,
ademas, llegdé a utilizar el término “aprendizaje” para referirse al proceso
evolutivo efectuado en sus simulaciones y anticip6 el operador de inversién,
la definiciéon de una funcién de aptitud y el analisis estadistico de la conver-
gencia del proceso de seleccion. Mas interesante aln, resulta el hecho de
que el trabajo de Fraser no fue el unico efectuado en su época, sino que
mas bien los modelos computacionales de la genética poblacional se volvie-
ron bastante populares durante fines de los 1950s y principios de los 1960s,

al grado de que dio pie a resefas sobre el tema, como las de J. L. Crosby.

1.2.1,11 La Optimizacion Evolutiva de Bremermann

Hans Joachim Bremermann fue tal vez el primero en ver a la evolucion co-
mo un proceso de optimizacién, ademas de realizar una de las primeras si-
mulaciones de la evoluciéon usando cadenas binarias que se procesaban por
medio de reproduccién (sexual o asexual), seleccién y mutacion, en lo que

seria otro claro predecesor del algoritmo genético.

Bremermann fue uno de los primeros en utilizar el concepto de “poblacion”
en la simulacién de procesos evolutivos, ademas de intuir la importancia de
la coevolucién (es decir, el uso de dos poblaciones que evolucionan en pa-
ralelo y cuyas aptitudes estan relacionadas entre si) y visualizar el potencial

de las técnicas evolutivas para entrenar redes neuronales.

2 En biologia se dice que un gen es “espistatico” cuando su presencia suprime el efecto de un gen
que se encuentra en otra posicion.

Cuando se forman los gametos y tenemos mas de un par de cromosomas en el genotipo, es nece-
sario elegir s6lo uno de los cromosomas existentes, para fines de la recombinacién sexual.
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11.2.1.12 EIl Planteamiento Evolutivo de Holland

John Henry Holland en los 1960s se intereso6 en estudiar los
procesos légicos involucrados en la adaptacion. Inspirado
por los estudios realizados en aquella época con autdmatas

celulares y redes neuronales, Holland se percat6é de que el

uso de reglas simples podria generar comportamientos flexi-

1-7 John Henry
Holland

bles y visualizé la posibilidad de estudiar la evolucién de

comportamientos en un sistema complejo.
Holland advirtié que un estudio de la adaptacién debia reconocer:

(a) La adaptacién ocurre en un ambiente, (b) la adaptacién es un proceso
poblacional, (c) los comportamientos individuales pueden representarse me-
diante programas, (d) pueden generarse nuevos comportamientos mediante
variaciones aleatorias de los programas, y (e) las salidas de dos programas

normalmente estan relacionadas si sus estructuras estan relacionadas.

De tal forma, Holland vio el proceso de adaptacién en términos de un forma-
lismo en el que los programas de una poblacién interactian y mejoran en
base a un cierto ambiente que determina lo apropiado de su comportamien-
to. El combinar variaciones aleatorias con un'proceso de seleccién (en fun-
cion de qué tan apropiado fuese el comportamiento de un programa dado),
debia entonces conducir a un sistema adaptativo general. Este sistema fue
desarrollado hacia mediados de los 1960s y se dio a conocer en el libro que
Holland publicase en 1975, donde lo denominé “plan reproductivo genético”,
aunque después se popularizd bajo el nombre (mas corto y conveniente) de
“algoritmo genético”. Aunque concebido originalmente en el contexto del
aprendizaje de maquina, el algoritmo genético se ha utilizado mucho en op-

timizacion, siendo una técnica sumamente popular en la actualidad.
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11.2.2 Fundamentos Teéricos de los Algoritmos Genéticos

Aunque los algoritmos genéticos son simples de describir y programar, su
comportamiento puede ser muy complicado, y todavia existen muchas pre-
guntas abiertas acerca de cémo funcionan y sobre el tipo de problemas en

los gue son mas adecuados.

Fig. 12. Representacién grafica de los esquemas (schemas) L=3.
Fuente: C.Coello (4)

La teoria tradicional de los Algoritmos Genéticos (AGs) asume que, en un
nivel muy general de descripcién, los AGs trabajan descubriendo, enfatizan-
do y recombinando buenos “bloques constructores” de soluciones en una
manera altamente paralelizada. La idea basica aqui es que las buenas solu-
ciones tienden a estar formadas de buenos bloques constructores (combina-
ciones de bits que confieren una aptitud alta a las cadenas en las que estan
presentes). Holland (18) introdujo la nocion de esquemas (Schema) para

formalizar la nocién de bloques constructores. Tal vez la forma mas facil de

Pag. 43



Tesis de Maestria: Optimizacion de Celosias Bidimensionales Mediante Algoritmos Genéticos
Ing. Guido Rodriguez Zamalloa

visualizar un espacio de busqueda es considerando todas las cadenas y es-
quemas de longitud 3. Graficamente, podemos ver el espacio de blusqueda
como un cubo donde los puntos son esquemas de orden 2 y los planos son
esquemas de orden 1, como se muestra en la Fig. 12. Todo el espacio de
busqueda esta cubierto por un esquema de orden cero (***), por ejemplo, la
base acotada del cubo en el plano X1-X3 estara definida por el esquema
(**1) y la arista del cubo en el eje X2 estara definida por el esquema (0*0).

Este resultado puede generalizarse a espacios de “n” dimensiones (hiper-
planos), de tal manera, podemos pensar que un AG corta a través de dife-

rentes hiperplanos en busca de los mejores bloques constructores.

La informacién que obtenemos de examinar los esquemas esta relacionada
con el nimero de esquemas Unicos contenidos en la poblacion. Cualquier
cadena de bits de longitud “L” es una instancia de 2" esquemas diferentes,

por ejemplo:

Sea la cadena C=10, de longitud L=2, ésta es una instancia de los esque-

mas:
H1= (1%) H2= (*0) H3=(10) y H4= (")

Consecuentemente, cualquier poblacién dada de tamario “N” contiene entre
2" y N2" esquemas diferentes, dependiendo de la diversidad de la poblacién.
Cuando todas las cadenas de una poblaciéon son iguales, hay instancias de
exactamente 2L esquemas diferentes”, en todos los demas casos, las ca-

denas de la poblacién comparten esquemas.

.2.2.1 Teorema de los Esquemas

Holland (18) desarroll6 el teorema de los esquemas que describe el desarro-
llo de un esquema de una generacion a la siguiente, la misma que tiene la

siguiente expresion:

14 A .y T e e . .
Solo una poblacion sin individuos o con un solo individuo contiene exactamente N2* esquemas
diferentes. En todos los demas casos las cadenas de poblacion comparten esquemas (4).
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E(m(Ht+1))= a5 m{H, t) {1 P (S(H))] (1 — B,)°®
@ L
Donde:

H Esquema con al menos una instancia en la genera-
cion t

m(H,t) Numero de instancias de & en la generacion ¢

E(m, (H,t+ 1)) Numero esperado de instancias de H en la generacién
t+1

@(H,t) Aptitud promedio de las instancias de # en la genera-
cion t

Fl®O Aptitud promedio de la poblacion en la generacion t

B, Probabilidad de mutacién

o(H) Numero de bits no definidos del esquema H

P, Probabilidad de Cruza

! Longitud de la cadena binaria

8(H) Longitud de definicion del esquema 4

Sm(H) = (1 - Pr
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5(Hyz1—P, (—i(_—”?) Limite inferior de la probabilidad de que H sobrevivira

la cruza de un punto

El Teorema de los Esquemas frecuentemente se interpreta de tal forma que
implica que los esquemas cortos y de bajo orden cuya aptitud promedio se
mantengan por encima de la media, de este modo recibirdn un nimero de

muestras que crece exponencialmente con el tiempo.

La razén por la que se dice que los esquemas cortos y de bajo orden reciben
un ndmero de muestras que se incrementa exponencialmente con el tiempo
es porque el nimero de muestras de esos esquemas que no son perturba-

dos y permanecen sobre la aptitud promedio se incrementan en un factor de

1i(H,t)/ f(£) a cada generacion.

I.2.2.2 Criticas a los Algoritmos Genéticos

Algunos autores como Kenneth De Jong (19) han argumentado que, contra-
rio a lo que se cree, los AGs no son optimizadores, sino que mas bien son
“satisfactores de metas” secuenciales que pueden modificarse para actuar
como optimizadores de funciones. Si bien en la practica han tenido un gran
éxito como optimizadores, la realidad es que los AGs suelen tener dificulta-
des para encontrar 6ptimos globales en ciertas clases de problemas (como
por ejemplo el del viajero) sumamente susceptibles a la representacion o
aquellos en los que la evaluacion de la funcién de aptitud resulta su-

mamente costoso.

Las criticas provienen, en general, de parte de los matematicos y fisicos que
han modelado matematicamente el comportamiento de un algoritmo genéti-
co (20), indicando que el “Teorema de los Esquemas” es realmente una des-

igualdad “débil” y no un “teorema”.

Un articulo (liberado originalmente como reporte técnico) escrito por David

Wolpert y William MacReady (21) en 1995 plantea el teorema “No Free
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Lunch Theorem” y concluye, entre otras cosas, que todas las técnicas de
busqueda de heuristica son matematicamente equivalentes en general. Es

decir, no hay una sola técnica que supere a las demas en todos los casos.

La confianza en sus resultados ha sido ampliamente respaldada por la efec-
tividad de los mismos, dentro de las consideraciones ya explicadas, cruza es
la fuente de mayor poder del AG, pues tiene la capacidad de recombinar las
instancias de esquemas favorables para formar otros igualmente buenos o
mejores. Esta suposiciéon de que los AGs trabajan de esta manera se conoce
como la Hipétesis de los Bloques Constructores (22). El efecto de la selec-
cion es sesgar gradualmente el procedimiento de muestreo hacia instancias
de esquemas cuya aptitud se estime estén sobre el promedio. Con el paso
del tiempo, el estimado de la aptitud promedio de un esquema debiera, en
principio, volverse cada vez mas preciso puesto que el AG esta muestreando

mas y mas instancias de este esquema.

El Teorema de los Esquemas y la Hipétesis de los Bloques Constructores
lidian primordialmente con el papel de la seleccién y la cruza en los AGs y la
mutacién previene la pérdida de diversidad en una posicién cualquiera (18).
Es una especie de “péliza de seguro” contra fijaciones en una cadena cro-

mosoémica.

Lo cierto es que el AG suele considerarse una muy buena técnica para en-
contrar rapidamente regiones prometedoras del espacio de busqueda, y
aunque los AGs pueden encontrar los 6ptimos globales de problemas de alta
complejidad, debe evaluarse el costo computacional contra el beneficio, y es
por eso que esta técnica Evolucionaria se prefiere para encontrar soluciones
razonablemente eficientes ya que suelen hacerlo en un tiempo relativamente
corto (4).

11.2.3 Técnicas de los Algoritmos Genéticos

Los mecanismos de evolucion en la naturaleza son muy simples, de acuerdo

con la teoria de C. Darwin, el principio de seleccién natural privilegia con
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mayor probabilidad la supervivencia y, por lo tanto, la reproduccion a los in-
dividuos mas aptos. Los individuos con mas descendientes tienen mas opor-
tunidad de transmitir sus codigos genéticos a las préximas generaciones,
tales codigos genéticos representados en los cromosomas, constituyen la
identidad de cada individuo. En cada generacién, una parte de la poblacién
supervive y la otra perece, al cabo de varias generaciones, la poblacion final

es evolutivamente superior a la primera que le dio origen.

Basandose en estas caracteristicas, en el afio 1975 Holland (18) introdujo al
conocimiento humano un algoritmo que genera nuevas soluciones a partir de
la unién de soluciones progenitoras, utilizando para ello operadores similares
a los de la reproduccion, seleccién y mutacidén, dando como resultado un
algoritmo independiente del tipo de problema a resolver y, por lo tanto, ro-
busto. Siendo una técnica heuristica estocastica el algoritmo genético, no
necesita informacion especifica para guiar la busqueda, s6lo requiere de in-
formacién proveniente de la funcién objetivo y no de sus derivadas, permi-
tiéndole abordar una gran variedad de problemas de optimizacién no trata-
bles mediante métodos basados en gradientes. Los AGs son algoritmos de
busqueda altamente paralelos, lo que le permite tratar problemas de optimi-
zacion multimodal, donde el objetivo es encontrar un conjunto de parametros
que minimizan o maximizan una funcién de adaptacién (fithess), pueden ser

autoadaptativos lo que le permite abordar problemas con mucho “ruido”.

Los AGs son adecuados si el espacio de busqueda es grande, accidentado,
poco comprendido, o si la funcién de aptitud tiene mucho ruido, y si la tarea
no requiere que se encuentre el 6ptimo global (encontrar una solucién bas-
tante buena con cierta rapidez resulta suficiente). Si el espacio de blisqueda
es muy pequefio, entonces el problema se puede resolver mediante una

busqueda exhaustiva, de este modo el AG no tiene mucha razén de ser.

Si el espacio de busqueda no esta accidentado y es unimodal, entonces una
técnica de gradiente como “escalando la colina con ascenso pronunciado”

sera mucho mas eficiente que un algoritmo genético. Si el espacio de
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busqueda se conoce bien es posible disefiar métodos de busqueda que
usen conocimiento especifico sobre el dominio para superar facilmente a

una técnica independiente del dominio como el AG.

Si la funcion de aptitud tiene ruido (por ejemplo, si involucra tomar medidas
sujetas a error de un proceso del mundo real tal como la visién de un robot),
un método de busqueda que use un solo candidato a la vez (como escalan-
do la colina) sera arrastrada inevitablemente por rutas erréneas debido al
ruido, mientras que el AG tendra un desempefo razonable porque trabaja
mediante la acumulacién de estadisticas de aptitud a través de las genera-

ciones.

En general, se necesitan los cinco componentes basicos siguientes para Im-

plementar un AG que resuelva un problema cualquiera (23):

Una representacién de soluciones potenciales al problema.
Una forma de crear una poblacion inicial de soluciones potenciales
(esto se efectia normalmente de manera aleatoria, pero también
pueden usarse métodos deterministicos).

c. Una funcién de evaluacién que juega el papel del ambiente, califican-
do a las soluciones producidas en términos de su “aptitud”.

d. Operadores genéticos que alteran la composicion de los descendien-
tes (normalmente se usan la cruza y la mutacion).

e. Valores para los diversos parametros utilizados por el algoritmo gené-
tico (tamario de la poblacién, probabilidad de cruza y mutacién, nime-

ro maximo de generaciones, etc.)

I.2.3.1 La Representacion o Codificacion Cromosdémica

Consideremos una comunidad de individuos cuya poblacion sea de “M”
habitantes, en un determinado espacio temporal o generacién “¢”, la pode-

mos representar con la siguiente expresién:

NO =X XX,
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th =(xit,l:xit,2:"' x’ )

>%in

Donde:
t . . - »

X; Es un vector que representa a un punto de busqueda o indivi-
duo “¥” de la generacién “¢”

X;; Es el elemento o variable de decision “J”, del vector o indivi-
duo “Z “, de la generacién “”

h Es el nimero de componentes del individuo o nimero de varia-
bles de decision

M Es el nimero de individuos en la comunidad o tamafio de po-

blaciéon

Un cromosoma es una representacion de un individuo en forma de cadena
de valores, un AG puede admitir codificacién real, sin embargo, en su forma
canoénica los individuos deben estar codificados en binario (binary string)
{1,0} de longitud “L”. Cada una de estas cadenas es llamada “Genotipo” (18)
o alternativamente “Cromosoma” (24). Cada variable de decision o elemento
es representado por un gen, dependiendo de la representacibn cromosémi-
ca, un gen puede ocupar uno o varios bits, asi si tenemos una codificacion
que emplee 3 bits para representar un gen o elemento, y una cadena cro-
mosoémica de 10 elementos (n=10), entonces, tendremos un cromosoma de
longitud L = 10x3 = 30.

Holland dio una justificacién teérica para usar codificaciones binarias, com-
par6 dos representaciones diferentes que tuvieran aproximadamente la
misma capacidad de acarreo de informacién, pero de entre ellas, una tenia
pocos alelos y cadenas largas (por ejemplo, cadenas binarias de 80 bits de
longitud) y la otra tenia un nimero elevado de alelos y cadenas cortas (por
ejemplo, cadenas decimales de longitud 24). Nétese que 2% (codificacion

binaria) = 10?* (codificacion decimal). La primera codificacion da pie a un
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grado mas elevado de ‘paralelismo implicito’ porque permite mas “esque-

mas” que la segunda (3%° >> 11%4).

El nimero de esquemas se calcula mediante la relacion:

NE=(c+D"
Donde;:
c Es la cardinalidad del alfabeto (c=2 en Cod. Binaria y c=10 en
Cod. Real)
L Es la longitud cromos6mica

En general, los esquemas utilizan un simbolo mas (don’t care = *) que la

cardinalidad de su alfabeto, por esa razén se agrega una unidad.

De acuerdo a esto, es preferible tener muchos genes con pocos alelos posi-
bles que contar con pocos genes con muchos alelos. Esto es sugerido no
s6lo por razones teéricas (de acuerdo al teorema de los esquemas formula-
do por Holland), sino que también tiene una justificacion biolégica, ya que en
genética es mas usual tener cromosomas con muchas posiciones y pocos
alelos por posicién que pocas posiciones y muchos alelos por posicion. Sin
embargo, Holland también demostré que el paralelismo implicito de los AGs
no impide usar alfabetos de mayor cardinalidad (23), sin duda el alfabeto
binario es el que ofrece el mayor nimero de esquemas posibles por bit de

informacion.

Pero el uso de la representacion binaria tiene varias desventajas cuando el
AG se usa para resolver ciertos problemas con alta dimensionalidad (diga-
mos con 50 variables) y queremos trabajar con una buena precisién (por
ejemplo, cinco decimales), entonces el mapeo de nimeros reales a binarios
generaria cadenas extremadamente largas (del orden de 1000 bits en este
caso), de este modo el AG tendria muchos problemas para producir resulta-

dos aceptables.
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Hay un concepto utilizado en algunas representaciones que es la Epistasis,
mediante el cual el valor de un bit puede suprimir la contribucién de aptitud

de otros bits en el genotipo.

Muchas veces, sobre todo en representacién binaria, se producen solucio-
nes inviables (que no pueden ser utilizadas por representar otra especie) y
soluciones no factibles (que si bien se puede analizar, su comportamiento
viola una serie de restricciones). Es deseable que en lo posible no haya indi-
viduos No Factibles en una poblacién, habiendo casos en que el sistema se

torna muy estricto y elimina estos individuos.

11.2.3.2 La Seleccion

Una parte fundamental del funcionamiento de un algoritmo genético es, sin
lugar a dudas, el proceso de seleccidon de candidatos a reproducirse. En el
algoritmo genético este proceso de seleccion suele realizarse de forma pro-
babilistica (es decir, aun los individuos menos aptos tienen una cierta opor-
tunidad de sobrevivir), sin embargo, pueden haber criterios que se puedan
aplicar en etapas tardias de evolucién, la seleccion es extintiva (los menos

aptos son eliminados).

El mecanismo de seleccién permite orientar la busqueda a aquellos puntos
mas promisorios o con la mayor adaptaciéon observada. El operador de Se-
leccidn genera, a partir de la poblacién actual, una poblacién intermedia del
mismo tamano reproduciendo con mayor nimero de copias a los individuos
mas aptos y eliminando o asignando un menor nimero de copias a los indi-
viduos menos aptos. El operador de Seleccién no produce nuevos puntos
en ese espacio de blsqueda, sino que determina qué individuos dejaran

descendencia en la préxima generacion y en qué cantidad.

La seleccion esta intimamente ligada a dos conceptos que los debemos tra-

tar antes de explicar la seleccion:
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11.2.3.2.1 El valor de desempeino

Provee una medida de desempefio o cumplimiento del objetivo, es el resul-
tado de un juego o una instancia de parametros evaluados en la “Funcién
de Evaluacion” o “Funcién Objetivo”, su valor depende unicamente de las
variables que conforman el individuo evaluado. En problemas de Optimiza-
cién MultiObjetivo (OMO) no hay una, sino varias Funciones Objetivo, enton-
ces el valor de desempefio esta dado por una funcion global que usa los re-

sultados parciales de las funciones objetivo que la conforman.

11.2.3.2.2 El fithess, aptitud o valor de adaptacion

El valor de la aptitud es un valor que se asigna a cada individuo y que indica
que tan bueno es éste con respecto a los demas para la solucién del pro-
blema. La funcién fitness transforma el valor de desempefio de un individuo
en una probabilidad de supervivencia o en una ubicacién de oportunidad de

reproduccion.

La evaluacién de desempefio de una cadena o cromosoma es independiente
del desempenio de otro cromosoma, el fithess o aptitud, en cambio, siempre

es definido respecto a los demas cromosomas de la poblacién en analisis.

Las técnicas de seleccion usadas en algoritmos genéticos pueden clasificar-

se en tres grandes grupos:
Seleccion proporcional
Selecciéon mediante torneo

Seleccion de estado uniforme

11.2.3.2.3 Seleccion Proporcional

Este grupo describe a un conjunto de esquemas de seleccidén propuestos
originalmente por Holland, en los cuales se elige a los individuos de acuerdo
a su contribucién de aptitud con respecto a la poblacién de la misma gene-

racion.
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La probabilidad de supervivencia o seleccion p; del cromosoma o individuo

“i” de la poblacién P(t) que corresponde a la generacion “t”, depende de la

adaptacion relativa de éste con respecto a la adaptacion de toda poblacién y

esta definida de la siguiente forma:

oS

Pi=3

2.

=

Donde:

P Probabilidad de Supervivencia del individuo “Z” en la genera-
cion “”

f; Valor de Desempeno del elemento

M Poblacién (nimero de habitantes)

“l‘”

El numero esperado de copias “Vesp ” del individuo “i” en la poblacion inter-

media de la generacibn “t" esta dado entonces por la relacién:

Vesp; = Mp,

Que expresada en términos del valor de aptitud promedio es:

Vesp, = 4

fl

Los métodos mas conocidos son de este grupo son:

112.3.2.3.1 La Ruleta
El algoritmo de la Ruleta propuesto por DeJong (25) es el siguiente:

Calcular la suma de valores esperados...
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r=>1,

J=1
Repetir “M” veces (“M” es el tamano de la poblacién):
Generar un namero aleatorio “» " entre 0.0 y “T”

Ciclar a través de los individuos de la poblacién sumando los valo-

res esperados hasta que la suma sea mayor o igual a r

El individuo que haga que esta suma exceda el limite es el selec-

cionado.

Es muy popular debido a su simplicidad, sin embargo, presenta un problema,

el peor individuo puede ser seleccionado mas de una vez y al tener comple-
jidad asintética del orden O(nz_) y puede tornarse ineficiente para poblacio-

nes grandes.

11.2.3.2.3.2 Sobrante Estocastico o (Remainder Stochastic Samplig)

Propuesta por Booker (26) y Brindle (27) como una alternativa para aproxi-

marse mas a los valores esperados.

La idea principal es asignar deterministicamente las partes enteras de los
valores esperados para cada individuo y luego usar otro esquema (propor-
cional) para la parte fraccionaria. El sobrante estocastico reduce los proble-
mas de la ruleta, pero puede causar convergencia prematura al introducir

una mayor presién de seleccién.
El algoritmo es el siguiente:

Asignar de manera deterministica el conteo de valores esperados

a cada individuo (valores enteros).

Los valores restantes (sobrantes del redondeo) se usan probabilis-

ticamente para rellenar la poblacion.

Hay 2 variantes principales:
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El escalamiento Sigma, que expresa el Valor esperado de nimero
de copias en funcién de la desviacién estandar a fin de mantener

la presién mas o menos constante durante todo el proceso.

Jerarquias, en el cual los individuos de clasifican en funcién a su
aptitud y son seleccionados en base a su rango y orden de jerar-

quia.

Y Seleccion Boltzmann., basada en el “recocido simulado” usa una
funcién de variacién de temperatura con lo cual varia la presiéon de

seleccion a lo largo del proceso evolutivo.

11.2.3.2.4 Seleccion Mediante Torneo

Esta técnica fue propuésta por Wetzel (29) y estudiada en la tesis doctoral
de Brindle (27). La idea basica del método es seleccionar con base en com-

paraciones directas de los individuos, por lo general, de dos en dos.
Hay 2 versiones de la seleccién mediante torneo:

Deterministica

Probabilistica
En ambos casos el algoritmo es el siguiente:

Barajar los individuos de la poblacion.

Escoger un nimero “TT” de individuos (tipicamente 2). Estévez
(30)

Compararlos con base en su aptitud.
En el caso de ser deterministico:
El ganador del “torneo” es el individuo mas apto.

En el caso de ser probabiiistico:
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Se aplica una un flip(p) (devuelve cierto a falso con un probabili-
dad “ p"), si resulta 1, se escoge al mas apto, en caso contrario se

escoge al menos apto.

Esta técnica es eficiente y facil de implementar, no requiere del escalamiento
de la funcién y puede regularse la presién de seleccién variando el tamafio

del torneo.

11.2.3.2.5 Seleccion de Estado Uniforme

Esta técnica fue propuesta por Whitley (31) y se usa en AGs no generacio-
nales, en los cuales sélo unos cuantos individuos son reemplazados en cada

generacion (los menos aptos).

Esta técnica suele usarse cuando se evolucionan sistemas basados en re-
glas (sistemas clasificadores) en los que el aprendizaje es incremental. Esta

técnica esta muy ligada al concepto de Brecha Generacional.

En general, la técnica resulta Gtil cuando los miembros de la poblacién re-
suelven colectivamente (y no de manera individual) un problema. Asimismo,
los AGs generacionales se usan cuando es importante “recordar” lo que se

ha aprendido antes.

11.2.3.2.6 Otras Técnicas de Seleccion

Existen otras técnicas con propésitos mas especificos como la Disruptiva,

Jerarquias no Lineales y la Competitiva®.

11.2.3.3 La Cruza

Este es el operador de bisqueda mas importante de los Algoritmos Genéti-
cos, es un operador sexuado que intercambia material genético de dos pa-

dres produciendo descendencia que normalmente difieren de sus padres.

15 P . s . . -,
Puede encontrarse mas informacién de estas técnicas en la publicacion de Coello (4).
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En los sistemas biolégicos, 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. En
computacién evolutiva se simula la cruza intercambiando segmentos de ca-

denas lineales de longitud fija (los cromosomas).

Aunque las técnicas de cruza basicas suelen aplicarse a la representacion
binaria, éstas son generalizables a alfabetos de cardinalidad mayor y, en

algunos casos, requieren de ciertas modificaciones.

Las tres técnicas basicas de cruza son las siguientes:

11.2.3.3.1 Cruza de un Punto

Esta técnica fue propuesta por Holland (18) y fue muy popular durante mu-
chos afnos. Hoy en dia, sin embargo, no suele usarse mucho en la practica
debido a sus inconvenientes. Hay varios esquemas que no pueden formarse
bajo esta técnica de cruza (32). '

El operador de recombinacidén o crossover trabaja con probabilidad de cruce

“p,”, esto permite que, en algunos casos, no haya recombinacién y se man-

tengan los padres.

Dados “P”y “Q" un par de padres de longitud “L” bits, se escoge un punto
“k” de forma aleatoria o deterministica y se intercambian los bits a la dere-

cha de esa posicion a fin de obtener los hijos R y S, asi:
kefl,...L—1}
Padres: P= {pl,...,pk_l, DPyse-osDy, }; O= {q],...,qk_l, qk,...,qL}

Hijos: R= {p19""pk—1= i1 }; §= {ql""9qk—1’ pk’"':'pL}

Esta permitido si se emparejan dos descendientes de los mismos padres,
esto garantizaria la perpetuacién de un individuo con alto valor de desempe-

fo (algo parecido ocurre en la ganaderia; es una practica llamada inbree-
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ding que esta destinada a potenciar ciertas caracteristicas frente a otras).
Sin embargo, si esto sucede demasiado a menudo, puede crear degenera-
cion de la poblacién (se producirian muchos descendientes de algan gen
fuerte), que ademas puede tener caracteres no deseados, causando conver-

gencia prematura.

La cruza de un punto destruye esquemas en los que la longitud de definicién
es alta. Esto produce el denominado sesgo posicional: los esquemas que
pueden crearse o destruirse por la cruza dependen fuertemente de la locali-

zacion de los bits en el cromosoma.

La cruza de un punto trata también de forma preferencial a algunas posicio-
nes del cromosoma, como por ejemplo los extremos de una cadena. La cru-
za 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 (segmentos de cadena cromosémica que
sobreviven, escondidos en algln sector sin aportar para el desemperio del

mismo.

11.2.3.3.2 Crossover en dos o mas Puntos

Jong (25) fue el primero en implementar una cruza de “n” puntos, como una

generalizacién 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. No existe consenso en
torno al uso de valores para valores de “n “ mayores o iguales a 3, pero los
estudios empiricos al respecto (60) no resultan concluyentes respecto a las
ventajas o desventajas, 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 dis-

ruptivo de la cruza.

En una cruza de “n” puntos los dos cromosomas padres se cortan por “n”

puntos, y el material genético situado entre ellos se intercambia.
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Fig. 13. Crossover de dos puntos

11.2.3.3.3 Cruza o Crossover Uniforme

Esta técnica fue propuesta originalmente por Ackley (33), en este caso, se

trata de una cruza de “n” puntos, pero en la cual el nimero de puntos de

cruza no se fija previamente.

La cruza uniforme tiene un mayor efecto disruptivo que cualquiera de las 2

cruzas anteriores. A fin de evitar un efecto excesivamente disruptivo, suele
usarse con p, =0.5, cuando se elige esta tasa de cruce hay una alta proba-

bilidad de que todo tipo de cadena binaria de Longitud “L”, sea generada

como mascara de copiado de bits.

La técnica probabilistica es la que sigue: se genera un patrén aleatorio de
binario y se intercambian los bits de los dos cromosomas que coincidan
donde hay un 1 en el patrén, o bien se genera un nimero aleatorio para ca-
da bit y, si supera una determinada probabilidad, se intercambia ese bit entre

los dos cromosomas.

[1/o[1]o]o[o]o]1]o[1]1]0]1]0]0[0]

Padies

X [ylylylxwlxlylylﬂy!;1,>Li'<""ylyIXIYl

[1l0]y[o]o]y[o[1]y[1]1]x][1]0]x[1]

[x[y[1Ix[y[0]x[y[0]y[y[O]y[y[O]y]

Fig. 14. Crossover uniforme

Pag. 61



Tesis de Maestria: Optimizacion de Celosias Bidimensionales Mediante Algoritmos Genéticos
Ing. Guido Rodriguez Zamalloa

11.2.3.3.4 Otras Técnicas

Existen otras técnicas como la Cruza Acentuada, Cruza para permutaciones,

Order Crossover, Order'based Crossover, Cycle Crossover, etc.

11.2.3.3.5 Cruza Para Representacion Real

Si elegimos el uso directo de vectores de niimeros reales para nuestra codi-
ficacion, es entonces deseable definir operadores de cruza mas acordes a
esta representacion. El énfasis principal es la capacidad de poder “romper”
un cierto valor real, de manera analoga a como la cruza ordinaria “rompe”
segmentos de cromosoma al usarse representacion binaria. Las técnicas

mas comunes son las siguientes:
Cruce en Un punto
Cruce en Dos puntos
Cruce Uniforme
Cruce Intermedia
Cruce Aritmética simple
Cruce Aritmética total
Simulated Binary Crossover

Cruza basada en direccién

I1.2.3.4 La Mutacion

En el Algoritmo Genético simple, este operador juega un papel secundario,
invirtiendo ocasionalmente el valor de un bit. Tasas de mutacién pequefias
garantizan que un individuo no difiera mucho de su progenitor en el genotipo.
La mutacién sirve para evitar la pérdida de diversidad producida por la con-
vergencia a un cierto valor de toda la poblacion y que, por lo tanto, no pue-

den ser recuperados por el operador crossover
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El operador de mutacién invierte cada bit de la tira binaria sobre una base
bit a bit con probabilidad de mutacién “ p,,”. Asi:

Sea 9= (ql,qz,...,qL), un individuo antes de mutar, al cual se le aplica un
operador de mutacioén con tasa de mutacién = Prm

Q‘: (Q'1 ,Q'2 :"'9q'L )

Entonces: es el mismo individuo después de mutar.
. si r>
Donde q,= % _ Pm
1-q, sir<p,

y

¥ e[O,l] Son uniformemente aleatorios y distintos para cada bit.

Una vez establecida la frecuencia de mutacién, por ejemplo, uno por mil, se
examina cada bit de cada cadena. Si un nimero generado aleatoriamente
esta por debajo de esa probabilidad, se cambiara el bit (es decir, de0a 1o

de 1 a 0). Si no, no se modificara el valor.

En la practica, se suelen recomendar porcentajes de mutacién de entre
0.001 y 0.01 para la representacion binaria. Algunos investigadores, sin em-
bargo, han sugerido que el usar porcentajes altos de mutacién al inicio de la
blasqueda y luego decrementarlos exponencialmente favorece el desempeifo
de un AG.

Otros autores sugieren que un limite inferior de la tasa de mutacién esta da-

. B 1 ] 2] H z .
da por la relacion: p = 7 donde “L” es la longitud cromosdmica.

Las técnicas mas comunes son las siguientes:

11.2.3.4.1 Mutaciones Para Representacion de Permutaciones

11.2.3.4.1.1 Mutacion por Insercion

Se selecciona un valor en forma aleatoria y se le inserta en una posicion ar-

bitraria.
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Ejemplo:
P=94215761038

P=96421571038

11.2.3.4.1.2 Mutacion por Desplazamiento:

Es una generalizacion de la mutacion por insercion en la que en vez de mo-

ver un solo valor, se cambian de lugares varios a la vez.

11.2.3.4.1.3 Mutacion por Intercambio Reciproco

En este caso, se seleccionan dos puntos al azar y se intercambian estos va-

lores de posicién, por ejemplo:
P=94215761038
P=91021576438

Existe ademas la Mutacién Heuristica, entre otras.

11.2.3.4.2 Mutaciones Para Representacion Real

Existen varias técnicas, entre ellas:
Mutacién No Uniforme
Mutacién Limite
Mutacion Uniforme

Parameter-Based Mutation
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CAPITULO lll. ESTADO DEL ARTE DE LA OPTIMIZACION
DE ESTRUCTURAS

1.1 Antecedentes

A comienzos de la década del 60 del siglo pasado comenzé una transforma-
cién considerada por muchos como el inicio de la optimizacién estructural.
En 1960, Schmit (34) present6 un trabajo de optimizacién de una estructura
discretizada'® utilizando el Método de Elementos Finitos (MEF). Desde en-
tonces la optimizaciéon de formas y dimensiones en ingenieria estructural se
ha ido haciendo mas comun, planteado habitualmente mediante formulacio-
nes de minimo peso, con restricciones no lineales impuestas con el fin de
limitar los valores admisibles de desplazamientos y esfuerzos. S. Hernandez
(35)en 1990y S. Lopez (36) en el 2000, entre otros.

Los algoritmos de programacién matematica utilizados para la Optimizaciéon
de Estructuras son guiados por la gradiente y, por lo tanto, necesitan infor-
macioén proveniente de las derivadas de segundo orden, si consideramos
que estas operaciones deben ser realizadas sobre matrices que guardan la
informacién de cada micro espacio, podemos colegir que la carga computa-
cional crecera de forma exponencial (no polinomial) tornando el problema en

“inviable” a medida que las variables o las particiones crecen.

'®L a discretizacion consiste en la particion teérica de una estructura continua en partes pequefias que
son analizadas por separado haciendo posible resolver practicamente cualquier solicitacion, la solu-
cién global se aproxima sumando las partes. Obviamente, cuantas mas pequefias sean las partes
mayor aproximacion se obtendra, pero se requerird de mas carga computacional.
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En 1988, Bendsge y Kikuchi (1) desarrollaron los conceptos basicos para la
solucién de problemas de optimizacion topolégica, planteando formulaciones
de maxima rigidez mediante la distribucién de una cantidad predeterminada
de “material” en un recinto cerrado, de forma que se maximice la rigidez (se
minimice la energia de deformacion) de la pieza resultante para un determi-
nado estado de carga Kemmler (37). De esta manera, se evitaba trabajar
con numerosas restricciones altamente no lineales pero con el riesgo de rea-

lizar planteamientos errados.

Existen otros trabajos, Cheng (38), Rozvany (39), de Optimizacién Estructu-
ral en medios continuos que se apoyan, como hemos visto, en la formulacién
de otro problema de naturaleza discreta. Esa aproximacién relaja el proble-
ma hasta llegar a tres tipos de regiones, sélidas (con material), vacias (sin
material) y regiones porosas (una cantidad de material combinada con micro
cavidades, o sea un material compuesto). Cherkaev y otros (40) reportaron
avances a esa fecha en la teoria matematica de materiales compuestos, los

cuales se relacionan directamente con la optimizacién topolégica.

La formulacién “Solid Isotropic Material With Penalty” (41), (42) y (43) o sim-
plemente SIMP constituye el método de maxima rigidez mas extendido en la
actualidad. En esta formulacién hay una variable de disefio por elemento (la
densidad relativa, o complemento a uno de la porosidad) cuyo valor adimen-
sional debe estar comprendido entre 0 y 1. El objetivo es hallar los valores
de las variables de disefio (la cantidad de material que hay que disponer en
cada elemento) de forma que se minimice una funcién objetivo fuertemente
no lineal (la energia de deformacién) con una sola restriccion sencilla (la
cantidad total de material esta limitada superiormente por un porcentaje pre-

definido, llamado factor de llenado, del volumen del recinto).

En el afio 2002, F. Navarirrina (44) realiza un aporte en un trabajo de una
viga de minimo peso con restricciones en tensiéon para la optimizacién to-
polégica de estructuras mediante el Método de Elementos Finitos, introdu-

ciendo la densidad relativa del material en el modelo numérico, a fin de ma-
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nipular los valores de densidades relativas de los elementos, evitando de

esa forma obtener resultados con estructuras porosas (no deseables).

Paralelamente, otro grupo de estudiosos apoyados en las herramientas de la
Computaciéon Evolutiva empiezan a utilizar [a experiencia ganada hasta la
fecha en optimizacion de estructuras con el MEF. En 1995, Osaki (45) plan-
tea un AG para la optimizacién topolégica de celosias, en su trabajo las sec-
ciones transversales de las barras son representadas por un arreglo binario,
con un bit extra que indica la existencia o no de cada miembro, el calculo

estructural de los elementos resultantes es realizado por medio del MEF.

En marzo de 2000, Jakiela y otros (46) presentan un trabajo sobre disefio
de una estructura usando Algoritmos Genéticos. El cromosoma es producto
de un reacomodo de una matriz bidimensional donde los unos representan
presencia de material y los ceros ausencia de él en un recinto. El método de

calculo se apoya nuevamente en el MEF.

Paralelamente, en la misma fecha G.Steven y otros (47), en el afo 2000,
presentan un trabajo considerando variaciones de topologia y dimensiona-
miento, acufiando lo que ellos llamaron “Optimizaciéon Estructural Evolucio-
naria” (ESO por sus siglas en inglés), apoyado también en el MEF para el
calculo estructural, permite trabajar con estructuras tridimensionales, muilti-

ples cargas y uniones fijas y flexibles.

Elaine T. Fonseca y otros (48), también en el afio 2000, presentan un trabajo
de andlisis en vigas sometidas a cargas concentradas que producen sobre
esfuerzos en zonas reducidas. Los algoritmos genéticos se usan como una
alternativa a los elementos finitos en vista de que éstos presentan diferen-

cias significativas.

Luciano F. da Silva y otros (49), en el mismo afio, describen el uso de proce-
sos apoyados en computacién evolutiva para la determinacion de diversos
parametros de anclajes en estructuras metalicas. Al afio siguiente, De Lima y
otros (50) presentan otro interesante trabajo de disefio de anclajes de estruc-

turas metalicas mediante algoritmos genéticos.
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En el afio 2001, K. Dep y S.Gulati (51) plantean un AG para el disefio de
celosias con minimo peso. Las secciones transversales de las barras con
codificacion real son los alelos de sus cromosomas. Plantean las condicio-
nes geométricas, estaticidad de la estructura, esfuerzos y deformaciones

como restricciones con penalidad por violacidn muy altas.

A. Bello y otros (52), en el afio 2002, presentaron un trabajo sobre la optimi-
zacién de barras de una estructura de celosia mediante Algoritmos Genéti-
cos. En este trabajo el algoritmo genético permite asignar perfiles metalicos
desde catalogos de dimensiones comerciales a elementos en una estructura
en celosia previamente calculada por métodos convencionales, cumpliendo

coeficientes de seguridad de la normativa espariola MV103.

F. Cappello y A. Mancuso (53), en el afio 2002, desarrollaron un A.G. para
la optimizacién de efectos combinados de topologia y forma de la estructura.

En su trabajo plantean operadores genéticos adaptativos.

Wilfried Hansel, André Treptowy y otros (54), en el afio 2002, plantean un
algoritmo heuristico y genético para el disefio de piezas laminadas, usan la
codificacion similar a la de Osaki (45) utilizando un principio de superposi-

cién de capas.

S.Y. Wang y Tai (565), en el afo 2004, presentan un trabajo de optimizacion
de estructuras continuas con algoritmos genéticos donde utilizan la codifica-
cion de Voronoi-bar y concluyen que la representacion es computacional-

mente efectiva para problemas de OTE.

Nuevamente, S.Y. Wang y Tai (56), en el afio 2005, prueban la representa-
cién “bit-array” para estructuras con minimo peso, y destaca la importancia

de una correcta sugerencia inicial de la conectividad.

A. Madeira (57) y otros, en el aiio 2005, presentan con éxito un desarrollo de
optimizacion estructural multiobjetivo utilizando algoritmos genéticos y el
Método de Elementos Finitos MEF.
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Soon Yu Woon A, Liyong Tong B y otros (58) presentan, en el afio 2005, un
trabajo de optimizacién estructural de estructuras continuas utilizando algo-
ritmos genéticos paralelos y una codificacién especial basada en la respues-

ta estructural cargando el MEF en el sistema de evaluacion.

.2 Variaciones y Modelos

Los desarrollos de optimizacion de estructuras en celosias se han agrupado

en tres grandes categorias o segun Kalyanmoy (51)

Dimensionamiento. En el cual se han dedicado a buscar areas y

secciones eficientes manteniendo constantes las demas variables.

Configuracion. En los cuales se abocan a buscar la mejor posicion
de los nudos dentro de un espacio geométrico, manteniendo cons-

tantes la topologia, las caracteristicas mecanicas, etc.

Topologia. Se busca la mejor combinacién de elementos dentro de
un espacio de busqueda llamado “Ground Structure”, manteniendo

constantes sus coordenadas fijas y otras variables.

Si concebimos cada una de estas categorias como ejes dimensionales de un
espacio de busqueda, entonces un problema de OTE en sélo una de estas
categorias podriamos convenir éste como un problema de Optimizacién de

estructuras con criterios o criterios de optimalidad unidimensionales:
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Espacio de bisqueda de una
configuraciéon de nudos optima para
topologia y secciones determinadas
Espacio de biisqueda de una topologia
6ptima manteniendo secciones y nudos
invariables
e e

Espacio de basqueda de un
dimensionamiento 6ptimo para una
topologia y config. detetminada |

Fig. 15. Categorias de OTE - Criterios de optimalidad unidimensionales

Cuando se trata de abarcar mas de una categoria, estariamos ingresando a
criterios de optimalidad bidimensionales o tridimensionales, tornandose el
problema cada vez mas complejo, existiendo un interés especial de la indus-
tria por resolver este tipo de problemas de optimizacién de estructuras. Los
ultimos desarrollos siguen basicamente dos metodologias que se explican a

continuacion:

e Espacio de bisqueda de
dimensionamiento y topologia éptimos

para una config. de nudos determinada

Espacio de bisqueda de config. De
nudos y dimensionamiento dptimo para
una topologia determinada

—
¢ Topologia
p &
@o,’ Espacio de bisqueda de config. De
&7 P q g
r, e nudos y topologia 6ptimas para un
o] dimensionamiento determinado

Fig. 16. Problemas de OTE con criterios de optimalidad multidimensionales
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.21 Distribucion de Materia

Este modelo plantea distribuir una cantidad de material sobre un dominio
acotado de dos o tres dimensiones (un cuerpo sdlido o una lamina segun
sea al caso), de forma que se minimice el peso de la estructura y cumpla
ademas con restricciones de tension y deformacién y satisfaga las solicitu-
des de geometria. A este modelo pertenece la metodologia planteada por M.
P. Bendsoe y N. Kikuchi (1; 1), consiste en la discretizacién o particién del
dominio inicial en pequefnos elementos cuyas caracteristicas mecanicas son
evaluadas en funcién de las propiedades del material, densidad y orienta-
cién.

Uno de los métodos mas populares de Optimizacion Topologica son los des-
arrollados bajo la formulacién del Solidi Isotropic Materila with Penalti
(SIMP) (42) (43) que distribuye el material buscando maximizar la rigidez
para minimizar el peso utilizando la potencia del MEF y su posibilidad de ob-
tener resultados parciales de estados de tension y deformacion zonificada
(44) (13).

Una variante de este método es la de distribuir espacios “micro voids” dentro
de un espacio acotado ocupado por material, por ejemplo, una plancha de
acero para la optimizacion en 2D. (46), (565), (56), (53)

El modelo matematico tiene en general, la siguiente forma:

Min f(X), Xe®R
Sa. g, (X)=20, i=12,..1
h(X)=0, j=L12,.,J

Donde:

X Vector Solucién

R Dominio

g,(X) i-ava funcion de restriccion de desigualdad
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h,(X) j-ava restriccion de igualdad

El modelo es transformado en una relaciéon artificial no restringida, utilizada
por el A.G. con la cual es posible obtener una funcién de desempefo, de la

siguiente forma:

F0={7 o |
Donde
F(X) Relacién artificial no restringida
¢ Zona de soluciones factibles ? €%
Ve Valor correspondiente a la peor solucién factible, aunque se

usa también un valor muy alto previamente definido.

Viol(X)  Es una relacion de las Violaciones de las funciones de restric-
cién, por lo general, es la suma de ellas multiplicadas por facto-

res que pueden o no ser la unidad.

La evaluacion del desemperio recurre al Método de Elementos Finitos para

el calculo estructural de la estructura obtenida.

La Codificacion de este sistema atribuye “1” al espacio ocupado por material
y “0” al espacio ocupado por un “Void” o vacio, como se indica en la Fig. 17.
Codificaciéon de distribucion de materia, sin embargo, durante el proceso
suelen activarse puntos y zonas aisladas que no estructuran (non structre)
los cuales suelen ser las causas principales de la infactibilidad de un gran

numero de soluciones:

Pag. 72



Tesis de Maestria: Optimizacion de Celosias Bidimensionales Mediante Algoritmos Genéticos
Ing. Guido Rodriguez Zamalloa

Fig. 17. Codificacién de distribucién de materia

Los ultimos desarrollos en este campo plantean variaciones en la codifica-
cién genética a fin de acelerar el proceso de convergencia buscando reducir
el namero de individuos no viables. Estos trabajos bastante creativos plante-
an una serie de técnicas a fin de guiar la distribucién de puntos siguiendo
trayectorias, conectividad por proximidad desarrollos mediante capas como
W. Hansel y otros (54), S.Y.Wang, bit-array, curvas de Bezier, K. Tai (55) y
(56).

11.2.2 Distribucion de barras

Este método concibe la existencia de una “Ground Structure” (45), (47) y
(59), como regién de dominio de la topologia, formada por los nudos predefi-
nidos en un espacio acotado y todas las posibles conexiones entre estos

nudos que constituyen los elementos o barras.

Fig 1 Typieal vroumd structure,

Fig. 18. Ground Structure. F: P. Hajela

Pag. 73



Tesis de Maestria: Optimizacién de Celosias Bidimensionales Mediante Algoritmos Genéticos
Ing. Guido Rodriguez Zamalloa

Como las barras son en realidad uniones de dos nudos, el nimero maximo

de combinaciones posibles corresponde a la cantidad de tota

1" de elemen-

tos posibles que se pueden obtener con los nudos especificados. Este

maximo numero de elementos posibles esta dado por la relacién:

Donde:

max

b = (n] _n(n-1)
2 2

Es el Maximo Numero de Elementos

Es el nimero de nudos de la Ground Structure

En forma general el modelo matematico tiene la forma indicada:

Donde:

Vi

NB

g,(X)

Min  fO0=3wX,
Sa.  g,(X)<0
h(X)=0

Representa en algunos casos la densidad del material (40) y en
otros casos un valor binario que activa o desactiva el elemento

i-avo elemento al que corresponde (46).

Vector que generalmente esta en funcién de la Longitud y Area
del i-ésimo elemento, considerando que esos son los datos de

salida del programa de calculo estructural.

Numero de elementos o barras

j-ava funcién de restriccion de desiguaidad

"7 Ei numero de barras de la Ground Structure (GE) no necesariamente debe ser el Maximo Numero
de Elementos, es posible plantear también una GE preoptimizada (51).
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h (X) k-ava restriccion de igualdad

La mayoria de estos desarrollos han utilizado el MEF o el Principio de Traba-
jos Virtuales como método de calculo universal para resolver la estructura.
Estos métodos devuelven el area de seccién transversal de cada elemento
para condiciones de carga y limites de esfuerzo y deformacién correspon-
dientes al material elegido, es por eso que la presencia o ausencia de los
elementos en una celosia estan muchas veces condicionadas a un concepto
de area minima (un valor por debajo del cual se considera ausente al ele-
mento) un area maxima para indicar que los limites de esfuerzo y/o defor-
macién han sido excedidos, etc., y en algunos casos se coloca ademas un

bit interruptor (on/off) adicional.

Igualmente, la funcién es llevada a una forma no restringida, la ecuacion ser-

e

1a:

f(X) siXeqo}

FXy= { V. +Viol(X)

Estas consideraciones llevan a codificaciones cromosdmicas en real o bina-
rio que representan las areas transversales de los elementos y, en algunos
casos, ademas el del bit de interruptor o compuerta que activa o desactiva

ese miembro como los desarrollos de M. Ohsaki (45) y Kalyanmoy (51).

Existen otros tipos de representacion en donde los genes representan coor-

denadas de los hudos manteniéndose invariables las conexiones entre ellas.

Otras representaciones indican el tipo de perfil AISC codificado en binario,
manteniendo constantes las posiciones de los nudos y las conexiones entre
ellos (topologia) Galindo 2003 (60), Predes (61).

Las coordenadas en los nudos -previamente establecidas- no evolucionan v,
en algunos casos, P. Hajela (59), se afina la forma en una segunda fase va-

riando las coordenadas de los nudos dentro de un parametro.
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lIl.3 Software Existente

A lo largo de los afios se ha desarrollado una infinidad de Software para el
célculo estructural, la mayoria de ellos basados en el Método de Elementos
Finitos, dotados de cédigo que permiten el ingreso de la forma de la estruc-
tura y calculan esfuerzos y deformaciones respecto a un sistema de cargas y
normas. Como resultado, algunos de ellos dan ademas dimensiones de los

elementos. Aqui mencionamos a los mas conocidos:

HL3.1 SW de Calculo Estructural

Existe en el mercado una gran cantidad de SW para el calculo de estructu-

ras, a continuacién citaremos los mas importantes:

1) ETABS

ETABS es ideal para el analisis y disefio de edificios y naves industriales,
puede realizar analisis de estructuras complejas, realiza calculo automatico
de coordenadas de centros de masas (Xm, Ym), coordenadas de centros de
rigideces (Xt, Yt), fuerzas sismicas, sus excentricidades y aplicacién en el
centro de masas, division automatica de elementos (Auto-Mesh), etc. El

programa usa e MEF.

2) Sap2000

Sap2000 Basic ofrece analisis estatico y analisis dinamico modal espectral
para elementos y placas. También disefia elementos de acero y concreto, y

esta limitado a 1,000 nodos.

Sap2000 Plus ofrece las mismas caracteristicas que la versiéon standar,
ademas de realizar analisis dinamico historial y analisis de elementos pla-
nos, solidos y tipo Asolids. También incluye analisis de puentes y sin limites

en el nimero de nodos.

Sap2000 Advanced expande las opciones del Plus con andlisis dinamico

historial de tiempo no lineal (amortiguadores o disipadores, aisladores de
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base) y ofrece ademas anadlisis Pushover 3-D estatico no lineal. Ademas,
s6lo para la version Advanced, existen médulos extras que se adquieren por

separado.

3) CSICOL

CSICOL es un software comprensivo usado para analizar y disefiar colum-
nas. Se puede realizar por el programa el disefio de columnas de cualquier
concreto, concreto reforzado y secciones transversales compuestas de con-
creto reforzado. CSICOL proporciona una herramienta llamada "Asistente
Rapido de Disefio" que guia a los usuarios paso a paso durante el proceso
completo del disefio de la columna. Esto hace que el proceso de diseno sea

simple, organizado y eficiente.

El disefio se puede realizar de acuerdo con los cédigos ACI 318-02, ACI
318-99 o0 CSA A-23.3-94.

4) Robobat

Ofrece una solucion integrada y completa para el calculo de estructuras de
edificacion, desde la modelizacion hasta la presentacion de resultados. Su
solver, basado en el Método de los Elementos Finitos, genera unos resulta-
dos rapidos y fiables. Usa una interface intuitiva y agradable, en entorno
Windows, con multitud de iconos y barras de herramientas personalizables

que hacen rapido y facil su manejo.

mn.3.2 SW de Algoritmos Genéticos

Con la aparicién de los Algoritmos Genéticos se han desarrollado una serie
de programas que permiten al usuario modelar un algoritmo genético, vienen
cargados con una libreria de operadores genéticos y controles que permiten
ajustar los mismos a las necesidades del modelador, he aqui los mas cono-

cidos:
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5) DGENESIS

DGENESIS es una implementacion distribuida de un Algoritmo Genético Pa-
ralelo. Esta basado en GENESIS 5.0 de John Grefenstette. Cada poblacion
es manejada por un proceso UNIX y las comunicaciones se realizan median-
te sockets BSD. El usuario puede configurar varios aspectos de la migracion

y la topologia usada en las comunicaciones entre las diversas poblaciones.
Plataforma: Cédigo fuente C/C++
Tipo: Freeware
Desarrollador: Erick Cantu-Paz
Direccién: Instituto Tecnolégico Autbnomo de México

E-mail: ecantu@lamport.rhon.itam.mx

6) EA Visualizer

EA Visualizer es tanto un framework general como un entorno de desarrollo
para la visualizacion interactiva de algoritmos evolutivos. Para lograr un fra-
mework general para los algoritmos evolutivos se ha optado por la ruptura
del algoritmo en 12 componentes. Cada uno de esos componentes pueden
ser editadas de forma separada del resto mediante el uso del editor del pro-

grama.
Plataforma: Cédigo Java
Tipo: Freeware
Desarrollador: Peter Bosman
Direccion: Utrecht University

E-mail: peterb@cs.uu.nl
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7) EO

EO es una biblioteca sobre la Computacién Evolutiva, escrita en ANSI-C++ y
basada en templates. Contiene clases para la mayoria de paradigmas de la
Computacion Evolutiva. Al estar basada en componentes, si no se encuentra
la clase que se necesita, sera muy facil realizar una nueva clase que herede

de alguna de las ya existentes.
Plataforma: Cédigo fuente ANSI-C++
Tipo: GNU
Desarrollador: J. J. Merelo
Direccion: Universidad de Granada

E-mail: merelo@users.sourceforge.net

8) ESCAPADE

ESCaPaDE es un entorno software que permite la ejecucion de pruebas con

varios algoritmos evolutivos, como por ejemplo las estrategias evolutivas.
Plataforma: Windows
Tipo: Freeware
Desarrollador: Frank Hoffmeister
Direccién: University of Dortmund

E-mail: hoffmeister@Is11.informatik.uni-dortmund.de

9) GAGA

GAGA (GA for General Application) es una funcién autocontenida y reentran-
te que puede ser adaptada para la minimizacién de varias funciones de cos-

te "dificiles".
Plataforma: Lihux, Unix

Tipo: Freeware
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Desarrollador: Jon Crowcroft
Direccién: University College London

E-mail: jon@cs.ucl.ac.uk

10) GALIB

Galib es una biblioteca de funciones en C++ que proporciona al programador
de aplicaciones un conjunto de objetos para el desarrolio de algoritmos
genéticos. Usando Galib es posible resolver problemas de optimizacién me-
diante la construccién de una algoritmo genético, usando estructuras de da-
tos y operadores estandar o especificos de seleccién, cruce y mutacion, es-

calado y criterios de finalizacion.
Plataforma: Unix, Windows y MacOS
Tipo: Freeware
Desarrollador: Matthew Wall

E-mail: mbwall@mit.edu

11) GENESIS

Genesis es un GA generacional escrito en C por John Grefenstette. Como
fue el primer programa sobre GA ampliamente distribuido, Genesis ha servi-

do como base a otros paquetes sobre GA.
Plataforma: Cédigo C
Tipo: Freeware

Desarrollador: John Grefenstette
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12) GENITOR

GENITOR es un paquete modular de GAs que contiene ejemplos de repre-
sentaciones reales, enteras y binarias. Entre sus caracteristicas se incluyen
tanto operadores secuenciales como operadores que funcionan sobre varias

subpoblaciones.
Plataforma: Cédigo ANSI-C
Tipo: Freeware
Desarrollador: Darrell Whitley

Direccién: Colorado State University.

13) GP

Implementacioén del paradigma de la programacién genética en el
lenguaje C, siguiendo el cédigo original en LISP descrito en Koza,
J. R. (1990) Genetic Programming. MIT Press: Cambridge (MA)
Koza (1990).

Plataforma: Cédigo fuente ANSI C para PC, SUN y VAX minis
Tipo: Freeware
Desarrollador: M. A. Pollatschek

E-mail: bani@ie.technion.ac.il

14) LEAP

LEAP (Library for Evolutionary Algorithm Programming) es una biblioteca
que implementa un framework par los Algbritmos Evolutivos. Incluye diferen-
tes técnicas, como los algoritmos genéticos y la programacion genética, en

un unico framework.
Plataforma: Cédigo fuente C++

Tipo: Freeware
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Desarrollador: Jano van Hemert y Bart Craenen
Direccién: Leiden University

E-mail: jvhemert@wi.leidenuniv.nl, bcraenen@cs.vu.nl

15) JGDSYSTEM

Descripcidn:

Java Geographically Distributed System es un sistema Java que permite re-
solver de manera geograficamente distribuido problemas de optimizacion

mediante el uso de Algoritmos Genéticos.
Plataforma: Cualquiera con una JVM
Tipo: Freeware
Desarrollador: Victor Cuenca Velasquez y Enrique Alba Torres
Direccion: Universidad de Malaga

E-mail: vicuva@navegalia.com, eat@Icc.uma.es

16) NEOS
Descripcion:

En la actualidad NEOS puede resolver problemas en las siguientes areas:
Programacién Lineal, Optimizacion sin restricciones, Programacion lineal

estocastica, Optimizacién lineal en grafos.

Plataforma: El servidor NEOS permite el acceso general a través

de internet
Tipo: Freeware

Desarrollador: Argonne National Laboratory y Northwestern Uni-

versity
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17) PGAPACK
PGAPACK (Parallel Genetic Algorithm PACKage) es una biblioteca de algo-

ritmos genéticos en paralelo de propésito general desarrollado por Argonne
National Laboratory. La version beta V0.2 tiene las siguientes caracteristicas:
Enlazable con aplicaciones Fortran o C. Tipos de datos binarios, enteros y
reales. Estructuras de datos orientadas a objetos. Poblaciéon de reemplazo
controlable de forma paramétrica. Mltiples elecciones para los operadores
de seleccion, cruce y mutacion. Facil integracion de heuristicas de descenso.

Totalmente extensible para la inclusion de operadores de usuario y nuevos

tipos de datos.

Plataforma: Numerosas estaciones de trabajo de 32 bits con com-
piladdres ANSI C (Desarrollado en C++)

Tipo: Freeware
Desarrollador: David Levine

E-mail: pgapack@mcs.anl.gov

18) SSGA

SSGA es un Algoritmo Genético de estado estacionario desarrollado en Java
y muy facil de utilizar. Entre sus caracteristicas principales de implementa-
cién cabe destacar la seleccion por Torneo, el cruce SPX y el reemplazo de

los peores individuos.

Plataforma: Cédigo fuente Java
Tipo: Freeware
Desarrolladores: Enrique Alba y Antonio Nebro
Direccién: Universidad de Malaga

E-mail: eat@lcc.uma.es, antonio@lcc.uma.es
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19) LEDA

LEDA (A Library of Efficient Data Types and Algorithms) es una biblioteca de
tipos de datos y algoritmos para computacién combinatoria. Se implementa
mediante una Libreria de clases en C++. LEDA no es estrictamente de do-
minio publico, pero puede usarse libremente para la investigacion y la ense-

Aanza.

Plataforma: Disponible para la mayoria de compiladores de C++
(cfront2.1, cfront3.0, g++, borland,zortech)

Tipo: Libre para investigacion y ensenanza
Desarrollador: Stefan Naeher

E-mail: stefan@mpi-sb.mpg.de

20) BUGS

BUGS es un programa interactivo para mostrar el comportamiento de un Al-
goritmo Genético mostrando los Operadores Genéticos basicos (seleccion,

cruce y mutacion).
Plataforma: Cédigo fuente C con X Windows
Tipo: Freeware
Desarrollador: Joshua Smith

Direccion: Wiliams College, MIT Media Lab, Cambridge, MA
02139, US.A.

E-mail: jrs@media.mit.edu

21) GA Demo 1

Applet de Java que permite ver una representacion gréfica del funcionamien-

to de un Algoritmo Genético. Permite cambiar la configuracion del algoritmo.

Pag. 84



Tesis de Maestria: Optimizacion de Celosias Bidimensionales Mediante Algoritmos Genéticos
Ing. Guido Rodriguez Zamalloa

Plataforma: Navegador que permita ejecutar Applets de Java
Tipo: Freeware

Desarrollador: Marshall C. Ramsey

Direcciéon: University of Arizona

E-mail: mramsey@bpa.arizona.edu

22) GA Demo 2

Applet de Java que permite ver una representacion grafica del funcionamien-
to de un Algoritmo Genético. Permite cambiar la configuracién del algoritmo

y la funcién de fitness a optimizar.
Plataforma: Navegador que permita ejecutar Applets de Java
Tipo: Freeware
Desarrollador: Enrique Alba y Carlos Cotta
Direccién: Universidad de Malaga

E-mail: eat@lcc.uma.es, ccottap@icc.uma.es

23) ACE

ACE (o ADAPTIVE Communication Environment) es un framework gratuito y
orientado a objeto que implementa varios patrones para las comunicaciones

y la ejecucion paralela de programas.
Plataforma: Independiente de la plataforma

Tipo: Freeware

24) CORBA

CORBA define la infraestructura para la arquitectura OMA (Object Manage-
ment Arquitecture) de OMG, especificando los estandares necesarios para la

invocacion de métodos sobre objetos en entornos heterogéneos.
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25) Globus

Globus desarrolla todas las técnicas necesarias para la computaciéon en
grids. Los Grids son entornos persistentes que permiten a las aplicaciones
software integrar diferentes tipos de recursos (computacionales, de informa-
cion, etc.) y, posiblemente, estos recursos estan administrados por diferen-

tes organizaciones en diferentes lugares.

26) Java RMI

Java Remote Method Invocation (RMI) permite al programador crear softwa-
re distribuido basado en la tecnologia Java, en el cual se puede invocar a los
métodos de objetos Java remotos que se ejecutan en otras JVM, que se en-

cuentran posiblemente en diferentes ordenadores.
Plataforma: Independiente de la plataforma

Tipo: Freeware

27) MPICH

MPICH es una implementacioén portable y de libre disposicion de la biblioteca

estandar de Paso de Mensajes MPI.
Plataforma: Unix, Windows

Tipo: Freeware

28) PCN

PCN es un sistema para desarrollar y ejecutar programas en paralelo. Com-
prende un lenguaje de programaciéon de alto nivel, herramientas para
desarrollar y depurar programas en dicho lenguaje, asi como interfaces
hacia Fortran y C que permiten reutilizar el coédigo existente en programas
multilenguaje en paralelo. El cédigo desarrollado con PCN es portable a dife-
rentes estaciones de trabajo, redes y computadores multiprocesador N. Op-

timizacion No Lineal.
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Plataforma: Delta, Ipsc860, Iris, Next040, Rs6000 y Sun4
Tipo: Freeware

Desarrolladores: lan Foster y Steven Tuecke

29) PVM

PVM (Parallel Virtual Machine) es un paquete software que permite usar una
gran cantidad de ordenadores UNIX y/o NT conectados mediante alguna red

como si fuera un Unico ordenador.
Plataforma; Windows, Unix/Linux

Tipo: Freeware

30) SOAP

SOAP es un protocolo estandar que permite intercambiar informacién en

entorno distribuidos y descentralizados. Este protocolo esta basado en XML.

SNE

E es una herramienta avanzada de Algoritmos Evolutivos (EA) disefiada pa-
ra la resoluciéon de problemas muy dificiles. E usa procesos evolutivos para
descubrir relaciones, funciones y programas a partir la informacién adquirida

del conjunto de datos de entrenamiento.
Tipo: Software Comercial
Plataforma: Windows
Vendedor: System Dynamics International

E-mail: info@sdi-inc.com

32) Evolutionary Optimizer (EVO)

Evolutionary Optimizer (EVO) es una herramienta para la optimizacion de

sistemas cuyas propiedades son determinadas por parametros numéricos
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(como por ejempilo los controladores difusos). La optimizacién se lleva a ca-

bo siguiendo un proceso que imita la evolucién biolégica.
Tipo: Software Comercial
Vendedor: TransferTech GmbH
Direccién: Cyriaksring 9A, 38118 Braunschweig, Germany
Teléfono: +49-531-890-255
Fax: +49-531-890-355

E-mail: info@transfertech.de

33) GA Toolbox For Matlab

Genetic Algorithm Toolbox es un médulo que debe ser usado con MATLAB y
contienen rutinas que implementan Algoritmos Genéticos (GAs) y otras

técnicas de la Computacion Evolutiva.
Tipo: Software Comercial
Vendedor: Dr Andy Chipperfield

Direccion: Automatic Control & Systems Engineering, University of
Sheffield, UK

E-mail: chip@acse.shef.ac.uk

34) eatbx

GEATbx es la implementacion mas grande de Algoritmos Evolutivos en Ma-
tlab. Se han integrado un amplio niimero de operadores en un Unico entorno,
con lo que consigue una poderosa herramienta de optimizacion aplicable a
un gran rango de problemas.

Tipo: Software Comercial

Plataforma: Cualquiera que tenga soporte para Matlab (Windows,

Linux, etc.)

Pag. 88



Tesis de Maestria: Optimizacion de Celosias Bidimensionales Mediante Algoritmos Genéticos
Ing. Guido Rodriguez Zamalloa

Vendedor: T&R Computer-Vertrieb GmbH
Direccion: Klaistower Stralle 64/65, Germany
Teléfono: ++49 3327 4680189

Fax: ++49 3327 43489

35) RPL2

RPL2 es un lenguaje interpretado y extensible que permite crear y utilizar

programas que hagan uso de la computacién evolutiva.
Plataforma: Unix workstation networks (Sun, SGI, Dec Alpha)

MS-DOS or Windows-based PCs (serial version only), SGI Chal-
lenge XL, Cray Y-MP (serial) and T3D (parallel), Meiko CS-2

Tipo: Comercial, gratis para uso académico
Vendedor: Quadstone Ltd.

Url: www.quadstone.com/

1.3.3 Optimizacion de Estructuras

El Software de optimizacién de estructuras es relativamente reciente, es
aplicado como un anexo a algunos programas de calculo, tienen aun mu-
chas limitaciones, sus principales desarrollos de optimizacién se basan en
programacion matematica y elementos finitos, sus objeiivos, por lo general,
estan en el dimensionamiento 6ptimo, siendo por lo general la optimizaciéon

topoldgica aun un tema desarrollado a nivel de investigacion.

36) Altair® Optistruct® 7.0

OptiStruc untiliza el MEF y programaciéon matematica, ofrece entre otras co-

sas:
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Morfologia del Modelo. Una propuesta para morfologia de mallado
y geometria la cual simplifica cambios de disefio basado en malla
para modelos planos o sélidos, asi como automatizar la creacion
de variables de disefio para optimizacién de tamafo y forma, es
uno de los pocos en el mercado con optimizacién topoldgica y to-
pografica con limitacién de esfuerzos en OptiStruct para generar el
disefio conceptual mas eficiente para estructuras criticas de es-

fuerzos, como las de una aeronave.

37) ANSYS Civilfem

Programa de Elementos Finitos para calculos y analisis Estructurales Avan-
zados, tanto de Ingenieria Civil como Arquitectura y analisis Geotécnicos,
una herramienta que incluye analisis lineales, no lineales, parametrizacion y
optimizacién de cualquier variable que intervenga en el calculo, analisis esta-
ticos y dinamicos de acuerdo con los requerimientos de la Industria de la
Construccion y Minera, ademas de modulos especificos para calculos de
puentes, estructuras pretensadas y geotécnicos. Este programa utiliza el

MEF y Prog. Matematica.

38) Metal 3D

Metal 3D es un agil y eficaz programa pensado para realizar el calculo de
estructuras en 3 dimensiones de barras de madera, de acero, hormigén o
cualquier material. Si la estructura es de barras de madera o de acero, pue-
de obtener su redimensionamiento y optimizacién. Calcula cualquier tipo de
estructura realizando todas las comprobaciones exigidas por la norma. Esta
implementado para las normativas nacionales e internacionales de hormigén
y de acero. Realiza el calculo, dimensionamiento y comprobacién de la resis-
tencia al fuego de perfiles de madera. Efectta el analisis (Analisis Modal Es-
pectral) siguiendo las normas nacionales (NCSE-2002) e internacionales.

Con viento y sismo considera los efectos de 2° orden (P-delta).
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39) PADO

Dado un tipo de pértico y partiendo del prototipo inicial y sus cargas, PADO
genera de forma automatica cambios en el disefio de partida hasta identificar
de forma racional aquel que satisfaga con la mayor excelencia todas las res-

tricciones que se le han planteado.

Autores: Universidad de la Coruia, Escuela Tecnolégica Superior: Ingenie-
ros de caminos, canales y puertos - J.A. Jurado, S. Hernandez, A. Mosque-
ra.

40) VTOP

VTOP (Vigas de Tendones Optimos de Pretensado) tiene como finalidad
conseguir el trazado longitudinal 6ptimo de los tendones de pretensado de
una viga de hormigén. El programa permite considerar hasta tres cordones
diferentes. Los datos de entrada son las caracteristicas geométricas de la
seccion transversal de la viga, las caracteristicas resistentes del hormigén y
los parametros de pérdida de fuerza de tensado a lo largo de la viga. VTOP
permite considerar cualquier distribucién de esfuerzos a lo largo de la pieza y
tanto la entrada de datos como la presentacion de resultados se realiza me-

diante una interfaz grafica que facilita el uso del programa.

Autores: Universidad de la Corufia, Escuela Tecnologica Superior: Ingenie-

ros de caminos, canales y puertos - A.N. Fontan, S. Hernandez.

41) BALDO

BALDO (Barras de Aluminio de Disefio Optimo), optimiza las dimensiones de
un perfil de aluminio frente a unos determinados esfuerzos axiales, flectores
y cortantes. La forma del perfil sera tipo |, pudiéndose contemplar inestabili-
dades locales en cada una de las alas, en el alma, o inestabilidades globales
de la barra. La barra de aluminio optimizada cumplira las normativas técni-

cas existentes.
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Autores: Universidad de la Coruria, Escuela Tecnolégica Superior: Ingenie-
ros de caminos, canales y puertos - A.N. Fontan, S. Hernandez.
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CAPITULO IV. METODOLOGIA PROPUESTA

IV.1 Caracteristicas de Especie

Una especie esta definida por caracteres genéricos que tienen en comun
todos los individuos que pertenecen a ella y que ademas los distinguen de
los individuos de las demas especies. La principal propiedad de una especie
es que permite la reproduccion entre sus miembros y que el producto de es-

ta reproduccion sea otro individuo viable que pertenezca a la misma especie.

En la medida en que podamos disefar una especie que permita una mayor
diversidad de individuos, la haremos mas resistente a la presion evolutiva,
incrementando el paralelismo o el angulo de visién de busqueda, permitien-
do alcanzar altos niveles evolutivos en menos cantidad de generaciones, es

decir, una convergencia mas rapida.

Este es justamente uno de los problemas mas complicados que presentan
ambas metodologias tradicionales, los individuos resultantes de los cruces y
mutaciones resultan de otra especie, no pueden ser incorporada a la pobla-
cién, por lo que se viene trabajando en una serie de mecanismos que inter-
preten al neonato y corrijan su “mal formacién genética” o restrinjan el cruce

insertando cada vez mas procesos deterministicos.

IV.2 MODELO DE OPTIMIZACION

Consideremos el conjunto €2, formado por los puntos de una red bidimen-

sional discreta y ¥, el conjunto de todas las posibles combinaciones que

se pueden formar con esos puntos. Ambos constituyen el espacio de solu-
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ciones. Llamemos N al conjunto de elementos de €, seleccionados de
mediante la variable de decision S; al que llamaremos “nudos”. Asociado a

este subconjunto N, el conjunto ¥ agrupa a todas las posibles combinacio-

nes que se pueden formar en uniendo estos nudos. A su vez, llamemos B al

conjunto de combinaciones de ¥ seleccionados mediante la variable Z;. A

los elementos del conjunto B se les denominara barras:

Nc Qg
Bc¥Yc¥,

La estructura esta formada por el conjunto de nudos N vy el conjunto de ba-
rras B.
IvV.2.1 Nomenclatura

Para continuar desarrollando la metodologia propuesta, es necesario definir

la nomenclatura a usar en el proceso:

Qgs Conjunto que agrupa a todos los puntos de la red o posibles
nudos

Fos Conjunto que agrupa‘todas las posibles conexiones en la red

b4 Subconjunto de ¥os formado por todas las posibles nexos entre

todos puntos activos o “nudos”

N Subconjunto de Qs formado por todos los nudos (puntos acti-
VOS)

B Subconjunto de Y formado por todas las barras (nexos activos)

n Numero de nudos o cardinalidad de N

b NUmero de barras o cardinalidad de B

X, Coordenada en el eje horizontal (x) del nudo j
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min
max
adm

O'dm

ar

adm

ES

f:dm
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Coordenada en el eje vertical (y) del nudo j

Limite inferior de la coordenada x
Limite superior de la coordenada x
Limite inferior de la coordenada y
Limite superior de la coordenada y
Desplazamiento del nudo i

Tensién axial en la barra ij

Longitud de la barra i  tal que ly = ZJ(xj —xi)z + (,V,- —y,-)z
Deformacion de la barra l] por efecto su tensién axial

Area de la seccién transversal la barra i

Numero de Criterios de Optimalidad

Numero de elementos de la matriz de coeficientes C
Numero de puntos de la red o cardinalidad de s
Minima longitud de barra admisible

Maxima longitud de barra admisible

Deformacion admisible de la estructura

Esfuerzo admisible a la traccion

Esfuerzo admisible a la compresién

Factor de Seguridad

Tensién axial admisible
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~
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Valor critico de esbeltez

Valor maximo de esbeltez

Esfuerzo de fluencia

Médulo de Elasticidad de Young

Esbeltez del elemento

Momento de Inercia de la seccidn transversal del elemento
Peso especifico del material constitutivo de las barras
Limite de fluencia del material

Radio de Giro (se toma el menor respecto a la direcciéon Xo Y

Longitud efectiva
Luz libre (distancia entre apoyos)
Es el tamafio de poblacién P

Valor de la relacion de optimalidad o funcién objetivo &

Mayor valor alcanzado por el criterio de optimalidad £ en Ila

poblaciéonP

Es el valor de ponderacion de la relacion de optimalidad & tal

nco

que wp =[01] ¥ > wp =1

k=1
Valor de la relaciéon de restricciéon

Maximo valor de la relacién de restriccién % en la poblacion P

Es el valor de ponderacién de la relacion de restriccion 4 tal

que w, €Z* #0 h={,2,..,p}
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C Matriz de coeficientes
Cu Elementos de la matriz de coeficientes €
S - 1 Siel punto j estdactivo
7o Caso contrario
7 - 1 Si seusalabarra ij
P70 Caso contrario
g¢; Es el grado de conectividad del nudo J

Si bien el objetivo del presente trabajo es la optimizacion mono objetivo, el
modelo permite la optimizacién multi objetivo, planteandose la alternativa de
ponderacién de criterios de optimalidad considerando que, en el caso parti-
cular de optimizacion topolégica de estructuras, se puede priorizar objetivos
como, por ejemplo, menor costo pero mayor facilidad de ensamble, o menor
peso aunque no se escatime en costos, etc.
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IV.3 Modelo Matematico

Minimizar

4 ” En:(A,.jl,j xZ,.j)

j=1 i=1

Subject to

Ais; <Ay, J={2,..,n}

2y S 20 6 ={,2,..n}

—f, SFE Nf <0 ij={,2..n)

cr

1. <] <] i,j={.2,..,n}

min i — “max

$5:7, 22535,

j=t i=l j=1
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La funcién objetivo (1) busca minimizar el peso de la estructura, el mismo
que esta expresado en funcion de la densidad del material multiplicado por la

suma del volumen de los elementos de la estructura.

El sistema propuesto soporta la Optimizacion Multiobjetivo, es decir, que
podriamos modelar, por ejemplo, la homogeneidad de los elementos para
facilitar el ensamble, respuesta de la estructura a un determinado modo de

vibracion, etc.

De ser asi, debemos introducir las demas funciones objetivo modeladas en
funcion de las variables de decision y de respuesta de la funcién de evalua-
cién.

Las expresiones de la (2) a la (4) son restricciones normativas, sus valores

limite estan dados en general por las normas de disefio y recomendaciones

reglamentarias.

Las relaciones (5) a (7) son restricciones de hipétesis de calculo para el

Método Matricial de de Celosias de Nudos Articulados.

Las relaciones (8) a (11) son restricciones de limite e integridad de variables.

V.31 Criterios de Optimalidad

En los problemas de Optimizacion Topolégica se han buscado convencio-
nalmente minimizar el peso de la estructura, sin embargo, al proyectista es-
tructural puede que le interese optimizar otros criterios ademas del peso. En
el presente trabajo se estan proponiendo tres criterios de optimalidad, los
cuales podremos elegir por separado o en combinacion, no obstante, pue-
den plantearse otros criterios de optimalidad en funcién de las necesidades

del proyectista.

IV.3.1.1 Minimizar el peso de la estructura

El peso de la estructura esta dado por la relacion:
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Donde:

Ay Area de transversal de la barra ¥

/4 Peso especifico del material, se considera constante
o Limite de fluencia del material, se considera constante
ly = %/(xj -x )+ (Yj i Longitud de la barra ¥

Considerando que el area de la seccién transversal de cada barra esta cal-

culada en funcién del esfuerzo axial en ella producida y el limite de fluencia

del material, tenemos entonces que A,.j =%  entonces considerando un
o

mismo material para las barras y, por lo tanto, la densidad uniforme de los
elementos, el peso de las barras puede expresarse en funcién del producto
de la longitud de cada barra por su tensién axial en valor absoluto y la densi-

dad del elemento:

W, =14,

A/

1V.3.2 Restricciones

Por convencién:
Los esfuerzos a traccién tiene signo positivo (+)
Los esfuerzos a compresion tiene signo negativo (-)

Se considerara que todos los elementos o barras tienen la misma
relacion geométrica de la seccion transversal y estan hechos del

mismo material.

P&g. 100



Tesis de Maestria: Optimizacion de Celosias Bidimensionales Mediante Algoritmos Genéticos
Ing. Guido Rodriguez Zamalloa

Explicaremos brevemente los conceptos tedricos de las restricciones y sus

modelos integrados al modelo matematico del algoritmo.

IV.3.2.1 Restriccion por deformacion

La deformacion de la estructura esta limitada por normas y recomendaciones
en funcién al uso de la misma, ésta la podemos medir en funcidén del despla-
zamiento de sus nudos exteriores, sin embargo, este desplazamiento esta
sujeto a la deformacidén de las barras concurrentes a éste y su conciliacién

geométrica de éstas y los demas nudos de la red.

Analicemos inicialmente la deformacién de una barra por efecto de su ten-
sion axial. Conforme a la ley de Hooke, dentro del rango elastico, que es una
condicién de este problema, la deformaciéon de una barra cualquiera por la
accion de una fuerza axial actuante esta dada por:
5o
AE
Las normas especifican parametros de deformacién maxima para estructu-
ras de acuerdo al uso de la misma, importancia de la edificacion, etc., en
este sentido, la deformacién de la estructura estara dada por el desplaza-
miento nodal a causa de las deformaciones de las barras coincidentes en

ellas.

Para obtener el desplazamiento de los nudos debemos considerar una co-
rrespondencia geométrica entre todos los desplazamientos, esta la obtene-
mos a través de la matriz de coeficientes que nos permitié encontrar los es-

fuerzos en las barras desarrollado en el Marco Tedrico.

Entonces producto de este calculo obtendremos los desplazamientos noda-
les debiéndose verificar que ninguno de ellos exceda del valor dado por el

reglamento, planteando la siguiente relacion:
Ningun desplazamiento nodal debe ser superior al limite.

Aus;SAym  J=AL2,0n
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IV.3.2.2 Restriccion por Traccion

El esfuerzo admisible a la traccion esta dado por la siguiente relacién:

Por lo tanto, expresado en términos de tension axial, tenemos que:

ft — 6)’ X A
adm FS

En caso de acero, por ejemplo: £, =1500x 4

Por lo tanto, podemos expresar la restriccion por traccion como sigue:

No deben producirse tensiones axiales superiores a la Tension Admisible

foxZ. < fl Vf, 20 y VijeVi,je|,n
if if adm i

IV.3.2.3 Restricciéon por Flexo Compresion

Una barra sometida a esfuerzos de compresién puede fallar por aplasta-
miento, si se comporta como “columna corta” o por pandeo si se comporta
como “columna larga” en funcioén de la relacién de longitud de Ia barra sobre
la menor dimension transversal de la seccién'® (Esbeltez). De acuerdo a las
necesidades del proyectista estructural, éste podria restringir la longitud de
las barras hacia arriba o hacia abajo, para trabajar tinicamente con columnas

cortas o largas.

Sometida a una compresién critica, una barra de seccion maciza o tubular
con comportamiento de “columna larga” puede sufrir pandeo lateral en cual-
quier direccién trasversal, en caso de perfiles y secciones rectangulares que
no poseen igual rigidez flexionante en ambas direcciones, debera conside-

rarse la direccién con el menor valor del momento de inercia (*I”). Segln la

*® Para efectos de predimensionamiento se suele considerar columnas largas aquellas cuya menor
dimensién transversal es menor a un décimo (1/10) de la longitud de la barra.
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teoria de Euler, el valor de la compresion critica esta dado por la siguiente

ecuacion:
*El
F, = 2

Donde, E, | y L son el médulo de elasticidad de Young, el Momento de Iner-
cia en la direccién de menor rigidez y la Longitud de la barra respectivamen-
te. La norma nos especifica que el valor de la fuerza axial de compresion
debe estar por debajo de la fuerza a compresién critica:

n’El

P
(4 —_cr = c S.—
St FS s 1> xFS

Necesitamos establecer un parametro o factor critico en funcién de las pro-
piedades mecanicas del material y las caracteristicas fisicas de la seccién

que se consideraran constantes, asi como los factores de seguridad que se
consideraran constantes. Si de llamamos F_ a la parte constante de la
ecuacion de Euler tenemos:

w*El

F, =
FS

y entonces podemos hacer: f°x[*> <F?¢

Como F.; es un valor positivo (+) y por convencién los esfuerzos a compre-

sién tienen signo negativo (-), por lo que en forma general podemos plantear

la restriccién de la siguiente forma:

El producto de la fuerza axial de toda barra sometida a compresion por el cuadrado

de su longitud debe ser inferior al Factor Critico por Compresion”.

~f, SES Y, <0 i j={1,2,..,n)
IV.3.2.4 Restriccion de Longitud

IV.3.2.4.1 Maxima longitud (Esbeltez)

De acuerdo a la relacion:
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C, <A<Con (@)

Pero la esbeltez esta dada por la relacion:

A= L Talque rg= \/g por lo tanto podemos expresar A =—2

N

Por otro lado tenemos que en el caso del acero:

2
C. = 2n°E
| o y C._=200

Y para madera (secciones rectangulares)

C, =0.7025 |2
. O'C.p y Cmax _%

=

Por condiciones del problema, las barras estan hechas del mismo material,

por lo tanto, E,/,o, son constantes y ademas comparten la geometria de la

seccion transversal, es decir, la férmula para el calculo del area de la sec-

cién transversal de los elementos es constante. Si multiplicamos por el radio

de giro, tanto la esbeltez como los valores limite en (a) tenemos: expresada

la restriccion en funcion de /, asi:

\/szc <15\/Z><Cmax
A A

Podemos ahora definir el parametro de maxima longitud para las barras:

A

Cabe senalar que el valor 7, =\/§ xC, es la longitud critica a partir de la

cual la barra es considerada columna larga y los efectos de compresién son

considerados de suma importancia para el peligro de falla por flexién, sin
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embargo, para efectos de calculo bajo una posicidon conservadora analiza-

remos siempre toda barra a compresién como una columna larga.

Asi para la instancia del acero podemos obtener las constantes:

L. = \/Zx200
4

Para el caso de la madera los valores dependeran de la clase de madera. En

el Capitulo Il se pueden encontrar tablas de valores.

Podemos expresar la restriccion de longitud por esbeltez como sigue:

Toda barra debe tener una longitud menor o igual a la longitud mdxima longitud por

esbeltez.

1 <I Voi,j={,2,..n}

lV.3.2.4.2 Minima longitud (articulacion de nudos)

Como se indicd en el marco tebdrico, si bien los nudos realmente no giran
libremente, los consideraremos articulados considerando la diferencia entre
la longitud de las barras y el diametro de las mismas. A fin de mantener la
validez de esta hipotesis debemos verificar que la longitud de las barras

sean por lo menos 6 veces su maxima dimension transversal

Entonces:
Donde:
[ . =6x t
L Minima Longitud Admisible

e N

Mayor longitud transversal de elemento

Podemos expresar la restriccion por minima longitud como sigue:
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Toda barra debe tener una longitud mayor o igual a la minima longitud admisible.

1< 1 Voo j={L2,..,n}

min ij

IV.3.2.5 Restriccion de Isostaticidad

Es una condicién del problema que la estructura sea isostatica interior y ex-
teriormente. La condicion de isostaticidad exterior para una estructura bidi-
mensional es que existan so6lo tres reacciones que las podemos modelar a

través de las condiciones geométricas indicadas en el parrafo anterior.

Sin embargo, para que la estructura sea isostatica interiormente debe haber
una correspondencia entre el nimero de barras y el nimero de nudos de un
estructura, vale decir, entre la cardinalidad de los conjuntos N y B descritos

lineas arriba.

La cantidad de elementos de estos subconjuntos las describimos a través de

sus variables de decisién de la siguiente manera:

El niimero de barras en una estructura debe ser igual al doble del nimero de nudos

menos tres.

n n n

Nz,=2xY8,-3  Vije[,n]

j=1 i=1 Jj=1

IV.3.2.6 Restriccion por Estructuracion

La estructura debe cumplir con ciertas condiciones geométricas, cuando esto
no ocurre la matriz de coeficientes o invariante se torna singular, por lo tanto,
no tiene inversa y el sistema de ecuaciones no puede ser resuelto. Esta

condicion la expresamos a través de la matriz de coeficientes:

La matriz de Coeficientes o invariante debe tener inversa.
AC! Vi, jelln]

Donde:
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C Es la matriz de coeficientes de " x™ , cuyos elementos Cu

estan definidos como:

Cy =0(x;,¥:,2Z;) k,1={1,2,..,m} y i,j={12,...,n}

IV.3.2.7 Restricciones Geomeétricas

Por condiciones del problema ciertos hodos deberan tener un valor prefijado
y constante en alguno de los ejes 0 en ambos. Estos nodos condicionados o

basicos, estan asociados a los apoyos o nudos cargados.

Por otro lado, todos los nudos se encuentran acotados en limites generales
que conforman el dominio espacial de la estructura. Aplicando limites es-
pecificos para cada nudo podemos modelar el comportamiento general co-
mo el comportamiento de los nudos condicionados o basicos, basta con de-
terminar los valores maximos y minimos convenientemente, asi plateamos

las relaciones:

Las coordenadas nodales deben estar dentro de parametros propios.

x<x, <x j={L2,..,n}
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Iv.3.3 Enfoque Multi Objetivo

El trabajo desarrollado introduce conceptos valiosos en la representacion
cromosémica, zonas intrénicas, operadores especializados y cargar un

método de calculo aunque antiguo, efectivo.

Sin embargo, gracias a la eficiencia del algoritmo y del sistema, podemos
ingresar al campo de la optimizacién multi objetivo de estructuras, es asi que
se sugiere el método de pesos ponderados, considerando que, como herra-
mienta para el disefiador podria resultar Gtil priorizar, ponderar o anular crite-

rios de optimalidad.

IV.3.3.1 Los Criterios de Optimalidad

El problema se puede transformar a un problema Mono Objetivo aproxi-
mando las sumas ponderadas de los criterios de optimalidad o funciones

objetivo debiendo tener las siguientes consideraciones:

IV.3.3.1.1 Factor de escala

Como las funciones objetivo o criterios de optimalidad estan a diferente es-
cala y magnitud se hace necesario incorporar un factor de escala que estan-
darice valores, asi cada valor de funcién objetivo lo dividiremos entre su va-

lor maximo, asi:

—= € <O,1

dy Mayor valor alcanzado por el criterio de optimalidad ¥ en Ia

poblacién? en la generacion ¢
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IV.3.3.1.2 Factor de ponderacion

Se le incorpora también una variable de ponderacion w; que permita activar
o desactivar criterios de optimalidad asi como ponderar aquellos criterios

que resulten mas importantes para el proyectista, tal que:

nco

w, =[01] talque we[0,1] Zw,‘j =1
k=1

Asi podemos entonces representar todas las funciones objetivo en una sola:

Minimizar:

1V.3.4 Administracion de las Restricciones

En algunos casos, cuando se trata optimizacién multi objetivo como este,
conviene expresar las restricciones como una funcién objetivo de penaliza-
cién que se desea minimizar (62) a fin de que podamos facilitar el calculo del

fithness.

Para conseguir este objetivo definimos una relacion de penalizacién por ca-
da restriccion, la cual se represente el grado de desviaciéon o incumplimiento
de la regla de cada elemento asi como del nimero de elementos que lo
hacen con el objetivo de determinar un castigo acorde con la gravedad de la

violacién de la regla por parte individuo.

V.34.1.1 Penalizacion

Transformamos cada restriccién en relaciones de penalizacion. El resultado

de estas transformaciones se presenta a continuacion:

gl= Zn:aixsi_é‘adm

i=118,>8 44
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g,=% S f,xZ, - fh

J=lisll Yy > fhm

g3=Z

J=i=1l f<0y | fy[>Fs

Jy

2 c
xl,.j xZ,.j -F,

g4=z liszi]‘_l’max

J=1 =1 > Loy,

i
=l i=1/ Iy <Ly

1 si zn:iZy¢2xZn:Sj—3
j=1

86 = j=1 i=1

0 Caso contrario

g, =m—R(C)

0 Si x SijJ_C Vi, j={1,2,..,n}
1 Caso contrario

0 si y<y, Sy Vi j={,2,.,n}
8o = ]
1 Caso contrario

Donde:

l,.j =2J(xj —x,.)2 +(yj —y,.)2

cy =o((x;,¥.)Z;) para: k1={12,...m} y i,j={1,2,...,n}

Cu Elementos de la matriz de coeficientes €
m NaGmero de elementos de la matriz de coeficientes €
R(C) Rango de la matriz de coeficientes C
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Se entiende que cuando un individuo no ha violado alguna restriccion, ni
ninguno de sus elementos, no tiene penalidad alguna. El valor global de res-
triccion que represente la desviacion o el grado de violaciéon de las restric-
ciones debe ser tal que podamos realizar comparaciones adecuadas entre
los individuos de una poblacién para realizar una correcta seleccion, es asi

gue incorporamos dos variables:

IV.3.4.1.2 Factor de Escala

Considerando que las relaciones de restriccidn se encuentran en magnitudes
y escalas diferentes se hace necesario incorporar una variable de escala que
permita estandarizar los valores de todos los criterios, asi si dividimos todos
los valores del mismo criterio entre su valor maximo (del mismo criterio

dentro de la poblaciéon P) obtendremos una gama de valores estandariza-

dos:
S e (o)
En
Donde:
8 Valor de la relacién de restriccion 7
g Maximo valor de la relacion de restriccion % en la poblacion P

IV.3.4.1.3 Variable de Ponderacion

Existen restricciones de mayor trascendencia para la convergencia, por lo

tanto, su violacién requiere un mayor castigo que otros haciéndose necesa-

ria una ponderacion, es asi que incorporamos la variable w”, tal que:

w,eZ*#0 h={,2,..,p}
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Donde

r v - . s
Wi Es el valor de ponderacion de la relacion de restriccion 7

Las relaciones de restriccion podemos expresarlas como una funcién objeti-

VO a minimizar

Minimizar:

IV.3.4.2 EIl Modelo Mono Objetivo

Finalmente, podemos representar el problema con un modelo mono objetivo
cuyas restricciones pasan a ser otra funcién objetivo, quedando el modelo

final como sigue:

Minimizar:

Z,={,0}  Vijel,n]
S, ={,0}  Vije[.n

Donde se debe verificar que:

w; =[0,1] talque we[0,1] y fw,‘c’ =1

k=1

w,eZ"#0 h={,2,..,p}
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IV.3.5 Esquema de Soluciéon del Problema

Como datos del problema tendremos las condiciones de carga y las condi-
ciones geométricas que la estructura debe cumplir, se define previamente el
material y la seccioén de las barras. Las normas, reglamentos y recomenda-
ciones determinan los valores limite con los que se configura las restriccio-
nes. El sistema OTEMO recoge esta informacién y la transforma en una fun-

cibn mono objetivo.

Normas y Reglamentos de
. . Disefio
Material y Seccién N
Establecer parametros
OTEMOM |« T
b = de optimalidad w
A
Condiciones de Carga » [ OTEMO
A 4
Algoritmo
Condiciones Geométricas Y
Transformar

Solucién S

Ses
satisfactoria

Fig. 19. Esquema de solucién del problema

El proyectista mediante la calibracién de pesos ponderados W, modela los
criterios de optimalidad con los que se alimentaran los parametros del algo-

ritmo genético

Luego de someter el sistema al periodo evolutivo definido, la solucién obte-

nida es aceptable, el programa concluye, de lo contrario debe reajustar los

parametros W, y correr nuevamente el programa hasta que los resultados

sean conformes. El diagrama de flujo del algoritmo genético es mostrado en
la Fig. 20.
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Material y Seccién
Condiciones de Carga Lee Datos 11— Nong:soxlfsz:glam.
Condiciones Geométricas |:t‘='0:]
/T Evalop.
'_,—’- “Pob :: DA, \ Ajuste de Parametros | |
"""""" ! (T, Wo, Poblni) 7" Stopop .~
. “Obtiene Pob. 1
'I - - Inicial P(1)
A 4
v

Mientras Stop No
Ok

l t=t+1 l

e

> Evalua i;( 1)

Presenta Solucion

Stop=0k >

[ 3

Fin

Fig. 20. Diagrama de Flujo

IV.4 La Representacion

Nuestro trabajo se ajusta a plantear un algoritmo para OTE que nos permita
resolver una busqueda de topologia evolucionando niimero de nudos, nime-

ro de elementos, las conexiones y el area transversal de las barras, mante-
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niendo constante la geometria de la seccion transversal de las barras y las

caracteristicas mecanicas del material.

El espacio de busqueda de este tipo de problemas esta restringido, ademas
de las condiciones del material y de la seccién, por condiciones de conecti-
vidad y topologia muy sensibles a los cambios. De todas las posibles confi-
guraciones o ensambles, s6lo aquellas configuraciones que cumplan con el
criterio de Grubber b =2xn-3, que tengan un grado de conectividad mayor
a dos por cada nudo y, ademas, que cumplan con las condiciones de equili-
brio, podran ser consideradas “estructuras isostaticas” y, por lo tanto, eva-

luadas y utiles para la poblacion.

De todo el posible universo de combinaciones de barras, el nimero de ele-
mentos inviables resulta mucho mayor que la poblacién (elementos viables),
complicando el problema adn para los Algoritmos Genéticos. Esto ha forzado
a los desarrolladores a limitar la solucién del problema con una bisqueda
unidimensional de posibilidades, manteniendo algunos aspectos invariables
a fin de asegurar la presencia de elementos viables luego de las operaciones
genéticas.

Existen, sin embargo, representaciones como la propuesta por Kalyanmoy

(51), que se aventuran al campo de bisqueda bidimensional®

mono objetivo
(menor peso) y codifican la topologia mediante la presencia y ausencia de
barras dentro de la Ground Structure, dejando las condiciones de isostatici-
dad, ensamble, presencia de nudos basicos, entre otros, a criterio de “pre-
mio y castigo” como condiciones de adaptabilidad del individuo. Si bien esta
codificacién puede reproducir todo tipo de topologia, genera un alto indice
de individuos que resultan “inviables” luego de una operacién de cruce o mu-
tacién, aun considerando que se ha generado una poblacion grande de indi-

viduos viables dificultando su convergencia.

19 . . . . . "
Nos referimos al espacio de soluciones, ya que siendo un problema de OTE de busqueda bidimen-
sional o unidimensional, puede resoiver estructuras bidimensionales o tridimensionales.
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En la codificacion que estamos planteando no representamos posiciones en
el espacio ni la presencia barras en la G.E., sino “ordenes de ensamble”, lo
cual nos permite construir individuos “elementos viables”, representar cual-
quier tipo de estructura “isostatica’, cumpliendo las condiciones topolégicas
(nudos basicos), sin restringir la variacion evolutiva en el nimero de ele-
mentos, pudiendo soportar cualquier tipo de operacién genética que cumpla

con las condiciones de ensamble.

iv.4.1 Discretizacion del Espacio Bidimensional

Para facilitar la representacion hemos definido una malla o red en el espacio
bidimensional continuo que representa el dominio geométrico de la estructu-
ra, asi cada punto de la red tendra coordenadas definidas por el nimero de
particiones de la red que deberan definirse como condiciones iniciales del

problema, tal como se muestra en la Fig. 21.

Ejemplo de red de puntos para una participon de 10x5 con n = 50 puntos

Y
2.0 41 I: 42 I:
15 31 32

0.0 0.5

L Punto 13, Coord.= (1.0, 0.5) Barra 13-27

Fig. 21. Espacio Bidimensional Discreto
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La representacién planteada en este trabajo es una codificaciéon binaria que

representa las barras o conexiones presentes entre los nudos por medio de
la variable de decision Z, = {1,0} Vi, je [l,n], donde i y j son los puntos
de salida y llegada de la conexion.

Todas las posibles conexiones de los puntos entre si estan representadas en
la matriz de la Fig. 22(a), las celdas donde aparece un “1” significa que esa
conexion esta siendo empleada en la barra (esta activa) y en caso contrario
el “0” implica que la conexion esta inactiva. Si empezamos a leer esta matriz
de izquierda a derecha y de arriba hacia abajo podemos tener una ubicacion
para celda, entonces la representacion matricial podemos convertirla en re-

presentacion cromosémica, tal como se indica en la misma figura parte (c).

La variable de decision S, representa la actividad de los puntos de la red (b),

el componente de este vector toma el valor de “1” cuando el punto corres-
pondiente participa en alguna conexién o tiene algun grado de conectividad,

en caso contrario toma el valor de “0”.
Se puede generar una ristra o forma cromosémica matriz de decisiéon Z,,

entonces el vector S; puede obtenerse a partir de esta matriz analizando el

grado de conectividad de cada punto de la siguiente manera:

ge; =>.Z,+>.Z, Vi>j /i j={12,.7

j=1 i=1
S - 1 si ge, >0
a 0 casocontrario
Donde:

&¢; Es el grado de conectividad del nudo J

En la Fig. 22 (a) puede verse ademas, en color azul al lado derecho e infe-

rior de la matriz, los grados de conectividad de salida y llegada, respectiva-
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mente. El grado de conectividad es la suma de ambos valores, se dice que

el punto esta activo cuando su grado de conectividad es por lo menos 1.

a) Representacion de la varable Z; en forma matriclal b) Representacién de la
Puntos de Llegada varable §,
1 2 3 4 5 6 7 8 910 11 12 13 14 15... n -
1 ottt T o O 0Tt T O Tt Tt e— 11 1]
2 0+ 0006+ 0ttt tre—rr 21
3| L A L R LR B 31
4 D L A AL A R al1]
5 oO|o|1|1|0[1]jO0|1|0|1|1|1}7 5/ 1]
6 0/0|0jO}1|[O|1|1]|1]|1]1])s 6 1]
g 7 o(0|0|0O|0|0|0|0|0]|O0]}¢ 70|
S 8 1[171]of1[1][1]1]0]}~ 8 1)
S 9 0|1/0(0|0f1|1]1]+4 9i
£ 1o olofo]o]o|o]o]o 10/ 1
g 1 o/oj1/0|1]|0]: 1] 1]
12 0/]0/{0]0|0}o 12?<
13 ojofo[1]: 13[ 1|
14 1/0] 0]+ 14] 1 |
15 o|o]- 15| 1 |
o] : [ 1]
n 0 n|1]
0o 1 2 2 3 2 o 3 6 3 7 0 6 6 7 7 6 2
c) Representacién de la varable Z; en forma cromosémica
[1[1]1]1]ofof1]1[1]ofoJof1][o[1]1]1[of1]o] ..[o]o]
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 ... .. n(n-1)/2
Fig. 22. Representacién de las variables de decisién
1V.4.2 El Cromosoma Propuesto

La representacién planteada es una codificacion entera de naturaleza com-
binatoria. Tiene longitud fija con una zona intrénica (no representativa) y un

acople final de tres bits de informacién.
El alfabeto de los alelos estd dado por nimeros enteros que corresponden a

las etiquetas de los nudos, van desde 1 hasta el nimero de nudos #, re-

servandose el nimero cero (0) para indicar la zona intrénica.
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Los alelos indican los nudos que se van a utilizar por lo que nuestro modelo
se comporta como una representacion entera pero a su vez posicion de los
genes dentro del cromosoma aporta informacién para el ensamble de los
mismos lo que le da una caracteristica combinatoria. En nuestra representa-
cion en realidad codificamos érdenes de ensamble en lugar de presencia o
ausencia de puntos, nudo o barras, obligandonos al uso de una zona intréni-

ca lo que lo distingue sobre las codificaciones convencionales para OE.

Longitud Cromosdmica

\4

Longitud de Datos

A
A4

Zona Representativa | Zonalntrénica Inform_

A

wagiosiati] ool 1 oo i1 |
————
n1 n ntl p1p VFD

n NUmero de Nudos
? NUmero de Puntos de la red
\'% Viabilidad = {1,0}

F Factibilidad = {1,0}

D Desempefio

Fig. 23. Representacién Propuesta

A continuacién describiremos cada zona de la cadena cromosdmica.

IV.4.2.1 Zona Representativa

Es el sector del cromosoma que contiene informacion las instrucciones de
ensamble del individuo, es decir, “representan un fenotipo”. Los alelos en
este sector son numeros enteros que corresponden a las etiquetas de los

nudos de la red que define el dominio espacial bidimensional.

Esta zona esta subdividida a su vez en dos partes El Key o Llave y la zona

combinatoria.
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V4211 Zona Combinatoria

Esta zona tiene un comportamiento que corresponde a una “COMBINA-
CION”, si bien la ubicacion del gen dentro del cromosoma es parte de la ins-
truccion de ensamble similar al de una representacion de permutacion (la
que corresponde por ejemplo el problema del agente viajero), a diferencia de
éste, el alfabeto de alelos puede ser mayor a la cantidad de bits disponibles
en este sector, es decir, los genes no sélo van a intercambiar de posicién
dentro de la cadena representativa por efecto de los operadores, sino

ademas con un “limbo” o fuente de nudos externa.

La longitud de esta zona corresponde al nimero de nudos de la celosia o
dicho de otro modo, de los puntos activos de la red. El ingreso o eliminacién
de un gen va a producir una variacién de longitud de la zona representativa y
una variacion inversa de la misma longitud en la zona intrénica, de esta ma-

nera, la longitud final del cromosoma se mantiene inalterada.

V4212 Key

Esta formada por los tres primeros genes, el decodificador o el algoritmo
constructor ensambla la estructura a partir del triangulo formado por estos
tres primeros genes. La representaciéon en esta subzona no es similar a la
siguiente, no tiene un comportamiento combinatorio sino mas bien la de una
representacion entera, la ubicacion de los genes pierde importancia y la ad-

quiere el alelo.

IV.4.2.2 Zona Intrénica

La zona intrénica esta formada por una cadena de bits que “no representan”,
el dnico valor o alelo que posee estos genes es cero (0) y actlan mas bien

como una reserva de memoria cromosoémica.

La zona intrénica aporta una gran flexibilidad a la representacién combinato-

ria que estamos planteando, permite literalmente agregar o quitar genes de
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representacion sin variar la longitud cromosémica, lo que hace posible el
cruce de cromosomas de diferente longitud representativa y la supervivencia
de su descendencia. Del mismo modo, permite la mutacién de permutacion,
mutacion de combinacidn e incluso variar la longitud representativa mediante

mutacion.

El mayor aporte de la zona intronica es que permite integrar o definir como
una sola especie a estructuras que bajo otra visién serian consideradas
como especies diferentes, lo cual nos da una ventaja sobre las representa-
ciones anteriores, pues podemos realizar cruces entre elementos de diferen-
tes nimero de nudos o barras sin perder viabilidad en el intento, es decir,
con la seguridad de que los cromosomas hijos sobreviviran a una operacion

genética especializada.

Con este aporte estamos solucionando el problema del alto indice de inviabi-
lidad o mortandad de los cromosomas recién formados, lo que ha sido por
mucho tiempo una de las principales dificultades de la representacién en los
problemas de OTE.

Nuestro planteamiento de un cromosoma con una zona representativa y una
zona intrénica cumple con los principios de inspiracién biolégica de Holland,
Bremermann y otros, la zona intrénica esta presente en los cromosomas
naturales y su presencia se hace mas constante a medida que la compleiji-
dad del organismo aumenta. La presencia de intrones en nuestra represen-
tacion aporta flexibilidad contribuyendo a la supervivencia del cromosoma
frente a la accién de operadores sin interferir en el resultado final (obviamen-
te, los operadores deben ser especializados para soportar esta representa-
cién). Por lo expuesto, esta representacion es perfectamente aceptable de-

ntro del campo de los Algoritmos Genéticos.
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IV.4.2.3 Zona de Informacion

Esta zona no es basicamente parte del cromosoma, no esta en el radio de
influencia de los operadores genéticos, es mas bien un acople al mismo y

su finalidad es brindar informacién sobre el cromosoma al cual acompanan.

Estamos separando tres bits de informacion, en este orden de lectura des-
pués del ultimo Bit de la zona intrénica:

Viabilidad
Factibilidad

Desempefio
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iV.4.3 Embriogénesis - El Algoritmo Ensamblador

Se propone una técnica embrionaria artificial alternativa al mapeo Genotipo —
Fenotipo (6), que construye el fenotipo usando instrucciones previamente

establecidas con la informacién extraida del genotipo.

IV.4.3.1 El Sustento Tedrico

El algoritmo ensamblador debe construir una estructura que corresponda a
la especie definida, para ello se ha desarrollado un procedimiento extraido
de las instrucciones reales que recibe un obrero al momento de ensamblar
una Celosia de Nudos Articulados en base a datos de disefio dados en for-
ma literal. Demostraremos que bajo esta codificacion toda representacion
cromosémica construira necesariamente estructuras lIsostaticas de nudos
articulados viables, siempre y cuando los puntos activos no se encuentre

sobre una recta.

Recordemos que la estructura que nos aboca debe necesariamente cumplir

dos condiciones para ser considerada viable:

1.- Estar en equilibrio

Segun la primera condicién de equilibrio, un cuerpo se encuentra en equili-
brio o MRU? cuando las fuerzas que obran en él se compensan destruyén-
dose mutuamente [82], dicho de otra manera, cuando la suma de todas las

fuerzas ejercidas sobre él es igual a cero [81].

S0

20 .. e . . .2
MRU Movimiento Rectilineo Uniforme. Se produce cuando no existe aceleracién.
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Segun la Segunda Ley del Equilibrio, un cuerpo permanece en reposo o rota
con velocidad uniforme cuando la suma de todos sus momentos son iguales

a cero [81].
> M=0

2.- Ser Isostatica

Debe cumplir con el criterio de Grubler, es decir, con la relacion:

Num.de Barras = 2* Num.de Nudos —3

Por lo tanto, si aseguramos que estos dos principios se cumplan para cual-
quier codificacion cromosémica, podremos tener la seguridad de que los in-

dividuos o el fenotipo que representan sean efectivamente viables después

de cualquier operacién genética.

El Triangulo de Fuerzas

Segtn la ley de LAMY o ley de los senos, en un triangulo cualquiera los la-

dos son proporcionales a los senos de los angulos opuestos.

F1 F2 F3
sena  senfi seny

F1 F2

F3
Fig. 24. Triangulo de fuerzas

Por condiciones de hipétesis, los nudos son articulados, por lo tanto, los
momentos o torque se disipan cumpliéndose automaticamente con la se-
gunda ley de newton, lo que traslada el problema a conseguir el equilibro
Unicamente a través de fuerzas axiales que corren a lo largo de las barras.
En este sentido, cada vez que formamos un triangulo con las barras y some-
temos esta estructura a un sistema de cargas exteriores mutuamente neutra-

lizantes, en el interior de la estructura se forma necesariamente un TRIAN-
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GULO DE FUERZAS, en el cual se cumple la ley de Lamy, las fuerzas inter-

namente se contrarrestan cumpliéndose la primera ley de equilibrio.

Extendiendo la condicién, si formamos una red de triangulos y la sometemos
a un sistema exterior de cargas mutuamente neutralizantes, los momentos
se disiparan y las fuerzas actuantes se distribuiran en el interior neutralizan-

dose triangulo a triangulo, cumpliendo con la primera condicién de equilibrio.

Podemos asegurar, entonces, que una estructura triangulada debidamente
apoyada puede permanecer en equilibrio para cualquier sistema de cargas

dentro de un rango de esfuerzos y deformaciéon aceptables.

En cuanto a la condicién de isostaticidad externa, ésta la podemos asegurar
si indicamos como condicién del problema que los apoyos tengan 3 grados
de libertad y, en cuanto a la isostaticidad interna, verificaremos durante el
ensamble que el nimero de barras corresponda exactamente a dos veces el

namero de nudos menos 3 (las tres barras del triangulo base).

IV.4.3.2 Decodificacion y Ensamble

Podemos decir entonces que uniendo tres puntos no cooliniales cualquiera
en un sector del espacio bidimensional continuo mediante barras o elemen-
tos que formen un tridngulo, podemos formar una estructura en equilibrio

para cualquier sistema de cargas.

El sistema lee el cromosoma, lo decodifica en instrucciones de ensamble
que son ejecutadas por el algoritmo constructor en base a una estrategia o
método constructivo, el mismo que se expli-

ca a continuacion:

Paso 1:

Ensamblar el triangulo base con los tres
primeros nudos. Si estos tres primeros nu-
dos resultaran cooliniales, el algoritmo recu-

rre a un algoritmo de mutacién particular,

Fig. 25. El algoritmo Constructor - Paso 2
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que intercambia el tercer gen con el primero en la cadena cromosémica que
satisfaga la condicion de no coolinialidad, si esto no se consigue hasta el
final resulta entonces que todos los nudos de la estructura son cooliniales y,
por lo tanto, no constituye una estructura. Este es el tinico caso en que la

estructura podria resultar inviable.

Paso 2

Una vez formado este Triangulo Base, el segundo triangulo es formado por
la unién de dos nudos del triangulo anterior con el nuevo nudo (el que se

ubica en el cuarto gen de la cadena).

Para esto se sigue una regla, las uniones deben realizarse conectando el
nuevo punto con los dos puntos mas cercanos del triangulo anterior, es asi

que en la figura se conecta 3-4 y 2-4, desechandose 1-4 (ver Fig. 25).

Paso 3

El siguiente triangulo es formado por

-

la unién del nuevo nudo con los dos
nudos del triangulo anterior siguiendo

la misma regla.

Sin embargo, siguiendo esta regla,

los tres puntos resultaran cooliniales,

se desecha uno de los dos nudos (el

més lejano) y se conecta el nuevo
punto con el tercer vértice del triangulo. Fig. 26.El Algorltmo Constructor - Paso 3
Es asi, por ejemplo, que la barra 3-5 es considerada en lugar de la 2-5 aln
siendo esta de menor longitud, debido a que los puntos 2, 4 y 5 son coolinia-

les.
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La finalidad del algoritmo constructor es convertir una cadena cromosémica
en una matriz, cuya informacién pueda ser utilizada para ensamblar la matriz

de coeficientes (invariante) o graficar la estructura.
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IV.4.4 Operadores Genéticos Propuestos

IV.4.4.1 Cruce 2PMP

El operador que estamos proponiendo es una variacion del operador Order
Crossover (OX) para permutaciones planteado por Davis (63), modificado
para resistir combinaciones, mediante el cual se considera que los cromo-
somas padres pueden contener alelos diferentes no sé6lo en orden sino tam-

bién en nimero y en valor.

Por condiciones geométricas, tengamos como nudos basicos los nudos 13,
1,9y 15.

Consideremos dos padres P1y P2:

p1=[13] 3|1 [11]15] 2] 9]o]oJo[ofo]o|o]oO

pa=| 4 |9 1]12] 2[5 8 [11]6[15]14][13]10] 0 | 0 |Vve:
Fig. 27. Cruce 2PMP - padres

Encontramos dos puntos de corte al azar
pi=131 3] 111115/ 2] 9] o]o]ojo]ofo]o]oV

po=| 419 | 1112]2]5]|8[11]6[15]14]13[10] 0] 0 |VF
Cut1=1 CUt2=3

Fig. 28. Cruce 2PMP - Puntos de Corte

Los puntos de corte deben ubicarse necesariamente dentro de la zona re-
presentativa de ambos padres, en este caso para el padre 1 la zona repre-
sentativa tiene una longitud de 7 bits y para el padre 2 es de 13 bits, por lo
tanto, los puntos de corte pueden estar entre 1 y 7. Aleatoriamente, obtene-
mos los puntos de Corte Cuti=1 y Cut,=3 determinandonos una sub-cadena

de corte en cada padre.
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El Primer Hijo

Producimos el primer hijo copiando la subcadena de P1 en un cromosoma vcmo

mel Jo o[ [T [ [ [ [ [ [ | [ |

Tachamos de P2 Nos que ya se encuentran en la subcadena de Pl
Gl 2] 2[5 [ [11] 0 [15] 1] 15] 10] 0 [ o WealreelOra
R 0 0 0 0 0 0 ©0 0

Nudos a eliminar = long. de la sub-cadena - nudos tachados =
Ubicamos los Nudos Bdsicos
p=[ 491 [12]2]5[8[11]6[15]14][13[10] 0] 0 V2 F
o 1 1 0 o0 0o o o0 o0 1 o0 1 o0 0O

Eliminamos un nudo no bdsico al azar
P2'=‘ 4 1 9L
0 o0

T e
5 ]15/14[13| 10| 0 | 0 |Ve2|Fp2| De2|
0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0

Completamos los valores faltantes en P1 con los valores de Iz. a der. de P2
Hi=| 4 [ 3] 1]9]12]2][5]8[11]15]14][13]10] 0| 0 [VealF
Fig. 29. Cruce 2PMP - Hijo 1

El Segundo Hijo

Producimos el segundo hijo copiando la subcadena de P2 en un cromosoma vomo

we= Jo [ | [ [ [ [ L[] [ [ ]

Tachamos de P1 Nudos que ya se encuen’rrcn en la subcadena de P1
il o ofofojofofo]o]o [VeilFeDei
o 0 0 0 O 0 o0 0

Nudos a eliminar = long. de la sub-cadena - nudos tachados = 0
Ubicamos los Nudos Basicos
pi=[13] 3 | 1]11]18] 2 [8]0] 0] 0] 00 0] 0] o velEribe
1 0 1 0 1 o 1 0 0 0 ©0 0 0 O O

No es necesario ellmlnor nudos al azar

001000,,100000000»»%,,

Completamos los valores faltantes en P1 con los valores de Iz. a der. de P2’
H2=(13] 9 [ 1] 3 [11]15][ 2] 0o]o]oJo[o] o] o] o [VerFe|Dpi

Fig. 30. Cruce 2PMP - Hijo 2
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IV.4.4.2 Mutacion

Tenemos 5 operadores de mutacion, 2 para permutaciones y 3 para combi-

naciones.

IV.4.4.21 Insercion Combinatoria

Sea el padre P:

p=|4]9]1]12] 25811 6[15[14[13]10] 0] O

Fig. 31. Insercion Combinatoria - Padre

Insertamos un gen que se extrae del receptaculo en un punto del cromoso-

ma, teniendo cuidado de los nudos basicos, se explica los pasos:

1 Obtenemos la Fuente de Nudos
Est& formada por fodos los puntos de la red no activos (que no estan en el cromosoma)

2 Ubicamos una posicién aleatoria en la fuente de nudos r=2

3 Ubicamos los Nudos Bdsicos
p=4]9]1]12]2]5]8]11]6]15]/14]13]10] 0] 0]
0 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0

A A
| e

5 Verificamos que el Ultimo nudo sei: NOBASICO --------=-==c-w- e

4 Ubicamos un punto aleatorio dentro de la zona intrénica Cuty=6 -- -

6 Insertamos el nudo correspondiente de la fuente en en punto de corte de mutacién

PN=[3]7 ]
P=¢4{9\\4\1 [12] 2| 5]8[11]6[15[14[13[10] 0] 0
Finalmente:

H= | 4 [ 9] 1]12]2]7[5[8[11]6][15[14[13][10] 0 [Vp2[Fr2|Dr2

Fig. 32. Insercién Combinatoria - Pasos
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IV.4.4.22 Intercambio Combinatorio

El intercambio combinatorio es otro proceso de mutacion propuesta, partien-
do del padre definido en el item anterior, se intercambia genes con el re-

ceptaculo, veamos los pasos:
Seguimos los pasos del 1 al 3 de la insercién combinatoria
4 Ubicamos un punto dleatorio NO BASICO dentro de la zona intrénica

5 Intercambiamos el alelo del bit seleccionado del cromosoma por el del bit de la fuente

Fig. 33. Intercambio Combinatorio - Insercién

Luego de la insercién se procede a la eliminacion

5 Eliminamos el bit del cromosoma seleccionado y se incrementa in bit in trénico en el Gltimo
lugar de la cadena

(317 15] "

Finaimente

H=[ 4] o[ 1]12]2[8[11][6[15[14[13[10] 0 [ 0 | 0 [Vrz[Er2|Dr2]

Fig. 34. Intercambio Combinatorio — Eliminacién
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IV.4.423 Insercion de Permutacion

Este es un operador de mutaciéon para permutaciones, su uso se restringe a
la zona representativa (nicamente.
1 Ubicamos dos puntos aleatorios dentro de la zona intrénica

P= [ 4]9]1]12]2]5]8]11]6[15]/14][13][10] 0 | O [Ve2|Fr2 Dr2

CUt1=6 Cut1=10

2 Insertamos el valor de Cut, en el lugar de Cut,

---------- »
P=[4]9[1]12[2[5]8[11[.6.[15[14[13[10] 0 [ 0 [VF:
Cut1 =6 Cut1 =10

Finalmente
H=[ 4] 9 ] 1]12] 2 [15]:5 |8 ]11]6./14]13]10] 0 | 0 [Vr2lE

Fig. 35. Insercion de Permutacién

V4424 Intercambio de Permutacién

Al igual que el anterior, éste es un operador de mutacién para permutaciones
Y su uso se restringe a la zona representativa.
1 Ubicamos dos puntos aleatorios dentro de la zona intrénica

P=|4]9]1]12]2]5]8]11] 6[15[14[13][10] 0 | 0 [Ve2|Frz]Dr2]
Cut1=6 Cut1=10

2 Intercambiamos el valor de Cut, por el de Cut,

P= 4] 9[1[12]2]5][8[11]| 6]15[14][13]10] 0 | 0 [Vr2[Fr2|Dr2
Cut=6 Cut1=10
LJ
Finalmente
H=|4]9[1[12[2[15] 8 [11][6 ][ 5[14[13[10] 0 [ 0 [Vr2[Fp2]Dp2

Fig. 36. Intercambio de Permutacién
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IV.5 Evaluaciony Seleccion
V.51 Evaluacion

IV.5.1.1 Calculo Estructural

Durante el proceso optimizacion topolégica de estructuras con Algoritmos
Genéticos recurrimos al calculo estructural cada vez que necesitamos eva-
luar a un individuo, esto sucede muchas veces en el proceso de optimiza-
cién. Considerando que, por lo general, se requiere de un buen tamafo de
poblacién y el gran nimero de generaciones, la eficiencia del método de
calculo resulta sumamente importante para la eficiencia del algoritmo genéti-

co en si.

El Método de Elementos Finitos (MEF) se ha venido usando cominmente en
los problemas de optimizacion estructural, sin embargo, la alta generalidad
de este método le hace perder eficiencia, es asi que tratandose de estructu-
ras especificas como las Celosias Isostaticas de Nudos Articulados, el
método de calculo matricial por medio de la invariante o matriz de coeficien-
tes, si bien es mas especifico, resulta mas eﬁcienté para este tipo de estruc-
turas. Hemos decidido emplear este método principalmente por las siguien-

tes razones:

1° El Método Matricial de Celosias de Nudos Articulados es un
método especifico y resulta altamente eficiente para este tipo de
estructuras. Su ordenamiento matricial resulta adecuado para la

funcién de evaluacion en el proceso evolutivo.

2° Las hipétesis bajo las cuales trabaja el calculo matricial de celos-
ias son de uso general, tanto en el disefio como en el ensambla-
do real. De requerirse condiciones especiales pueden realizarse
trabajos previos perfectamente factibles. El cumplimiento de es-
tas hipotesis son consideradas como restricciones en el modelo

matematico.
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- 3°Este Método de Calculo nos permite trabajar con una sola
incognita por elemento (su esfuerzo axial) y resolver la topologia
independientemente de las propiedades fisicas y mecanicas del
material, sin embargo, por condiciones del problema se conside-
ra que todas las barras son del mismo material y mantienen la

proporcionalidad de su seccién transversal.

4° No requerimos de la malla equivalente, por lo tanto, nos libera-
mos del condicionamiento descrito por Navarrina (44), lo que nos
permitira abarcar instancias cada vez mas complejas, criterios de
optimalidad multidimensional mas alla del minimo peso e incluso

multiobjetivo.

IV.5.1.2 Desempeiio

Con la matriz de coeficientes proveniente del genotipo, el sistema de cargas
externas y sistema de apoyos (las dos ultimas, condiciones iniciales del pro-
blema), se resuelve el sistema de ecuaciones que da como resultado las
tensiones de las barras y sus longitudes. Mediante la correspondencia ge-
ométrica entre los desplazamientos, la matriz de coeficientes y las carac-

teristicas del material y seccién, obtenemos los desplazamientos nodales.

En este juego de valores de tensién axial y longitud (f,/) para cada barra y
el desplazamiento 0 de cada nudo, los factores de ponderacioén y el factor

de escala desarrollados en el capitulo anterior, se encuentra el valor de ap-
titud del individuo. Este valor es colocado en el (ltimo lugar del cromosoma,
el cual es utilizado al momento de la seleccion para estimar su probabilidad

de supervivencia.

1V.5.2 Seleccion

Para la selecciéon estamos utilizando el operador propuesto por Wetzel (29),

en su version probabilistica que consiste en:
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1. Barajar los individuos
Escoger un nimero “Tam Torneo” de individuos (tipicamente 2)

Compararlos en base a su aptitud

> W N

Es ganador del torneo es el individuo mas apto y en algunos casos el

individuo menos apto, en funcién del valor de flip, tal que:

Aip(p)={1,0 Devuelve 1 con una probabilidad de p

Hemos elegido este operador porque es un operador eficiente, cada compe-
tencia requiere de la seleccidén aleatoria de un numero constante de indivi-
duos de la poblacién lo que nos da una complejidad de orden O(1), asimis-
mo, no requiere de escalamiento, sélo de “n” competencias para completar
una generacion, por lo tanto, la complejidad del algoritmo resulta de orden
lineal O(n) y podemos, ademas, variar la presiéon de adaptacioén de seleccidn

mediante la calibracion de sus parametros.
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CAPITULOV. OTEMO

V.1 Requerimientos Minimos

OTEMOGA esta elaborado en MatLab 7.0, MatLab esta disponible para un
amplio nimero de plataformas: estaciones de trabajo SUN, Apollo, VAXsta-
tion y HP, VAX, MicroVAX, Gould, Apple Macintosh y PC AT compatibles
80386 o superiores. Opera bajo sistemas operativos UNIX, Macintosh y

Windows.

V.2 Descripcion del Sistema

OTEMOGA: “optimizacién topoldgica de estructuras multiobjetivo mediante
algoritmos genéticos esta desarrollado en matlab 7.0, utiliza un fichero tipico
*.m para el programa principal “otemoga” y una biblioteca de funciones (*.m)
para procesar y preparar los datos. Los operadores genéticos son también
funciones en ficheros *.m que son definidos en los “datos de entrada” y con-

vocados desde el programa principal.

Para correr otemoga se debe tener un fichero de datos universal de matlab
tipo *.mat, en este fichero estan guardados los nombres de los operadores
genéticos que se van a utilizar, su configuracién y los valores de las varia-
bles a utilizar para preparar y procesar los datos, funcién de creacién de po-
blacién inicial, opciones de muestreo de datos, presentacion de los datos

funciones y opciones de parada, etc.

La estructuracion y sintaxis de los datos y funciones siguen las mismas re-
glas del “ga” y su biblioteca de funciones con la idea de que en algin mo-

mento otemoga pueda integrarse.
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El sistema consta de 4 fases: la preparacion de datos, la generacién de la
poblacién inicial y su ingreso a la piscina de pruebas, el proceso evolutivo en
si y, finalmente, la presentacién de los resultados. Describimos brevemente

cada uno de estas.

V.2.1 Preparacion de Datos

El ingreso de datos puede hacerse mediante algin asistente en matlab, pro-
cesador de texto u otro utilitario, nosotros lo hacemos a través de una hoja
de calculo Excel porque permite un mayor orden en el ingreso, verificacién y
edicién de los datos, una vez conforme con los mismos, una macro guarda
una copia y crea un archivo de texto en formato *.m que al ser ejecutado
crea un archivo de datos universal de matlab (*.mat) conteniendo las varia-
bles, listado de los operadores genéticos a utilizar, configuracion, etc., que

es leido después por el archivo principal y cargado en memoria.

Fig. 37. Fases del sistema
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V.2.2 Poblacion Inicial

La primera etapa de topo A.G. es la generacion de la poblacién Inicial, para
este fin hemos establecido un proceso, la generacién aleatoria de poblacion,
su verificacion de viabilidad y, finalmente, su evaluacion y obtencién de des-

empeno.

V.2.21 Generacion de Poblacion

La poblacion inicial se genera a través de una funcién cuyo nombre esta
guardado en la variable “sPobIniFn” y sus opciones de configuracion en la
variable “vvPoblniOp”, estamos usando la funcién “TrianPobiniM”, que ge-
nera cromosomas al azar, con diferentes nimeros de nudos. La funcion se
‘asegura mediante un operador de mutacién especial que los individuos

creados sean viables.

-‘V.2.2.2 - Evaluacion

Luego se procede a evaluar a la poblacién inicial que consiste en someter a
cada individuo al calculo matricial celosias a fin de obtener su “respuesta
estructural” en funcién de las tensiones axiales y longitudes de cada uno de
sus elementos, dimensionamiento de los mismos y calculo de desplazamien-

tos nodales.

V.2.2.3 Desempeiio

Con la respuesta nodal y la configuracion de criterios de optimalidad, valores
limites para las restricciones se procede a evalla el desempefio de cada
individuo mediante la funcién de evaluacién designada. La funcion que es-
tamos usando consiste en tres criterios de evaluacion como maximo y 7 res-
tricciones. Los criterios de optimalidad pueden ponderarse con valores de 0

a 1 con la condicién de que la suma total sea la unidad.

En las instancias usadas utilizaremos sélo el minimo peso para términos de

comparacion los que nos da un juego de valores [1,0,0].
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Los datos estadisticos del desempenio de la poblacién son almacenados y la

poblacion es ingresada a la “piscina de prueba”, se inicia la generacion t=1
V.2.3 Proceso Evolutivo

V.2.3.1 Seleccion

El proceso evolutivo empieza con la seleccion de los individuos mediante el

método de “Torneo Proporcional Probabilistico” propuesto por Wetzel (29) y
analizada luego por Brindle (27). La funcion de seleccién nos permite contro-
lar el nUmero de cruces y el porcentaje de flip. La funcién se encuentra en el

archivo TorneoProp.m

Las ventajas de este método es que nos permite controlar de alguna forma
la seleccién la multiplicacién hereditaria exagerada del “mejor” que degenera
la poblacién, por otro lado, es facil de implementar y tienen una complejidad
asintética del orden O(n) donde “n” es el nimero de elementos a seleccio-

nar.

V.2.3.2 Cruce

El operador que estamos proponiendo es una variacién del operador Order
Crossover (OX) para permutaciones planteado por Davis (63) modificado
para resistir combinaciones en lugar de permutaciones, considerando que
los cromosomas padres pueden contener alelos diferentes no sélo en orden

sino también en nimero y en valor.

La funcidén esta almacenada en el archivo “Cruce2PMP.m”, las opciones de

este operador nos permiten variar el nimero de elementos a ser cruzados.

V.2.3.3 Mutacion
Tenemos 5 operadores de mutacion:

Insercién Combinatoria
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Intercambio Combinatorio
Eliminacion
Insercion de permutacion

Intercambio de permutacién

Los 2 primeros producen efectos de permutaciones y los 3 lltimos efectos
combinatorios en la cadena cromosémica. La combinacién se entiende como
el intercambio genético del cromosoma con un Limbo de genes en estado de
suspendido, mientras la permutacién se concibe como el intercambio genéti-

co dentro del mismo cromosoma.

V.2.3.4 Verificacion Genética

Hemos introducido ademas un operador especial de correccién que consiste
en un operador de insercion de permutacién verificada. Para que el ensam-
ble pueda ser realizado se requiere necesariamente que los tres primeros
genes no sean cooliniales, lo que hace este operador es asegurase de que
eso suceda, si el cromosoma en analisis no cumpliera ese requisito inserta
en el tercer gen el gen siguiente hasta conseguir la no coolinialidad, si esto
no es posible obviamente todos los puntos son cooliniales y, en este caso,

es imposible ensamblar una estructura triangulada.

V.2.3.5 Condiciones de Parada

La condicién de parada esta guardada en la variable sStopFn. La funcién
que estamos usando define un nimero determinado de ciclos. El sistema

verifica si el nimero de ciclos se ha cumplido y da por terminado el bucle.

V.2.3.6 Datos Estadisticos

Los datos estadisticos nos permiten observar la evolucién del elemento mas

adaptado como de la poblacién en si.
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V.2.3.7 Resultados

Los resultados son los datos de los elementos y las barras, asi como la
grafica de la topologia. Estos datos son presentados por pantalla y son al-

macenados en un archivo de texto que puede ser visualizado luego.
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CAPITULO VI. EXPERIMENTOS NUMERICOS

V1.1 Alcances

Las representaciones convencionales para solucionar problemas de Optimi-
zacion de Estructuras que abarquen mas de una de las categorias de Kal-
yanmoy (51) mediante AGs utilizan las areas transversales de las barras
como variables de decisiéon a la vez que el cromosoma codifica la presencia
o ausencia de barras en una estructura base “Ground Structure”, lo que con-
lleva a suponer que el comportamiento de la estructura puede evaluarse en
Ffuncion al area transversal, la tension producida en las barras y el esfuerzo
admisible del material, pero este supuesto entrafia un problema, en las ba-
rras sometidas a traccion el dimensionamiento de la misma puede realizarse
efectivamente en funcién al area transversal puesto que en este caso el
elemento tiende a fallar por fluencia, es decir, cuando el esfuerzo producido
alcanza el esfuerzo admisible del material, pero en el caso de barras some-
tidas a compresion, el dimensionamiento debe considerar el Momento de
Inercia de la seccion con mayor importancia que el area transversal,
porque los elementos en este caso tienden a fallar por flexo-compresion
(pandeo) lo cual ocurre mucho antes que la falla por limite de esfuerzo admi-
sible a compresidén, comportandose las barras como “columnas largas” debi-
do a la esbeltez de las mismas que son una condicién de celosias para po-
der suponer nudos articulados y, si bien estas condiciones pueden estar
consideradas y modelados en Elementos Finitos, resulta conveniente su ve-

rificacién.
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En nuestro trabajo codificamos instrucciones de ensamble lo cual nos permi-
te someter la estructura a calculo de esfuerzos sin que intervengan las
areas, el dimensionamiento se realiza después en funcién del area transver-
sal en barras a traccion y en funcién del momento de Inercia de las seccio-
nes en los elementos a compresién. Por otro lado, como estamos trabajando
con estructuras isostaticas interior y exteriormente por hipétesis, no debe-
mos considerar entonces un apoyo fijo y otro mévil liberando una direccién
en uno de los apoyos, lo que nos obliga a incrementar por lo menos una ba-

rra mas para tomar el esfuerzo liberado en el apoyo.

Las instancias de la literatura no especifican la geometria de la seccién
transversal o el Momento de Inercia, al carecer de esta informacién carga-
mos la celosia en nuestro sistema de resolucion de la estructura, alimentan-
dola con una seccién circular de alma llena, entonces recalculamos y redi-
mensionamos la topologia solucioén de la literatura a fin de poderla comparar

con la topologia obtenida por nuestro sistema.

Para términos de comparacién recalculamos y redimensionamos las solucio-
nes de estos autores para las respectivas instancias utilizando una seccioén
Unica para todas la barras cuyo dimensionamiento involucra sélo el area de
seccion transversal, el dimensionamiento en la literatura es continuo, y el
sistema propuesto lo es también para permitir la contrastacion efectiva, sin
embargo, cabe indicar que en la practica el dimensionamiento es discreto y

sujeto a las “dimensiones comerciales” de perfiles de acero, madera, etc.

Asimismo, la literatura emplea, en algunos casos, estructuras indetermina-
das. En este caso, por condiciones del problema, debemos recurrir previa-
mente al recalculo y al dimensionamiento, y de este modo transformar la ins-
tancia a una estructura determinada, lo que implica, por lo general, anular un
componente de las reacciones y agregar una barra mas para tomar los es-
fuerzos liberados por la inaccion de este componente.
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VI.2 Instancias de Prueba

Se han separado dos instancias de prueba muy conocidas en la literatura,
los problemas han sido resueltos por varios autores y los resultados compa-
rados, en este trabajo se hace lo mismo, sin embargo, al considerarse as-
pectos considerados en éste y no en los otros, es necesario realizar ciertas

precisiones.

La solucién al problema es una topologia, en funcién de ésta el sistema de
cargas aplicado es distribuido con mayor o menor eficiencia dentro de la es-
tructura, la magnitud de las tensiones en cada elemento determina el valor
de la superficie de la seccion transversal (la cual es constante también en la

literatura). Finalmente, cada estructura en pesada y comparada.

El dimensionamiento de los elementos se calcula en funcién del limite de
fluencia de los elementos a traccién y, en el caso de elementos a compre-

sion, se hace ademas considerando el pandeo y los criterios de Euler.

Entonces para términos de comparacion, las soluciones encontradas en la
literatura son cargadas al sistema de dimensionamiento y luego pesadas.
Asimismo, cuando la instancia implica una estructura hiperestatica, la trans-
formamos en isostatica al modificar las condiciones de los apoyos, la solu-
cidén cargara la reaccion liberada en uno de los elementos internos haciendo
que la estructura isostatica pese mas que la hiperestatica, pero si, finaimen-
te, ambas soluciones son colocadas en condiciones homogéneas la com-

paracién podra ser efectiva e imparcial.

Vi.2.1 Instancia de Prueba N°. 01

Eil problema consiste en encontrar una estructura de MiNIMO PESO dentro
del segmento espacial bidimensional de 720 x 360 pulgadas con dos cargas
verticales intermedias de 100,000 libras cada una como se muestra en la
Fig. 38. La estructura esta sostenida mediante dos apoyos a manera de “Vi-

ga en Voladizo”, las caracteristicas del material estan indicadas en:
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j&— 360in + 360 in ——>

1 100K Y 100K

Fig. 38. Instancia de Prueba 01

Tabla 1. Caracteristicas de la Instancia 01

Caracteristicas del Material

Valores Limite

E= 104 KSI (KSI = Klbs / in®)
Densidad= 0.1e-3 Klbs/in3
Esfuerzo Admisible=25.0 KSI

FSC=1 (F. de Seguridad a la Compresién)
FSC=1 (F.S. a la Traccién)
Desplazamiento Permisible = 2 in

Area minima= 0.09 in2 (limite de instancia)

Podemos ver que los 02 apoyos que posee son empotrados fijos, esto pro-

duce 4 componentes de reaccién (02 por cada apoyo) lo que la convierte en

una estructura indeterminada. A fin de ser persistentes con el método, de-

bemos liberar un componente trasladado a tierra cambiando un apoyo fijo

por uno mévil, tal como se muestra en la Fig. 39. Los esfuerzos del compo-

nente liberado seran asumidos por la estructura.
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— 360in 360in —»

360 in

100KIb \

100KIb
Fig. 39. Instancia 01 - Isostética

La instancia ha sido abordada mediante la técnica de la distribucién de ba-
rras en un espacio acotado discreto o la extracciéon de elementos desde un

universo de ellos bajo la técnica ESO (Estructuras Evolucionarias).

Su representacion es entera y binaria. Sus principales problemas han sido la
decepcion (4) debido a la presencia de barras aisladas y estructuras sin co-
nexioén, debilidad que ha obligado a generar mecanismos correctores, proce-

SOS sucesivos y aproximaciones.

Vi.2.2 Instancia de Prueba N°. 02

El problema consiste en resolver una viga en cantilever horizontal (2H x 1V)
aproximadamente con una carga puntual en la mitad del extremo mediante
una estructura de MINIMO PESO, del mismo modo, por razones de hipéte-
sis, debemos resolver convertir esta condicidbn a una solicitaciéon isostatica
mediante dos apoyos en uno de los cuales se libere esfuerzos en una direc-

cion.
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Fig. 40. Instancia de Prueba 02

Tabla 2. Caracteristicas de la Instancia 02

Caracteristicas del Material Valores Limite
E= 10000.00 KSI (KSI = Klbs / in2) FSC=1 (F. de Seguridad a la Compresion)
Esfuerzo Admisible=25.0 KSI FSC=1 (F.S. a la Traccion)
Deformacion Admisible = 2 in Desplazamiento Permisible = 2 in

Para términos de comparacion las caracteristicas de material y seccién

seran las mismas.

Al igual que la instancia 01, el apoyo de esta instancia es hiperestatica (vo-
ladizo en cantilever), por lo que debemos nuevamente colocar apoyos que
otorguen tres grados de libertad a la estructura en lugar del empotramiento

perfecto, resultando la misma estructura mostrada en ella.

Esta instancia ha sido analizada por la técnica de la “distribucién o asigna-
cién de masa o material” en un espacio bidimensional continuo o la extrac-
cion de “micro voids” de una plancha acotada, de material isotropico y
homogéneo de espesor uniforme. Su representacioén, por lo general, es bina-
ria. Sus principales problemas han sido la decepcién (4) debido a la presen-
cia de agrupaciones de material aislado que ha obligado a generar meca-

nismos correctores.
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V1.3 Resultados Numeéricos

Vi.3.1 Iinstancia de Prueba N°. 01

V1.3.1.1 Solucion de P.Hajelay E.Lee

P.Hajela y E.Lee (59) abordan el problema mediante dos fases, en la prime-
ra, mediante una representacion binaria obtienen un cromosoma que evolu-
ciona y determinan la topologia en si, en una segunda etapa, un cromosoma
en codificaciéon real evoluciona los valores de las areas de las secciones
transversales en funcién de la tension producida en cada barra y el esfuerzo

admisible propio del material. La solucién obtenida es la siguiente:

Fig. 6. Optimal topology from S2 problem for 14-bar truss.

MK K
Fig. 5 Ground sicustizrs foy §d-bar s,

Fig. 42 Soluci6n de P. Hajela & E. Lee ala I.P. N°, 01

Ingresando esta forma al sistema de dimensionamiento y calculo, empleando
una varilla circular de alma llena del material especificado en las condiciones
de la instancia y haciendo la consideracion de la solicitaciéon isostatica, es
decir, modificando el apoyo de una direccién en el apoyo inferior mediante
el proceso explicado en la Fig. 43, obtenemos los resultados mostrados en

la Fig. 44. Los datos son tabulados en la Tabla 3.
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Fig. 44 Pantalla de Resultados de lal.P. 01 - Sol. de P. Hajela

Dimensionamiento de las barras de la topologia solucién es mostrada en la
Tabla 3, el analisis muestra 7 barras en lugar de 6, que es la solucién origi-
nal, como se indicé lineas arriba, la barra adicional toma los esfuerzos pro-

ducidos al liberar un componente en el apoyo. Este criterio es respetado en

Pag. 150



Tesis de Maestria: Optimizacion de Celosias Bidimensionales Mediante Algoritmos Genéticos
Ing. Guido Rodriguez Zamalloa

el analisis de todas las soluciones a fin de que la comparacién sea adecua-
da.

Tabla 3. Resultados de la Solucién de P. Hajela a la |.P. No 01

1 100.00
2 57.45 360.00 2.07 (200.00)
3 68.32 509.12 3.48 (141.42)
4 5.66 500.12 0.29 141.42
5 8.00 360.00 0.29 200.00
6 40.62 360.00 1.46 (100.00)
7 5.66 509.12 0.29 141.42
8.02

VI.3.1.2 Solucién de Kalyanmoy Deb Y Surendra Gulati

Kalyanmoy Deb & Surendra Gulati (51) presentan una mejora respecto al
modelo de P. Hajela y juntan las dos fases en una sola. Plantean una codifi-
cacion real colocando las areas de las secciones transversales como varia-
ble de decisién y un concepto de area critica que es en realidad un umbral,
de tal manera que toda area inferior a este nimero sea considerado por el
algoritmo como una orden para eliminar el elemento de la Ground Structure.

La topologia obtenida es la siguiente:
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Fig. 1. The 15-member, six-node ground structure.
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Fig. 2. Optimized truss obtained from 13-member, six-
node ground structure using popuifation sizes 300 and
450,

Fig. 45 Solucién de Kalyanmoy Deb & Surendra Gulati a la l.P. N°. 01

Del mismo modo, ingresando esta topologia al sistema de dimensionamiento

y calculo, empleando una varilla circular de alma llena del material especifi-

cado en las condiciones de la instancia y haciendo la consideracién de la

solicitacion isostatica, es decir, modificando el apoyo de una direccién en el

apoyo inferior, obtenemos los resultados obtenidos en la pantalla mostrada

en la esta indicados en la Tabla 4:

Tabla 4. Resuitados de la Solucién de K. Deb & S. Gulati a la I.P. No 01

Barr, ,
1 4.00 360.00 100.00
2 40.62 360.00 (100.00)
3 62.38 509.12 (141.42)
4 81.24 720.00 (100.00)
5 5.66 509.12 141.42
6 8.00 360.00 200.00
7 5.66 509.12 141.42

La solucién resultante es menos eficiente,

pero el aporte en la representa-

cion es evidente, el uso del area de la seccion transversal como variables de

decision y el concepto de area critica abrieron una alternativa para otros tra-

bajos posteriores. Asi se tienen los datos que indican los autores, respecto al
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hecho de haber empleado poblaciones de 300 y 450 individuos en 189 gene-
raciones.

* aso.00 .
s, 7z0le0 ,  6.80
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Fig. 46. Pantalla de Resultados de la I.P. 01 - Sol. de K. Deb & S. Gulati

V1.3.1.3 Solucion obtenida por el Algoritmo Propuesto

La codificacion empleada, como se explicé en el desarrollo de este trabajo,
de representaciones enteras de naturaleza combinatoria, codifica 6rdenes de
ensamble en lugar de insercion o extraccion de barras. El genotipo es en-
samblado por el algoritmo constructor, el dimensionamiento es mediante un
método matematico que obtiene el &rea a partir de la tensién producida en la
barra y el esfuerzo admisible a traccién o compresién segun corresponda. La
topologia obtenida se muestra a continuacion:
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1, e.00 , 0.068 o i
2, 8.00 , 240.00 g 1% :
3, 360.00 , 0.00 < e
5, 720.80 , 0.08 1
Tabla 3: BARRAS = H
Barra, Pini, Pfin » - -3
1, . 2 we W e &0 500 K86 A0 .
2, 1 3 Coordenadas X o
3. 2, 3 .
n, 2, s i
5, 3 5 K
Tabla & E
Darra, Perfil, Area, Long, Peso, Tenslon H
1, 0.33851, 9.09, 360.90, 0.00, 9.00 &
2, 9.4649, 78.36, 368.80, 2.53, ~30D.98
3, 2.6837, 5.66, 589.12, 0.29, 149 .42
n, 93.3716, 8.94, 804.98, 0.72, 223.61
5, 8.5525, 57.45, 360.00, 2.07, -200.80
Peso Total= S.61 H1bs (1009 1bs)

Sunatoria de fuerzas a Compresién= 508.00 Klbs nnun 1bs)
pesviaclén Esténdar de Longitud de Barras= 193.143 in

Fig. 47. Pantalla de Resultados de la I.P. 01 - Sol. del algoritmo propuesto

Tabla 5. Resultados de la Solucién del algoritmo propuesto a la L.P. No 01

‘Bar KI ensnéns;(Klbs)

T 009 |  360.00 - | -

2 70.36 360.00 2.53 (300.00)

3 5.66 509.12 0.29 141.42

4 8.94 804.98 0.72 223.61

5 57.45 360.00 2.07 (200.00)
5.61

Los resultados se muestran en la Tabla 5. La solucion obtenida es mas efi-
ciente que la de la literatura, no sélo por los valores obtenidos del peso de la
estructura, sino por el menor numero de generaciones que fueron necesarias
(10 generaciones) y a una poblacion inicial mas pequefia (20 individuos),

que implica una considerable economia computacional.
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Tabla 6. Resultados comparados - Instancia de prueba No 01

Indicador Kalyanmoy Deb & S. P.Hajela & Elee Tecnica Propuesta
[~] Gulati [~] - -
Nitimero de Barras ” 7 7| .5
Peso 11.8 8.02 5.61
Poblacién <300 450 o - 20
Num. De Generaciones 190 190 10

Numero de Barras
7 12
-6 10.
5 ~
4
6
3 gt -
3 iy
. ‘Z o
1 e N A
0 (] g
‘Kalyanmoy.Deb P.Hajela & E.Lee. Tecnica ,Kaly@l\lngv;p'eb P.Hajela & E.Lee “Tecihica.
&S, Gulati Propuesta & S. Gulati Propuesta-
Fig. 48 Eficiencia de los resultados en la 1ra Instancia
Poblacion Num. De Generaciones
po1L8
10
=
Kalyanmoy Deb P.Hajeta &E.Lee, Tecnica Kalyanmoy Deb P Hajela & E.Lee Tetnica
& 5. Gulatt Propuesta & $. Gulati Propuesta

Fig. 49 Eficiencia del Método en la 1ra Instancia
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V1.3.2 Instancia de Prueba N°. 02

V1.3.2.1 Solucion de F. Cappello & A. Mancuso

F. Cappello & A. Mancuso (53) emplean la metodologia de la distribucion de
material en el espacio acotado. F. CAPPELLO y A. MANCUSO obtienen la
siguiente solucién:

FI1T]
1NN
(M
1

[N

111

e o b O
L,.HJIAI.I..I..

173 pr=0.10

IR I i

1|

Fig. X QOptimal topobpy of the short cantilever oblained in fe present
paper {a) and in Ref. [11}®).

Fig. 50 Solucién de F. Cappello a la 2da Instancia

Sometiendo el modelo al recalculo con seccion circular de alma llena obte-

nemos los siguientes resultados:
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1 hl
3
a 3
6 a
5 6 N Fonolipo
. 6 b
» 8
@
Tabla 1: NUDOS
Mudo, CoorX, Coory -
1. e, s.80 -
3 5.88 , 12.08 |
A, 12,0 v.08 2
4, 12.08 , 12.08 i
8, 24.08 6.08 ,__s .
Tabla 3: BARRAS
Barra, Pini, PFin :
1. 1. a
2 1, a
] 1, 6 ] 1 s )
N a, a Cocrdonades X
s, a, o
s 6 8
7 s, 8
Tadbla &
Barra, Perfil, area, Long, Peso, Tension
1, 1.5958 2.9, 12.00 .07, Su.
2, 1531 1.66, 12.80 n.86, -158.08
a 4219 1.69, 16.97 s.08, -70.71
&, 1.8977 2.83, 16.97 0.13, 70.71
5, 2.78% 8.80, 12.00 8.20,  150.08
6 1.0276 1.80, B2, ».06, ~t11.00
7, 2.3862 a7 1982 0,17, t11.es
Peso Total= 9.76 K1bs (1080 1bs)
Sumatoria de fuerzas a Compresidn= 992.51 Klbs (1008 1bs)
Desviacién Estindar de Longitud de Barras=  2.28 in

Fig. 51 Respuesta a la Forma Obtenida por F. Cappello - 2da Instancia

V1.3.2.2 Solucién De Mark J. Jakiela * y Otros

MARK J. JAKIELA y Otros [39] dentro del concepto de discretizacién del es-

pacio bidimensional y distribucion de materia con el MEF, introduciendo va-

riantes para conducir la generacién de puntos conectados, obtienen la si-

guiente solucién:

16

Design Domain 's

10

Fig. 7. Example 2 design domain {9

Fig. 9. Homogenization-based solution £36] in {9}

Fig. 52 Forma obtenida por Jakiela — 2da Instancia

Del mismo modo que con la instancia anterior, cambiamos el apoyo tipo em-

potramiento perfecto por un apoyo mévil y uno fijo, disponiendo la estructura

a fin de que los componentes liberados de los apoyos sean asumidos por

elementos internos.
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Ingresando la estructura obtenida por Jakiela en el sistema evaluacion es-
tructural de OTEMOGA obtenemos la pantalla que se muestra en la Fig. 51.
El sistema de evaluaciéon ha sido alimentado las especificaciones técnicas
descritas en la instancia y una seccion circular de alma llena, seccién cuyas
caracteristicas geométricas se han utilizado para evaluar las estructuras to-

pologias obtenidas por OTEMOGA vy los otros autores.

INSTANCIA DE PRUEBA: Ins2

Perflls Uarilla Circular
Material= Especial

E- 10008.80 xsmunsn
Esfuezo Adm= 25.00 lsl(nbs/xn 2)
Deforn nm- 2.8008 in h é
F.Seg-Comp- 1.0 F.Seq. Trac= 1.80 I3
Yawaffo de Poblacion= ki
Murero de :enendnnrs s8 % =1
SOLUCTON . H
Ptos-Barra Ingresados € . £
1 1 g -
a a & R
[ 8 § A M
Tabla 1: WUDOS P
Mudo, CoorX, Caor¥ 4 o
1, 808, 0. Y
3, 9.08 , 12.09 s » f
8, 208, 6.00 o s * 15 E] ] 8!
Coordenadas X L5
Tabla 3: DORRAS ‘
Parra, Pini, PFin H
. 1, 3 ik
2, 1, @ e
a, 3, »
Tabla &
Barra, Perfil, frea, Long, Peso, Teasion
1, 1.5958, 2.80, 12.88, .07, 50.08
2, 2.2%9, a, 2874, 029, -208.18
3, .28, 8.25, .78, 57,  288.16
Peso Total- 0.92 K1bs (1908 1bs

s)
Sumatoria de fuerzas a Compresidn= 206.16 luhs (mn 1bs)
nes iacién Estindar de Longitud de Barras= in

t‘:/ A PR S S SN

T e e A s B

Fig. 53 Respuesta de la forma propuesta por Jakiela - 2da Instancia

V1.3.2.3 Solucién Obtenida por el algoritmo propuesto

La solucién encontrada por el algoritmo propuesto tiene menos elementos y
concentra la compresién en dos electos y arroja, finalmente, la estructura de
menor peso. La solucién obtenida requiri6 de una poblacién mucho menor

de individuos y empled también un nimero mucho menor de generaciones.
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SOLUCION
Lronosoma

LT Y 2N

Tabla 1z WIDDS
Nuda,

-

-

@

1)

©

-

)
Coordenadas ¥

8, 2s.08, 5.90
Tabla 3: BRRRAS

parra, Piai, PFin t T Y Py Fy =
» o3 Cosrdamadas X
a, 3, &
4, 3, ]
s, & 8 E:
Tadla &
Barra, Perfil, Area, Long, Peso, Tension @
1, 9.33851, .o, 12.08, 8,80, 0.00°
2, 1.5615, 1.91, 12.88, e, -299.00 N \/\V-\,\ A
3, 2.1913, 3.77, 16.97, 0,18, 9%.28 \
4, 2.6857, 5.58, 28,78, 0.28 19708 975 r\
5. 1.5341, 1.85, 13.82, e, -0 ‘\1 \/\\/‘
Peso Total= .78 XIbs (1098 1bs) 7
Sumatoria de Fuerzas a Conpresién= 949.07 Nibs (1009 1bs)
Desuiacién Estindar de Longitud de Barras=  5.38 in
b

Fig. 54 Solucién obtenida por la técnica propuesta - 2da Instancia

V1.3.2.4 Otras soluciones

S.Y. Wang, K.Tay (55) y (56) propone una técnica que utiliza una teoria
grafica que, basada en la Curva de Bézier, traza lineas matrices para conec-
tar vértices. La técnica permite ahorrar operaciones de evaluacién apoyados
en Elementos Finitos.

Estos autores obtienen una forma similar a la obtenida por Schoenauer (64)
mediante la representacion Voronoi-bar, destacando la eficiencia del método

al reducir el niumero de generaciones y poblacién requerida.

Los resultados son mostrados en la Tabla 7, puede verse en esta segunda
instancia que la forma obtenida ha sido la mas eficiente, similar a la obtenida
por otros métodos, pero puede verse también la fuerte ventaja de esta técni-
ca propuesta respecto a las existentes, con sélo un 80% de la poblacién ini-
cial generada aleatoriamente requiere de apenas un 5 a 10 % del nimero de

generaciones requerido por las técnicas existentes.

Tabla 7. Resultados comparados - Instancia de prueba No 02

Tndicador } Capelle SY.Wang Schoenauer |  Tecnica Propuesta
;{;3 i i hd (Voronoi-har Rep) b {"*
Numero de Barras 7 7 5 5
Peso 0.77 0.77 0.7 0.7
Poblacién 150 . 100 80 20
Num. De Generaciones 1000 200 2000 10,
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Ntmero-de Barras

Fig. 55 Eficiencia de los resultados en la 2da Instancia

‘Poblacién ‘Num. De Generaciones

2000

Fig. 56 Eficiencia del Método en la 2da Instancia
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CONCLUSIONES

El método matricial de calculos de celosias de nudos articulados es un
método especializado de calculo estructural cuyo uso se restringe a 4 hipé-
tesis, las cuales son consideradas como restricciones en el modelo matema-
tico. Mediante este procedimiento ha sido posible emplear con éxito el citado
método de calculo en la funcién de evaluacion, en lugar de los Elementos
Finitos para cualquier sistema de cargas, demostrando ser eficiente y eficaz

para el proceso de optimizacion.

La tasa de inviabilidad se ha reducido dramaticamente, la conectividad, du-
rante el proceso evolutivo, que era uno de los mayores escollos de los Ulti-
mos desarrollos de la optimizacion de estructuras por medio de Algoritmos
Genéticos, ha quedado asegurada mediante la representacion propuesta y la

accién del “algoritmo constructor”.

La incorporacion de la zona intrénica dentro de la cadena cromosémica ha
permitido al cromosoma soportar cruces entre individuos muy diversos y mu-

taciones bastante disruptivas.

En la Fig. 48 y la Fig. 55 se ve la eficiencia de los resultados obtenidos en
la primera y en la segunda instancia, las formas obtenidas, en algunos casos
aun nuevas en la literatura, tienen menor peso y presentan un menor niime-

ro de barras.

En la Fig. 49y la Fig. 56 se puede ver la ventaja del método, los recursos
utilizados para obtener estos resultados son evidentemente bastantes efi-

cientes respectos a los procesos conocidos en la literatura.
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El método presentado no sélo obtiene resultados mas eficientes, sino que el
método mismo como tal es mucho mas eficiente, requiere de menos recur-
sos computacionales, puede trabajar con poblaciones mucho mas pequerias

y su convergencia es también mucho mas rapida.

Se esta planteando un nuevo concepto de representacion cromosémica, no
representamos la configuracion del espacio bidimensional, sino planteamos
la interrelacion entre la codificacion de 6rdenes de ensamble y la existencia
de un algoritmo constructor que lea las instrucciones en el genotipo y en-

samble el fenotipo.
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RECOMENDACIONES

Con las instrucciones adecuadas, el algoritmo constructor podra ensamblar
fenotipos complejos, todos ellos viables, incluso sometidos a cruces y muta-

ciones con alto grado disruptivo.

El método propuesto nos libera, finalmente, del problema de la alta tasa de
inviabilidad a causa de las operaciones genéticas, pudiendo incluso generar-
se poblaciones iniciales aleatorias completamente viables, Io que nos permi-
tira explorar en optimizaciones con varios criterios de optimalidad y para

cualquier sistema de cargas.

La propuesta del método matricial de solucién de celosias de nudos articula-
dos abre otra alternativa: el de los Elementos Finitos, finalmente, la forma
obtenida puede ser sometida a otros métodos de calculo o los mismos Ele-
mentos Finitos con alto grado de definicién dependiendo de las necesidades
de diseno, no obstante, para el proceso evolutivo el método matricial de ce-

losias articuladas ha demostrado ser eficiente.

La propuesta de representacion cromosdmica — algoritmo constructor y zona
intronica podria resultar también util en otros campos de la optimizacion
mediante algoritmos genéticos, lo cual seria recomendable en trabajos futu-

ros.

Finalmente, falta emplear el método propuesto en celosias tridimensionales.
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GLOSARIO DE TERMINOS

El Acido Desoxirribonucleico (ADN)

Es el material genético fundamental de todos los or-
ganismos vivos. El ADN es una macro-molécula do-
blemente trenzada que tiene una estructura helicoidal
como se ilustra en la Fig. 57. Ambos filamentos tren-
zados son moléculas de acido nucleico lineales y sin
ramificaciones, formadas de moléculas alternadas de
desoxirribosa (azucar) y fosfato. EI ADN de un orga-
nismo puede contener desde una docena de genes
(como un virus), hasta decenas de miles (como los

humanos).

Las 4 bases de nucledtido: Adenina (A), Timina (T),

Citosina(C) y Guanina (G) son el alfabeto de informa-

Adenina.

Timina

Guanina

Citosina.

). Esyidiets.
aZicar fostato

» Péif di basés

Fig. 57. ADN

cion genética. Las secuencias de estas bases en la molécula de ADN deter-

minan el plan constructor de cualquier organismo. EI ADN de un organismo

puede contener desde una docena de genes (como un virus), hasta decenas

de miles (como los humanos).
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Un gene es una seccién de ADN que codifica una cierta funcién bioguimica
definida, usualmente la produccién de una proteina. Es fundamentalmente

una unidad de herencia.

En Computacion Evolutiva (CE) se llama gene a una subseccién de un cro-
mosoma que (usualmente) codifica el valor de un solo parametro, aunque
ademas puede almacenar informacién en su ubicacién dentro del cromoso-

ma.

Cromosoma

Se denomina cromosoma a una de las cadenas de ADN que se encuentra
en el nacleo de las células. Los cromosomas son responsables de la trans-
misién de informaciéon genética. Cada bene es capaz de ocupar sé6lo una
region en particular de un cromosoma (su “lugar” o “locus”). En cada deter-
minado lugar pueden existir, en la poblacion, formas alternativas del gene. A

estas formas alternativas se les llama alelos.

En Computacién Evolutiva (CE) denominamos cromosoma a una estructura
de datos que contiene una cadena de parametros de disefio o genes. Esta
estructura de datos puede almacenarse, por ejemplo, como una cadena de

bits 0 un arreglo de enteros.

Genoma

Se llama Genoma a la coleccién total de genes (y por tanto, cromosomas)
que posee un organismo.

Gametos

Se denomina Gametos a las células que llevan informacion genética de los
padres con el propésito de efectuar reproduccion sexual. En los animales, se
denomina esperma a los gametos masculinos y évulos a los gametos fe-

meninos.

Reproduccion

Pag. 165



Tesis de Maestria: Optimizacién de Celosias Bidimensionales Mediante Algoritmos Genéticos
Ing. Guido Rodriguez Zamalloa

Durante la reproducciéon sexual ocurre la recombinacion (o cruza), pudién-

dose dar de dos formas:

Haploide: se intercambian los genes entre los cromosomas (haploides) de

los dos padres.

Diploide: en cada padre se intercambian los genes entre cada par de cromo-

somas para formar un gameto y, posteriormente, los gametos de los 2.

Haploide y Diploide

Se denomina haploide a la célula que contiene un solo cromosoma o con-
junto de cromosomas, cada uno de los cuales consiste de una sola secuen-
cia de genes. Se denomina diploide a una célula que contiene 2 copias de
cada cromosoma. Las copias son homologas, es decir, contienen los mis-
mos genes en la misma secuencia. En muchas especies que se reproducen
sexualmente, los genes en uno de los conjuntos de cromosomas de una
célula diploide se heredan del gameto del padre, mientras que los genes del

otro conjunto son del gameto de la madre.

Individuo y Poblacion

Se denomina individuo a un solo miembro de una poblacion. Se denomina
poblaciéon a un grupo de individuos que pueden interactuar juntos, por

ejemplo, para reproducirse.

En CE se denomina individuo a un solo miembro de la poblacién de solucio-
nes potenciales a un problema. Cada individuo contiene un cromosoma (o
de manera mas general, un genoma) que representa una solucién posible al
problema a resolverse.

Generacién

Llamamos generacion a una iteracién de la medida de aptitud y a la creacién

de una nueva poblacién por medio de operadores de reproduccion.
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Fenotipo y Genotipo

Se denomina fenotipo a los rasgos (observables) especificos de un indivi-
duo. Se denomina genotipo a la composicién genética de un organismo (la
informacién contenida en el genoma). Es decir, es lo que potencialmente
puede llegar a ser un individuo. El genotipo da origen, iras el desarrollo fetal
y posterior, al fenotipo del organismo. En la naturaleza, la mayoria de las

especies capaces de reproducirse sexualmente son diploides.

En CE se denomina genotipo a la codificacion (por ejemplo, binaria) de los
parametros que representan una solucién del problema a resolverse y se

denomina fenotipo a la decodificacién del cromosoma.

Mutacion

Durante la mutacién se cambian nucleétidos individuales de padre a hijo. La

mayoria de estos cambios se producen por errores de copiado.

Aptitud
La aptitud de un individuo se define como la probabilidad de que esté vivo

para reproducirse (viabilidad), o como una funciéon del nimero de descen-

dientes que éste tiene (fertilidad).

Ambiente

Se denomina ambiente a todo aquello que rodea a un organismo. Puede ser
“fisico” (abibtico) o bibtico. En ambos casos, el organismo ocupa un nicho
que ejerce una influencia sobre su aptitud dentro del ambiente total. Un am-
biente bidtico puede presentar funciones de aptitud dependientes de la fre-
cuencia dentro de una poblacién. En otras palabras, la aptitud del compor-
tamiento de un organismo puede depender de cuantos mas se estén com-
portando igual. A través de varias generaciones, los ambientes bi6ticos pue-
den fomentar la co-evolucion, en la cual la aptitud se determina mediante la

seleccion parcial de otras especies.
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Seleccion

La seleccién es el proceso mediante el cual algunos individuos en una po-
blacién son seleccionados para reproducirse, tipicamente con base en su
aptitud. La seleccion dura se da cuando sélo los mejores individuos se man-
tienen para generar progenie futura. La seleccién blanda se da cuando se
usan mecanismos probabilisticos para mantener como padres a individuos

gue tengan aptitudes relativamente bajas.

Inteligencia filogenética

En la inteligencia filogenética, el aprendizaje se efectia en este caso a nivel
de las especies. La unidad de mutabilidad es un solo par base nucleoétido, y

el acervo de la inteligencia es el genoma de la especie.

Inteligencia ontogenética

En la inteligencia ontogenética, el aprendizaje se efectia a nivel del indivi-
duo. La unidad de mutabilidad (o cambio) es la propensién de una neurona
para dispararse y la sensibilidad del sitio receptor de dicha neurona. El acer-
vo de este tipo de inteligencia es la memoria neuronal y hormonal (a la su-

puesta ruta de conexiones neuronales aprendidas se le llama “engrama”).

Inteligencia sociogenética

En la inteligencia sociogenética, el aprendizaje se efectia a nivel del grupo.
La unidad de mutabilidad es la “idea” o la experiencia compartida, y el acer-

vo de este tipo de inteligencia es la cultura.
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