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Introduccion

Los Algoritmos Genéticos (AG) son una
parte de los llamados Algoritmos Evolutivos,
que fueron propuestos en los afios 60 y 70
por Rechenberg con el fin de resolver gran-
des problemas de optimizacién y que se
basan en las leyes de la evolucién de las es-
pecies propuestas por Darwin en su libro El
origen de las especies publicado en 1859. Se-
gun estas leyes, se dispone de una poblacion
de individuos que van a sufrir una serie de
cruces o reproducciones y mutaciones para
evolucionar a individuos mejor adaptados
para el medio en el que se desarrollan. Se
puede decir que los individuos mé&s aptos
sobreviven y los menos aptos, mueren.

Toda la informacion genética de una es-
pecie esta contenida en su genoma. Este
consiste en una cadena de cromosomas,
formados por genes, que contienen el ADN
del individuo y codifican todos sus rasgos.
La informacién genética se emplea en la re-
produccion de los individuos. Durante la
reproduccion, los genes de los padres se
cruzan, formando nuevos cromosomas ,
por lo tanto, los hijos contienen la informa-
cién genética de los padres. Ademas, los hijos
pueden sufrir mutaciones que hagan cambiar
su ADN.

Los AG como tales fueron propuestos en
1973 por John Holland y desarrollados pos-
teriormente en la Universidad de Michigan
por él mismo y sus colaboradores, entre los
que destaca Delong, con sus estudios sobre
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la efectividad del cruce multipunto; estas
investigaciones fueron plasmadas en el libro
Adaptation in Natural and Artificial Systems de
Holland, publicado en 1975. Sin embargo no
fue hasta 1989 cuando los AG se hicieron fa-
mosos, gracias a Goldberg, en un articulo so-
bre busqueda, optimizacion y maquinas de
aprendizaje.

La finalidad genérica de los AG es la de
optimizar cuando las técnicas tradicionales
presentan dificultades, como por ejemplo, en
caso de que exista una gran cantidad de va-
riables condicionadas a optimizar, o cuando
se traten problemas altamente no lineales y
con muchas restricciones. Por ello, los AG se
pueden aplicar a numerosos campos, desde
la ingenieria, hasta el modelado econémico,
social, politico o comercial. Dentro del campo
de la ingenierfa las aplicaciones mas comunes
son la programacion de actividades, el con-
trol, la planificacion de redes, el disefio, la
optimizacién de componentes y la robotica.

Los AG combinan dos fendmenos que son
bésicos para que cualquier algoritmo de
optimizacion sea eficiente, la exploracion y la
explotacion [Holland,1975]; la exploracion
consiste en investigar nuevos y desconocidos
individuos en el espacio de las soluciones del
problema. La explotacion se usa para aprove-
char el conocimiento que se tenfa de los
puntos anteriormente encontrados para
encontrar puntos mejores.

Por ultimo comentar que las fases y proce-
dimientos empleados en la optimizacién con



algoritmos genéticos admiten muchos mas
matices y particularizaciones que los que
aqui se presentan y dependen fundamental-
mente del problema que se esté tratando. Se
pretende mostrar simplemente en qué
consiste esta técnica y presentar una aplica-
cién practica de la misma. A continuacion se
comentan brevemente las distintas etapas de
las que consta un algoritmo genético.

Etapas de un Algoritmo Genético

Un AG comienza con la generacién de una
poblacién inicial de los individuos, denomina-
dos cromosomas, que son posibles soluciones
al problema planteado. Estos individuos estan
compuestos por cadenas de nimeros (por
ejemplo, ceros y unos) que codifican una se-
rie de parametros caracteristicos (por ejem-
plo la seccién de una viga, el tiempo empleado
en hacer una tarea, el precio de la energia
eléctrica, etc). El siguiente paso seréa la decodi-
ficacion de dicha poblacién para obtener el
valor real (fisico) de dichos parametros; una
vez obtenidos estos valores, los individuos
son evaluados, indicando lo aptos que son
para realizar la misibn encomendada que se
refleja en una funcién que modelara qué se
quiere optimizar; los mas aptos segun dicha
funcién de evaluacion son seleccionados y
se cruzan entre si, produciendo una nueva
poblacidn que sustituira a la anterior; esta
poblacién obtenida del cruce pasa por un
fenédmeno de mutacion, obteniéndose la
poblacién final después de la primera itera-
cion (generacion). Esta, que se supone mas
apta que la anterior, serd la poblacion de la
que se partird para ejecutar la segunda ite-
racion (segunda generacion), en la que se
vuelven a repetir las etapas del AG, hasta
completar el nimero total de iteraciones de
que conste el algoritmo (ver Figura 1).

Ademas de estas etapas, en la resolucion
de problemas de disefio de estructuras, co-
mo el que se presentara posteriormente, es
necesario realizar una etapa de célculo de es-
fuerzos entre la decodificacién y la evaluacion
[Gonzélez,1999], [Erbatur, Hasangebi, Tltlncl
y Kili¢, 2000]; con objeto de determinar los
desplazamientos en los nudos y las tensiones
en los distintos elementos de cada una de las
estructuras (cromosomas) que componen la
poblacion. Estos valores se emplearan poste-
riormente en la etapa de evaluacion.

El nimero de iteraciones que se realicen en
el AG es un parametro definido por el dise-
fiador del mismo, evaluando el tiempo de
proceso, y dependera del tipo de problema.

Figura 1. Etapas de un algoritmo genético
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Debe ser suficientemente grande para que
se produzca una exploracion de soluciones,
pero no excesivo para que no se emplee
tiempo de proceso innecesario cuando ya se
ha alcanzado una solucion satisfactoria.

El tamafio de la poblacion es otro parame-
tro a definir por el disefiador. En términos
generales se puede decir que cuanto mayor
es el tamafio de la poblacion, mejor para el
AG, ya que habria mas individuos para poder
llegar al 6ptimo. Sin embargo esto no es
del todo cierto, ya que dependiendo del
problema, puede que se tenga un tamafio de
poblacién mucho mayor del que seria nece-
sario para resolver el problema, con lo que
se estarfa empleando un tiempo de compu-
tacion innecesario con sus costes correspon-
dientes.

Generacion de la poblacion

La generacion de la poblacién esta muy
relacionada con la codificacién, ya que para
generar una poblacion de individuos es ne-
cesario saber qué representan éstos. Consiste
en la generacion de una serie de cadenas de
numeros aleatorios, cada una de las cuales
representa un individuo de la poblacién.
Como ya se ha dicho previamente, la gene-
racion de la poblacion sélo se efectla en la
primera iteracion.

Codificacion y decodificacion

La codificacion es una de las fases mas im-
portantes dentro de los AG. De ella depende
directamente poder llegar a un éptimo mas
0 menos rapidamente. Para la correcta codi-
ficacion, se debe tener conocimiento del
problema e identificar, tanto las variables a
codificar, como el orden de magnitud de
dichas variables.
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Los cromosomas son cadenas de nume-
ros que representan al individuo y pueden
codificar numerosos parametros de éste.
Cada parametro se codifica mediante un
grupo de nimeros que pueden representar
diferentes valores. Cada grupo de nimeros
representativos de cada parametro se ponen
seguidos unos de otros, formandose asi el
cromosoma. Existen varios tipos de codifi-
cacién, como la binaria, la entera, la de arbol,
la de valor, grey, etc... Las mas usuales y
simples son la codificacion binaria, la entera
y la grey.

Se presenta a continuacion un ejemplo de
codificacion binaria por ser una de la mas
sencillas y extendidas. Esta consiste en em-
plear una cadena de nimeros binarios como
cromosomas, como se puede observar en el
siguiente ejemplo de codificacién de tres
parametros (A, I, L) en una misma cadena
con grupos de 4 bits por pardmetro, que
podrian representar el area, el momento de
inercia y la longitud de una viga.

Cromosoma G (C. Binario)
1001 0001 1101
A | L

El nimero de hits a emplear dependera
del orden de magnitud de las variables invo-
lucradas en el problema.

Evaluacion

La evaluacién permite determinar el buen
o mal ajuste que tiene cada individuo de la
poblacién a una funcién, que es la que va a
regir el comportamiento de éstos en las
sucesivas iteraciones. Esta funcion la denomi-
naremos funcion de ajuste.

La funcion de ajuste modela el problema
global de optimizacion, e incluso, a veces
coincide con la funcion a optimizar o funcién
objetivo. Dara valores mayores para aquellos
cromosomas que sean mejores para la
funcién a optimizar y menores para aquellos
que sean peores.

Dentro del problema a optimizar, nos po-
demos encontrar con problemas que admitan
soluciones sin ningln tipo de restriccion, en
cuyo caso la funcién de ajuste coincide con
la funcion objetivo. Sin embargo, el caso ha-
bitual es que nos encontremaos con restric-
ciones sobre los valores de las variables (por
ejemplo, la tensidn en una barra no debe
superar la tensién admisible por el material,
el espesor minimo puede estar limitado por
criterios de corrosion, etc.). En este caso la
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funcién de ajuste debe reflejar de alguna
forma estas restricciones. La forma habitual
es introducir algin tipo de penalizacion
(constante o variable) en aquellos individuos
que no cumplan las restricciones de forma
que éstos vayan desapareciendo con el paso
de las poblaciones.

En la evaluacion de los problemas con res-
tricciones se normalizan éstas de la forma
0i(x)=<0. Con esta forma y multiplicada por
dos factores, C y K, la restriccion se afiade a
la funcion de ajuste (suma o resta segun
maximicemos 0 minimicemaos).

f(x) = fobjetivo (x) + K- C - g(x)

e C es un nimero binario cuyo valor es 1 si la
restriccion no se cumple y 0, si se cumple.

e K es la penalizacion. Suele ser un nimero
real que se elige dependiendo del peso que
se quiere dar a las soluciones que no cum-
plan las restricciones. Si el parametro K es
muy pequefio la solucién final podria caer en
una region no factible, pero si K es muy gran-
de se puede dar convergencia prematura
que impide evaluar otras posibles soluciones
y por lo tanto encontrar el maximo o mini-
mo que buscamos. Generalmente se desea
que K tenga valores pequefios en las genera-
ciones iniciales y que vaya gradualmente
aumentando a medida que van pasando las
iteraciones. Una ecuacion que tiene en cuenta
lo anterior puede ser de la forma: K = K,
[1+0.2 (n-1)], donde K, representa la penali-
zacion inicial (que dependera de cada pro-
blema) y n la iteracién [Suresh y Moha-
med,1998]:

f(X) = fobjetivo(x) t KO [1+02 (n'l)] (O gi(x)

Seleccion

La seleccién permite elegir a los indivi-
duos que sean mas aptos segun la evalua-
cién anterior. Estos individuos se llevan aparte
del resto de la poblacién, a un grupo de cruce
(GDC), para su posterior cruce entre ellos.
La idea general de la seleccién es que los
mejores individuos segln la funcion de
ajuste seran los que tengan mas posibilidades
de ir al GDC.

En la seleccién existe una gran variedad de
métodos, cuyo uso debe depender del tipo
de problema, el disefiador del AG debe eva-
luar cudl de los posibles métodos se puede
ajustar méas a su problema. A continuacién se
presenta uno de los métodos de seleccion
posibles (ruleta) pero conviene no olvidar
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Figura 2. Seleccion de la ruleta

Inicio de la ruleta

valor escogido (r)

M cromosoma 4
Cromosoma 5

M cromosoma 1
M cromosoma 2
M cromosoma 3

que existe una gran cantidad de métodos
cuya utilidad depende del problema que se
esté abordando.

Asi, la seleccién por ruleta consiste en
colocar todos los elementos de la poblacién
en una ruleta segln su aptitud respeto de la
funcion de ajuste. EI que tiene un ajuste me-
jor, dispondra de un area mayor en la ruleta
y el que lo tenga peor dispondra de un area
menor. Luego se ‘lanza’ la ruleta para selec-
cionar un valor.

El método de la ruleta es uno de los més
usados pero puede presentar problemas
cuando hay funciones con varios maximos y
minimos. Cuando se da este tipo de proble-
mas se suele fomentar la seleccion de algunos
individuos con peor ajuste para que se
produzca una mayor variabilidad en las po-
blaciones, o incluso, en la etapa de cruce se
penalizan los cruces entre individuos con
mayor ajuste.

En el siguiente gréafico se puede observar
el funcionamiento de la ruleta (ver Figura 2).

Cruce o cruzamiento

La etapa de cruce es otro elemento muy
importante en los AG y esta intimamente
relacionada con la de seleccion. Consiste en
la reproduccion de los padres que se cru-
zan entre si para dar nuevos hijos que for-
maran parte de la nueva poblacion. Estos
padres son elegidos de entre todos los indi-
viduos del GDC, generalmente de forma
aleatoria.

En el cruce existe un parametro basico
que es la probabilidad de cruce que indica la
frecuencia con que se produce la seleccion.
Es obligatorio en el AG que el cruce se realice
de acuerdo a una probabilidad de cruce, para
decidir si se produce o no cruce en las suce-
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sivas iteraciones. Si no se produce el cruce
los hijos serdn copias exactas de los padres.
La probabilidad de cruce puede depender
del tipo de problema que se trate pero es
frecuente emplear una probabilidad de cruce
de 0.6.

Para formar la nueva poblacion, una vez
cruzados los padres, se puede proceder de
dos formas. La primera es poner a los hijos
directamente como miembros de la nueva
poblacion de manera que los padres desapa-
rezcan de ésta. La segunda es poner en la
nueva poblacion los dos mejores cromoso-
mas, ya sean padres o hijos, con lo que se
mejora el ajuste de la funcion. Este Gltimo
sistema se denomina “niche” [Beasley, Bull y
Martin,1993].

Al igual que ocurre en la seleccién, existe
una gran variedad de posibilidades dentro
del cruzamiento en los AG: punto Unico,
mdltiple, uniforme... A modo de ejemplo se
presenta el cruce con punto Unico.

Este consiste en seleccionar un punto de
la cadena de los padres, copiando desde el
principio de la cadena hasta ese punto, en
el primer hijo los valores de la cadena del
primer padre, y en el sequndo, los del sequndo
padre. Desde el punto hasta el final, se copian
en el primer hijo los valores de la cadena
del segundo padre, y en el segundo, los del
primer padre.

En el siguiente ejemplo se aprecia el cruce
de punto Unico (la coma representa el punto
de cruce seleccionado):

PADRES
1111,11111111111
1000,00000000000

HINOS
1000,11111111111
1111,00000000000

Mutacion

La etapa de mutacion es el paso siguiente
al cruce. El concepto de mutacién en los AG
es el mismo que en las leyes de la evolucién.
La mutacion consiste en la variacién de algin
gen de los cromosomas de forma aleatoria,
con lo que el individuo cambia sus caracte-
risticas para mejorar o empeorar segun sea
el cambio.

El pardmetro basico en esta etapa es la
probabilidad de mutacion. La probabilidad de
mutacion es un pardmetro analogo a la pro-
babilidad de cruce e indica la frecuencia con
que se produce la mutacion dentro de la
poblacidn; generalmente este parametro es
pequefio para que no se desvirtden los indi-
viduos obtenidos en la etapa de cruce, pero
es necesario para que en la poblacion se



produzca una cierta variabilidad y las po-
blaciones tengan posibilidad de cambiar. La
probabilidad de mutacion suele tener un valor
en torno al 1%.

Después del proceso de mutacion ya se
ha evaluado completamente el AG en el que
se partia de una poblacién inicial y se ha
obtenido otra poblacion distinta y tedrica-
mente mas adaptada al medio.

Aplicacion al célculo
del maximo de una funcién

Como ejemplo sencillo de aplicacion se
estudia el comportamiento de los AG en el
célculo del maximo de la funcién f(x) = arc-
tag(3x)-arctag(x). Esta funcién presenta un
solo maximo, en el punto x = 0.578 y de
valor f(0.578) = 30°. La forma de la funcién
aparece en el gréfico superior (ver Figura 3),
en el que se presenta el comportamiento
del AG en cada una de las etapas.

Codificacion y generacion
de la poblacién

Para la codificacion se va a emplear el
sistema binario y se van a codificar dos pa-
rametros, la parte entera y la parte decimal
del nimero real “x”. Para ello, la parte en-
tera se codifica con el sistema binario clasico
de potencias de 2 y se emplean 4 bits, con
lo que se pueden evaluar nimeros con
parte entera desde O hasta 15. Para la parte
decimal se emplea una base de potencias
de 1/2,y se emplean 7 digitos, con lo que
existe una variacion de valor minimo
0.0078 (1/27) y un rango de valores desde
0.0078 hasta

0.992 (3 1/2)
=

En el siguiente ejemplo de cromosoma se
puede observar la codificacién empleada
para el nimero 11.695:

Cromosoma
10111 0 1 1 0 0 1
28 22 2t 20 /2% 1/22 1/23 1/2* 1/25 1/2% 1/27
Base

1.2+ 022 +1.2' + 1.20+ 1:1/2* + 0-1/22 +
1.1/2% + 1.1/2* + 0-1/25 + 0-1/2% + 1.1/27
=11.695

Evaluacion
En la evaluacion, la funcion de ajuste que

se emplea coincide con la funcién a optimi-
zar, ya que no existen restricciones que obli-

Figura 3. Funcion empleada para el calculo de un maximo

10 4

guen a penalizar. Por tanto, la funcién de
ajuste sera:

f(x) = arc tan(3x) - arc tan(x)

Seleccion

Se realiza la selecciéon mediante el método
de la ruleta comentado anteriormente.

Cruce

En esta etapa se ha empleado una probabi-
lidad de cruce del 60%. La eleccion de los
padres que se van a cruzar se va a realizar de
forma aleatoria de entre los individuos que
se encuentran en el GDC. Se escogen al azar
dos padres del grupo y se cruzan entre ellos
dando lugar a los hijos de la nueva poblacion.

Se presenta aqui la forma de cruce mas
simple, es decir, que los hijos resultantes del
cruce se ponen directamente en la nueva
poblacion.

Para cada una de las posibilidades ante-
riores se plantean dos métodos de cruce: el
método de punto Unico y el cruce uniforme.

Mutacion

En esta etapa se ha empleado una proba-
bilidad de mutacién del 1%.

Resultados

La siguiente tabla representa los valores
optimos obtenidos en los experimentos
realizados (un nimero de 20 para cada ca-
s0), segun los distintos métodos de selec-
cién y de cruce, y segun el namero de indi-
viduos de la poblacién y el nimero de
iteraciones considerados en cada caso (p
representa el nimero de individuos de la
poblacién y n, el nimero de iteraciones).
Ademaés, muestran la media de todos los

Optimizacion mediante algoritmos genéticos: aplicacion al disefio de celosias | 45



Punto Unico Uniforme
p=10 p=10 p=20 p=20 p=10 p=10 p=20 p=20
n=100 n=200 n=100 n=200 n=100 n=200 n=100 n=200
1 0.539 0.586 0578 0.570 0.531 0.547 0.555 0.570
2 0.555 0.461 0578 0.570 0.484 0.578 0.500 0.578
& 0.625 0.578 0.570 0.539 0.570 0.688 0.586 0.578
4 0.555 0.594 0578 0.625 0.602 0.570 0.570 0.578
5 0.555 0.570 0.664 0.625 0.555 0.547 0.555 0.578
6 0523 0.578 0.563 0.578 0.594 0578 0.578 0.617
7 0.563 0.586 0.648 0.578 0.859 0.492 0.539 0.578
8 0.492 0.703 0.578 0.594 0,578 0.570 0.563 0.578
9 0.492 0.570 0.570 0.578 0.609 0.570 0.492 0.594
10 0.867 0.594 0578 0.570 0.539 0578 0.578 0.578
11 0.547 0.609 0.656 0.578 0.711 0.570 0.594 0.563
12 0.617 0.547 0.586 0.578 0.578 0.484 0.594 0.578
13 0.594 0.492 0.672 0.578 0.578 0.594 0.570 0.625
14 0578 0.570 0.609 0.570 0.570 0.594 0.578 0.578
15 0.563 0.578 0.570 0.578 0.570 0.781 0.578 0.633
16 0578 0.578 0570 0.570 0.555 0578 0.570 0.578
17 0.648 0.586 0.586 0.578 0.602 0.609 0.570 0.578
18 0.492 0.578 0.570 0.391 0.578 0.578 0.648 0.500
19 0.453 0.578 0578 0.586 0.594 0.594 0.555 0.570
20 1.000 0.578 0.492 0.578 0.578 0.484 0.570 0.492
Media 0.592 0.576 0.590 0.571 0.592 0.579 0.567 0.576
Varianza 0.128 0.046 0.042 0.046 0.076 0.066 0.033 0.033

Aplicacion a la
optimizacion de una celosia

Como ejemplo de aplicacién a un caso real
de esta técnica se presenta la optimizacién en
peso y forma de la superestructura de una
pasarela peatonal, de 4 metros de ancho,
cumpliendo las restricciones de la NBE-EA-95
(ver Figura 5).

Debido a la simetria existente en la estructu-
ra, se va a estudiar la mitad de ésta para reducir
el tiempo de célculo empleado en la optimiza-
cion. Dicha mitad se descompone en 11 nudos
y 19 barras numerados segun la figura inferior.
Cada una de las barras de la estructura esta
compuesta por dos angulares (ver Figura 6).

Figura 5. Pasarela a optimizar

Figura 6. Nudos y barras en la estructura simétrica
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experimentos obtenidos y la varianza respecto
de esa media.

Como se puede ver, de forma general, al au-
mentar la poblacién y el nimero de iteracio-
nes del AG se produce una mejoria en el re-
sultado. La mejoria es menos acusada con el
aumento de poblacién que con el nimero de
iteraciones. A la vista de los resultados se pue-
de deducir que la funcion debe presentar un
maximo en la zona de 0.57-0.58 (ver Figura 4).
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caracteristicas definidos por la AE-88 y los
coeficientes de ponderacion especificados
por la EA-95 se ha redondeado la carga a
soportar por la estructura a 5000 kg/m.

Optimizando exclusivamente la seccién de
las barras y conservando la forma, el peso de
la mitad de la estructura, con las cargas
consideradas, es de 2560 kg.

La celosia se ha calculado siguiendo los
criterios de la norma NBE-AE-95. El acero



empleado es de tipo A37 con un limite elastico
(o,.) de 2400 kg/cm?. Las restricciones que
deben verificar las barras de la celosfa son:

*Barra a compresion. Su tensidn maxima
viene limitada por la estabilidad de la barra'y
se establece de la forma:

o, 2400
w w

kg
cm?

Omax <

Siendo w un coeficiente que depende de
la esbeltez (M) de la barra:

donde |, es la longitud de pandeo e i, el
radio de giro.

*Barra a traccion. Su tension maxima esta
limitada por

kg

Omix < 0, = 2400 e

Codificacion y generacién
de la poblacion

Cada individuo de la poblacion debera codifi-
car las 19 &reas de las barras, las 8 coordenadas
horizontales y 10 verticales de los nudos. La
codificacion de las barras se realiza mediante
una tabla de perfiles angulares codificando la
posicion del perfil dentro de la tabla.

Se van a emplear 4 bits para la posicion en
la tabla de perfiles y 6 para las coordenadas
verticales y horizontales. Segin el nimero de
bits de cada uno de los elementos (areas y
coordenadas), la estructura de las cadenas de
los individuos de la poblacion seria la siguiente
(ver Figura 7):

Evaluacion

El objetivo es minimizar el peso cumpliendo
las restricciones de tension impuestas. Ade-
mas se limita la longitud de las barras a 5
metros y los nudos que inicialmente son su-
periores deben quedar siempre por encima
de los inferiores. La funcion de ajuste elegida
toma la siguiente forma:

19
F=3 (Peso+ @ + @+ @+ @)
i=1

donde,
e Para las barras sometidas a traccion que
superen la tensién admisible:

@ =C, - (1+0.2 (n-1)) - (0-2400)
e Para las barras sometidas a compresion
que superen la tensién admisible:

2400

9=, (1402 (1) - (o- 253)

e Para las barras cuya longitud sea mayor
que la admisible (5 m):

@ =C, - (1+0.2 (n-1)) - (longitud-5)

e Para las estructuras que tengan alguna co-
ordenada vertical de los nodos superiores
por debajo de las de los inferiores se intro-
duce la penalizacion:

@, = C; - (1+0.2 (n-1)) - (coord (f,]) - coord (f, 1))

donde j es la coordenada inferior, e i, la
superior y n es el nimero de iteracién en el
que se encuentra el AG.

Los valores de C,, C, y C; variaran segln
la rapidez y exactitud que se quiera para
llegar a la solucién. Si son valores grandes,
los individuos peores se eliminan rapida-
mente de la poblacién y no existe suficien-
te variacién de soluciones para el cruce,
pudiéndose llegar a lo que se denomina
convergencia prematura, mientras que Si
son pequefios la penalizacién también lo
es, con lo que no se eliminarian individuos
no aptos y el tiempo de computacién seria
EXCesivo.

Seleccidn, cruce y mutacion

La seleccion de los individuos para el GDC
se realiza por medio del método de la ruleta.
Se emplea cruce uniforme con una probabi-
lidad del 60%. La eleccion de los padres del
GDC se realiza de forma aleatoria y la po-
blacion se mantiene a lo largo de las genera-
ciones. Ademas se considera una probabili-
dad de mutacion del 1%.

Numero de Barra

Coord. Horizontal del Nudo Coord.Vertical del Nudo

1 2 18 19 1

2

7 8 1 2 9 10

Cadena 4b 4b 4b 4b 4b

6b 6b 6b 6b 6b

6b 6b 6b 6b 6b
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Resultados

Empleando distintos nimero de poblacién
y nimero de iteraciones se llega a reducciones
de peso sobre la estructura 6ptima original
(con las secciones optimizadas) de hasta el

31%. A continuacién se muestra la forma
optima de algunas de las estructuras obtenidas
(con diferentes poblaciones y nimero de ite-
raciones) asi como la evolucién del peso con
el nimero de iteraciones (ver Figuras 8-12).

Figura 8. Peso 6ptimo de la estructura 1875 kg. Reduccion de peso 26.7%
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Figura 9. Peso 6ptimo de la estructura 1757 kg. Reduccion de peso 31.3%
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Figura 10. Peso optimo de la estructura 1822 kg. Reduccidon de peso 28.8%
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Figura 11. Peso 6ptimo de la estructura 2002 kg. Reduccién de peso 21%
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Figura 12. Peso 6ptimo de la estructura 1927 kg. Reduccién de peso 24.7%
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Otros ejemplos

Se muestran a continuacién otros ejem-
plos de formas 6ptimas (y la evolucién del
peso con el nimero de iteraciones) obtenidas

800 900 1000

para el caso de torres de alta tension. Co-
mo se puede ver, éstas son muy parecidas a
las formas empleadas actualmente (ver Fi-
gura 13).

Figura 13. Otros ejemplos de formas 6ptimas
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Figura 13 (continuacion)
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Conclusiones

Los algoritmos genéticos se presentan
como una herramienta interesante en te-
mas de optimizacion en general y de es-
tructuras en particular donde el numero
de parametros a optimizar y el nimero de
restricciones puede ser muy elevado. En
este ejemplo la optimizacion se ha realiza-
do en base a criterios exclusivamente
resistentes, pero pueden ser incluidos otro
tipo de criterios y restricciones como pue-
den ser criterios de tipo econémicos, res-
tricciones debidas a corrosién, periodos de
entrega de materiales, durabilidad o fun-
cionalidad.

El principal problema que presenta esta
técnica aplicada al disefio de estructuras
es su elevado tiempo de célculo, lo que
se puede convertir en un serio inconve-
niente en la optimizacién de grandes es-
tructuras tridimensionales. En este caso
se haria necesario realizar calculo con
procesadores en paralelo de forma que
se reduzcan los elevados tiempos de
computacion. 1
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