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1. Introduccién

El disefio de una estructura, y en general de
cualquier obra de ingenieria, lleva implicito la bus-
queda de una solucién déptima, es decir, la que
cumple las diversas condiciones de funcionalidad
y seguridad con un coste minimo. Resulta, por
consiguiente, comprensible el interés que siem-
pre ha existido por la aplicacién de métodos de
optimizacién a esta tarea. Dichos métodos han
sido muy variados: analdgicos y numéricos, dise-
fiados para resolver problemas especificos o ge-
nerales basados en la Programacién Matematica
(BELB5][HAF86]. ‘

Conviene de todas formas matizar que el con-
cepto de «optimizacién» no puede ser interpreta-
do en términos matematicos exactos, ya que los
diferentes parametros que intervienen en el pro-
blema no se conocen con precisién absoluta, sino
en términos de blsqueda de una solucién satis-
factoria. Esta razén, unida a las dificultades de
aplicacion de los métodos rigurosamente mate-
méticos, ha frenado .su empleo sistematico en la
ingenierfa.

Con el desarrollo de las nuevas tecnologias, se
ha abierto la posibilidad de realizar planteamien-
tos alternativos para resolver la deseada optimi-
zacién [ARO86]. Un método especialmente inte-
resante es el denominado Algoritmo Genético
basado en los sistemas LCS {Learning Clasiffier
Systems), empleados en Inteligencia Artificial. Tal
herramienta fue empleada por el autor de este ar-
ticulo en su Tesis Doctoral, dirigida por el cate-
drético D. Alfonso Alvarez Martinez [PER90), de-
dicada a la optimizacién de presas arco y su po-
sible ejecucién con rolicrete.

Este artfculo describe el método y desarrolla un
ejemplo sencillo, consistente en una presa de gra-
vedad recta, a modo de ilustracién.
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2. Planteamiento
de optimizacién

General de un problema

La optimizacién del disefio de una estructura se
puede plantear en términos de una minimizacién
condicionada de la siguiente manera:

Supdngase una estructura cuya forma depende
total o parcialmente de un conjunto de pardme-
tros b=(b,, by, ..., b, b,), sometida a la accién
de un sistema de cargas estéticas. Supdngase
igualmente que se tiene un modelo de Elementos
Finitos de ia estructura con matriz de rigidez K,
para el que las cargas toman la forma de un vec-
tor F. En general, Ky F dependen de la forma de
la estructura y, por lo tanto, del vector b, con lo

que las ecuaciones de equilibrio se pueden escri-
bir:

K(b)d = Fib) [1]

Estas ecuaciones permiten calcular los despla-
zamientos § de los nudos para las cargas y a par-
tir de ellos las tensiones ¢ en los distintos ele-
mentos. Puesto que las ecuaciones estan expre-
sadas en funcién de b, tanto § como ¢ seran fun-
ciones de b igualmente y se tendra:

d=38(b) o =a(b) (2]

Por otra parte, se tienen que cumplir ciertas
condiciones relativas a la forma, seguridad vy re-
sistencia. Dichas condiciones dependen de la
geometria de la estructura, las tensiones y/o los

desplazamientos y se pueden expresar de la for-
ma:
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siendo beR" el vector de variables incognitg del
. problema, ®, una funcién de coste, @ |a expr.
P(b.80) < 0i=1,..,m (3] si6n analitica de ciertas condiciones que se tie?\een

que cumpliry.

y teniendo en cuenta [2], simplemente Idénticos resultados se habrfan obtenido
un sistema dindmico con sglo substituir (1] por
) K(b)3 + C(b)s + M(b)8’ = F, siendo C Y M las m.
Ob) <0 i=1,..,m trices de amortiguamiento Yy masa respectiy,
mente.

Estas condiciones no bastan para determinar El conjgnto de condiciones ¢,
completamente el valor del vector b. En general gi6n de R" llamada eéspacio de soly

Puede existir un nimero indefinido de combina. de fact/bi/iqad. El problema consis 5
ciones b, que las cumplen. El planteamiento de punto factible que minimice la funcién de coste
optimizacién afiade una condicién més del tipo:  también llamada funcién objetivo. -
Desde el punto de vista matemético ¢ planteg.
miento resulta sencillo, aunque no siempre g,
min ®y(b,5,0) [4] puede decir lo mismo de Ia resolucién de| proble. |
ma. Hay que hacer notar que no se han impyegy,
. . . . restricciones de ningdn tipo a las funciones ¢
con el fin de reducir el conjunto de soluciones 5 ; 5 0
a unasola. Se trata de |a minimizacién de una fun- 1y que, ademasf no hay o guna razon, para as
- ; : L el gurar que la regién de factibilidad sea Siempre
cién degendlentg directa o implicitamente de ia convexa. Por consiguiente pueden existir ml
geomegna. Polr ejemplo, el V°'5‘m;"'.' ag”q‘;e PUE- hles minimos locales y no hay garantia de solt:
e lser frcuta quier ‘,ma tmdagrlltu . lgal aSa bcqste ci6n dnica. Pero, con ser importante este aspeg:
oo oructura o al estado tensional, Substitu- to, existe una dificultad adicional nada desprecia.
yendo en la condicién los valores dados por [2] ;
para d y o, se tiene:

in @b de disefio b a través de las ecuaciones de equil
min @o(b) brio. En esas condiciones No resulta facil la ap|-
cacion de los métodos de céleulo usuales.

con lo que se llega al planteamiento de optimi- A las anteriores consideraciones S€ pueden
zacién conocido: anadir otras derivadas de un planteamiento mi;
«Hallar el vector b que minimiza | funcién: proximo a la ingenierfa. La primera de ellas, qu
NO siempre se conocen todas las variables que in
tervienen en un problema, con lo que resulta vano
Do(b) exagerar la importancia de |a exactitud. La segun
y cumple: da, relacionada con |a anterior, que el concepto
] de 6ptimo puntual es ideal y que, en la realidad,
Pb)<0,i= 1.2,...,m resulta més apropiado hablar de éreas o dominics
Fig. 1. Representacidn . propi h e )
geométrica de un problema de soluciones casi 6ptimas. Por ditimo, que el in-
de optimizacion,

geniero tiene un conocimiento de experto que e
permite acotar el dominio de las soluciones, por
lo que frecuentemente la tarea de disefiar una es
tructura consiste en elegir como punto de partida §
algunas soluciones aceptables, combinarlas Y B
comprobar resultados. v

Este Gltimo aspecto, tan parecido al procesode
aprendizaje, es una buena razén para intentar abo- ¥
dar el problema mediante los Algoritmos Genéti E
/n+3 €Os que se describen a continuacion.

Introduccién a los Algoritmos Genéticos

Los Algoritmos Genéticos son técnicas de op-
timizacién en los sistemas de aprendizaje. La for-
ma de actuar de tales sistemas consiste en partir
de un cierto estado e ir generando series de so- _
luciones (clasificadores) Ccuyos efectos se con- |
Regién factible trastan con otras de resultados (mensajes). La
- efectividad de los mensajes se evalia y con este E
dato se producen nuevas soluciones que se adap-
tan a cada circunstancia, b

El planteamiento clasico de optimizacién me-
diante un algoritmo genético es:

Max ®(x,, x,,..., Xq)
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donde ®(x} es una funcién positiva. Dejando
aparte el hecho trivial de que se trata de una maxi-
mizacién en lugar de una minimizacién, los algo-
ritmos genéticos (A.G.) se diferencian de los pro-
cedimientos normales de optimizacién en cuatro
puntos fundamentales:

1. Los A.G. trabajan con codificaciones
de los pardmetros en lugar de con los pro-
pios pardmetros.

2. Los A.G. parten de una poblacién de
soluciones, no de una (nica.

3. Los A.G. s6lo usan los valores de la
funcién objetiva, nunca de las derivadas u
otra informacién auxiliar.,

4. Los A.G. utilizan reglas de transicién
probabilisticas, no deterministas.

Los algoritmos genéticos requieren la codifica-
cién de los pardmetros que caracterizan una so-
lucién en forma de una cadena finita (cromosoma)
de caracteres de un alfabeto dado {genes). Asi,
cada solucion se identifica mediante sy cromoso-
ma.

Supdngase, por ejemplo, que se trata de maxi-
mizar la funcién ®(x) en el intervalo [0.31]. Con
un método tradicional se emplearia el valor de x
en los célculos para hallar el valor méximo de la
funcién. En un A.G., el primer paso consiste en
codificar el pardmetro x en forma de una cadena
de longitud finita, por ejemplo su valor binario
{considerando sélo los valores enteros de x). De
este modo, todo valor entero de x vendra repre-
sentado por una cadena de cinco cifras binarias y
un cédigo binario se referira a un valor de x ente-
ro. Si en lugar de ®(x) se tuviera D(x,y), la codifi-
cacién de las variables se harfa de forma similar y
el cromosoma correspondiente a un punto (x,y)
serfa la concatenacién de los cédigos binarios de
xey.

"En la mayoria de los métodos de optimizacién
iterativos, la solucién se va desplazando desde un
punto del espacio de decisién hasta el siguiente
mediante una regla de transiccién que lo determi-
na. Un A.G. trabajan con una serie de puntos si-
multdnemente (una poblacién de soluciones),
analizando sus caracteristicas individuales e in-
tentando extraer consecuencias globales que le
permitan buscar una serie de soluciones mejores.
Volviendo al ejemplo, el A.G. podrfa haber co-
menzado con un conjunto de soluciones elegidas
de cualquier forma, por ejemplo:

01101
11000
01000
10011

A partir de esta poblacién se generarian suce-
sivas poblaciones aplicando ciertas técnicas.

La mayor parte de los métodos de optimizacién
'équieren una gran cantidad de informacién auxi-
lar para poder trabajar correctamente. Por ejem-
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plo, los métodos de gradiente necesitan deriva-
das calculadas analitica O numéricamente) para
poder avanzar hacia el maximo; otros procedi-
mientos de bdsqueda local como las técnicas
combinatorias de optimizacién [LAW76] necesi-
tan acceder a un sinnGmero de pardmetros. En
cambio, los A.G. lo tnico qQue necesitan es el va-
lor de ia funcién objetiva asociado con cada co-
digo. No obstante, si se desea, puede emplearse
informacién auxiliar mediante las técnicas deno-
minadas Algoritmos Genéticos de Conocimiento
Dirigido.

Los A.G. usan reglas de transicign probabilisti-
Cas para guiar la basqueda. Para alguien familiari-
zado con las técnicas deterministas, esto puede
parecer extrafio, pero rio debe de ser interpreta-
do como si se usara simplemente un «cara o cruz»
Para avanzar. Los algoritmos genéticos, emplean
la eleccién al azar entre soluciones que tienen una
probabilidad de mejorar la funcién objetiva.

La mecénica de un algoritmo genético es sor-
prendentemente simple, ya que sélo consiste en
copiar y mezclar codigos. Para ello se define un
conjunto de operaciones gue generen nuevas po-
blaciones a partir de Ia inicial. El procedimiento se

repite hasta alcanzar un cierto nivel de convergen-
cia.

Los operadores mas usuales son:
1. Seleccién

2. Cruce

3. Mutacién

La Seleccidn es un proceso mediante el cual se
elige un conjunto de soluciones de acuerdo con
el valor de la funcién objetivo (El fuerte se impo-
ne al débil). Las mejores soluciones tendran mas
probabilidades de contribuir con uno 0 Mas repre-
sentantes (hijos) en la siguiente generacidn.

El operador seleccién se puede implementarse
de muy diversas formas. La mas fécil consiste en
elegir con probabilidad proporcional a los valores
de la funcién objetiva,

El Cruce es un operador que se aplica en dos pa-
sos. En primer lugar, los elementos procedentes
de la seleccioén se emparejan aleatoriamente. Pos-
teriormente, cada pareja procede a cruzarse inter-
cambiando informacién genética y dando lugar a
dos hijos. Con ello se obtienen nuevas soluciones
que reemplazan a los m4s débiles (Los fuertes so-
breviven).

Supéngase que el azar ha decidido el empare-
jamiento de las cadenas (01101) y (1100), enton-
ces se elige al azar un nimero k {p.e k=4) y el re-
sultado del cruce es:

La mecadnica de un
algoritmo genético
es sorprendente-
mente simple, ya

que solo consiste en

copiar y mezclar
codigos

Nueva cadena, = Subcadena,, + Subcadena,, = (0110) + (0) =01100

Nueva cadena,

En cuanto a la Mutacion, es un operador que ac-
tda sobre los genes de los cromosomas confor-
me se van transfiriendo a la descendencia en el
Proceso de cruce. Su accién consiste en introdu-

EE——

= Subcadena,, Subcadena,, = (1100) + (1) = 11001
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Aplicacion del

Algoritmo Genético
a la determinacién
del perfil de una
presa de gravedad

Figura 2.

cir cambios al azar en los mismos. La mutacién
es una proteccion frente a la pérdida irrecupera-
ble de material genético de una forma prematura,
pues los procesos de seleccién y cruce pueden
destruir informacién valiosa.

Con todo, la mutacién juega un papel secunda-
rio en los algoritmos genéticos al igual que suce-
de en la naturaleza. La practica demuestra que los
mejores resultados se obtienen con un nimero
pequefio de mutaciones, pues, de lo contrario el
algoritmo degenera en un paseo aleatorio.

Un procedimiento como el descrito puede sor-
prender a primera vista, pero, a poco que se re-
flexione, se puede entender Ia l6gica subyacente:

B La Seleccion acota el espacio de bus-
queda. Si no existiera mas que este operador
y el algoritmo volviera a seleccionar al azar
dentro del nuevo intervalo de soluciones, ello
bastaria en funciones unimodales para acer-
carse a la solucion.

El Cruce recombina los valores codifica-
dos de los pardmetros, a la busca de una
mezcla 6ptima. El hecho de que la combina-
cién se haga con cédigos binarios no debe
confundir sobre el fin Gltimo: reconocer com-
binaciones optimas de los valores de las va-
riables del problema.

En cuanto a la Mutacién, puede interpre-

tarse como un rearranque limitado del proce-
so.

Con todo, el buen funcionamiento del Cruce es
fundamental para la convergencia del algoritmo y
gran parte de la justificacion formal de la misma
gira alrededor de dicho operador. Si genes indivi-
duales o en pequefios grupos influyen decisiva-
mente en el valor de la solucién, el cruce no des-
truird significativamente el mensaje que los pa-
dres transmiten a los hijos y, por consiguiente, se
avanzara hacia la solucién (HipStesis de los blo-
ques de Holland) [HOLL75]. Si, por el contrario,
fuera relevante la combinacién de un gran ndime-

.

———

ro de genes contiguos, no se podria
convergencia.

Aunque la Hipétesis de Holland es bastante rgg.
trictiva (como corresponde a una condicién gy,
ciente de convergencia), se puede demostrar que |
se cumple cuando el grado de la funcién a opti- |
mizar no es elevado. Este es el caso del ejemplg
que se desarrolla a continuacién y el de otros més §
complejos de optimizacién de presas a poco qug
se cuide el planteamiento [PER9O].

garantizar |, &

4. Prototipo de Algoritmo Gen‘ét‘ico'

Veamos ahora un problema sencillo, con sl §
cién analitica, con el fin de ilustrar el funciona- §

miento de un algoritmo genético Yy comprobar gy
eficacia.

Planteamiento

Supongase, que se prentende determinar ¢ §
perfil de una presa de gravedad de altura H cong-
cida y paramento agua arriba vertical, siendo s
anchura de la base (a) y de la coronacién (b)in- B
cognitas, de forma que la presa resista a unas
condiciones normales de carga como se indica en
la figura 2. )

Si se admite como vélida la reduccién de la es- J§
tructura a una ménsula, suponiendo que la distri
bucién de tensiones en la base es lineal, para uns
carga de peso propio y empuje hidrostatico con
el agua al nivel de la coronacién se tiene:

Ga(h) = - Thb?/a? - h? /a2
Gaolh) = - Th(1'+ b/a - b2/a?) + h?/a

Siendo o,,(h) y o,,.(h) las tensiones agua arriba |§
y agua abajo a una profundidad h, a y b la anchw-

ra de la base y la coronacién, y I" el peso espech "_
fico del hormigén.

Cab

66

REVISTA DE OBRAS PUBLICAS. N.* 3,322, ANO 140, JUNIO 199



—

Para que sea aceptable, la seccién de la presa
habré de cumplir algunas condiciones:

B En cuanto a resistencia, por ejemplo, que la
presa esté libre de tracciones. De [22] se deduce
que la traccién méaxima se‘produciré en eltalén de
la presa, por lo que suponiendo que la subpresién
toma un valor igual a la presién hidrostatica, esta
condicion se puede escribir:

6H) +H <0

@ Encuanto a estabilidad, que la presa no des-

lice, es decir que la fuerza de rozamiento tendrén
que superar a la tengencial:

Ntgd /T = K

siendo N ‘el esfuerzo axil efectivo tras restar la
subpresion, ® el dngulo de rozamiento del cimien-
to y K el valor del coeficiente de seguridad.

Por consideraciones evidentes de disefio, el an-
cho de coronacién tendrd que ser menor que la
base y se puede suponer igualmente que tiene
que ser mayor que un minimo, es decir:

byn=b =<a

Substituyendo los valores de las tensiones en
funcién de las variables a y b dados por[22], las
condiciones anteriores quedardn:

@yfab) Eb,, -b <0

$,(ab)Eb-a<0

®3(a,b) E Ha? + H® - TH(a2 + ab - b2) < 0
D4(a,b) EKH? - (TH(a+b) - Hajtgh < 0

La figura 3 muestra las condiciones dibujadas
en el plano de ejes de coordenadas {a,b). Se indi-
¢a con sombreado la zona en que se cumplen las
mismas.

Para tomar una decisién entre todas las seccio-
nes que cumplen con los requisitos impuestos se
necesita algin criterio adicional. Se supone que
se elige la de menor superficie. Se tendrs enton-
ces una condicién de la forma:

min ®g(a,b) = (a+b)H/2

_Ahora bien, ®g(a,b) = (a+b)H/2 es una recta que
Intersecta a igual distancia a los ejes a y by cuya
distancia al origen de coordenadas es la superfi-
Cle de la seccién. Por lo tanto, si por un punto
cualquiera del cuadrante positivo (a+,b+) se hace
Pasar una paralela a la anterior, su distancia al ori-
gen serd proporcional a la superficie correspon-
diente. Entonces, la seccién de menor superficie
de todas las que cumplen las condiciones ser4 la
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correspondiente al punto cuya recta esté mas
proxima al origen. Este no es otro que el punto
de tangencia al contorno. Trazando la tangente al

mismo como se ve en la figura, se obtendrian los
valores a y b buscados.

Aplicando lo anterior al problema:

H=90m
I'=2.35T/m3
tgb=1.2
K=156

bmin =0

se obtiene como solucién a= 70.3 b=10, que
satisface las ecuaciones [23] y dan una seccién
minima de 3613.56 m2,

Algoritmo Genético

Veamos ahora como se resuelve el problema
mediante un Algoritmo Genético:

Los individuos en este caso son modelos de
presas, definidos mediante sus parametros a yb,
cada uno de los cuales tiene un valor segun su vo-
lumen (magnitud que se pretende minimizar) y el
cumplimiento de las condiciones indicadas en
(23]

Una forma de construir una funcién de valora-
cién con las ‘funciones a optimizar Dy(a,b) v los

Figura 3.
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Figura 4.
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condicionantes ®;(a,b) es el modelo cuadrético de
penalizacién de Courant:

Fla,b) = ®0(a,b) + cZ(®*(a,b))2 [25d

donde ®y(a,b) y ®(a,b) vendrén dadas por las
expresiones [23] y [24]. El factor ges un coefi-
ciente de penalizacié6n y o;* representa la medida
del incumplimiento de la condicién @, <. Asi, 0%y
=, si se viola la condicién y @' =0en caso con-
trario.

No hay que olvidar que el planteamiento de un
algoritmo genético es de maximizacién, en lugar
del clasico de minimizacién y que la funcién de va-
loracién tiene que ser siempre positiva. Para lo-
grarlo, basta con considerar una cota superior de
la funcién que incluya los valores maximos del vo-
lumen de la presa y las penalizaciones, fnaxs Y €M-
plear finalmente:

fla.b) = frnax - (@o + GZ(®)?) [26]

Siguiendo la descripcién hecha del algoritmo
genético simple, es preciso asignar un cédigo ge-
nético a cada una de las presas. Como ya se in-
dicé, se puede construir un cromosoma median-
te cifras binarias que representen el valor binario
de forma univoca. Para este ejemplo el cédigo se
puede construir concatenando dos niimeros bina-
rios de seis cifras, uno indicando las dimensiones
de la base en el rango comprendido entre 26 y 90
metros y el otro las de la coronacién en el rango
0a64.

La pablacién inicial se ha elegido al azar para au-
mentar la dificultad. En la préctica podria haber
sido elegida con un criterio de disefiador experto.

144 2 1001931

Iteracién

—

En la figura 4 se muestra la evolucién del algo.
ritmo partiendo de 30 modelos distintos, em.
pleando una probabilidad de cruce Pc=0.95y yn,
probabilidad de mutacién Pm = 0.001. Comg se
puede comprobar, el algoritmo converge al capy
de 25 iteraciones, habiéndose obtenido valoreg

razonablemente préximos al optimo al cabg de
10.

En la tabla adjunta se muestran los valoreg
maximo, minimo y medio de la funcién de valorg.
cién de la poblacién para las generaciones 0 (jy;.
cial), 1, 10, 20y 25 (final).

Como se puede ver, se comienza €on una po.
blacién generada al azar cuyg valoracién media gg
1655 y en la generacién 10, ya se ha alcanzaqq
un valor medio de 3035. Este valor va creciendo
asintéticamente hasta 3542 en Ia generacion 25,
momento en el que se alcanza la convergencia,

En la dltima generacién se tiene una poblacién
practicamente uniforme con pardmetros a=7(,]

=10.1. La superficie para la misma es 5=3636,

lo que significa un error sobre el Optimo analitico
del 0,6 %.

Generacién maxval minval medval

0 3.4473¢+003 |0.00006+000 | 1.655564003
1 3.4930e+003 | 0.0000e+000 | 1.9388¢+00
10 3.5633e+003 | 2.1077e+003 | 3.0354¢+003
20 3.5633¢+003|0.0000e+000 | 3.38419+003
25 3.5633¢+003 | 3.1714e+003 | 3.5492e+003

El nimero de individuos {presas) diferentes es-
tudiados fue de 270 sobre un total de 212=409§
casos posibles, algo menos del 7 %, cifra exage-
rada por las condiciones extremas del experimen-
t0: poblacién al azar, excesivo ntimero de itera-
ciones, etc. y por tanto suceptible de mejora.

5. Conclusiones

Se ha podido comprobar que la mecénica de wn
Algoritmo Genético se puede aplicar a la optimi
zaci6n de una estructura. A pesar de su aparien-
cia sencilla, los operadores de seleccién, crucey
mutacion encuentran un valor préximo al ptimo
muy répidamente, tras examinar una pequeia
fraccién de todas las soluciones posibles.

Aunque se trataba de un algoritmo simplifica-
do, el rendimiento obtenido para el ejemplo pro-
puesto puede considerarse aceptable, tanto enl
resultado como en el esfuerzo de célculo realizs
do. Aplicando conocimientos previos de disefioy
criterios de optimizacién més realistas se podrfan
haber obtenido mejores resultados. '

En resumen, se trata de una herramienta fci
mente aplicable a la resolucién de un cierto nime-
ro de problemas de ingenierfa que merece ser te:

nida en cuenta y de la que cabe adin esperar me
jores resultados.
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