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Resumen

En € presente trabajo se ha desarrollado un método muy €ficiente para la optimizacion multicriterio
del disefio de pérticos metdlicos, minimizando simultaneamente tanto la masa restringida de la
estructura como €l nimero de distintos tipos de perfiles que conforman la misma. Ambos requisitos
responden a criterios econdmicos de coste material y constructivo, respectivamente.

La metodologia de resolucién ha sido en € contexto de los métodos evolutivos multicriterio o
multiobjetivo (méodos estocasticos globales inspirados en mecanismos de la evolucién natural) que
permiten optimizar segin varios criterios en conflicto y resolver problemas antes vedados a los
métodos clasicos. Son idoneos para € problema abordado, que requiere la optimizacion global,
discretay multicriterio.

Tras un estudio del estado del arte tanto de los métodos de optimizacion multicriterio,

especialmente los evolutivos, como de la optimizacion evolutiva estructural, se harealizado un andlisis
sobre varios casos test estructurales considerando los algoritmos més eficaces (trece) y distintos
aspectos en la optimizacion (codificacion, elitismo, mutacion y estrategia poblacional). Este estudio no

solo nos permite obtener directrices acerca de una optimizacion eficaz, sino que también incluye la

propuesta de un nuevo algoritmo muy competitivo con respecto a los comparados. Ademas, en
relacion con e problema estructural de minimizacion de la masa restringida se realizan dos
aportaciones de mgiora: lamultiobjetivizacion y € operador renacimiento autoadaptativo.

Finalmente se resuelven dos problemas de optimizacién multicriterio de interés en la ingenieria
industrial: e disefio de sistemas de seguridad (el sistema de contencion por inyeccion en spray de una
central nuclear de generacion eléctrica, contemplando la minimizacion del coste y la minimizacion de
la no-disponibilidad) y € despacho de carga en sistemas de produccién de energia eléctrica
(contemplando la minimizacion ded coste y la minimizacion de la emision de contaminantes

atmosféricos) alos que se aplican algunas de las aportaciones previas.

o Q —. —.
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Capitulo 1. Introduccion

Concede a tu espiritu el habito de la duda,
y atu corazon, el delatolerancia.

GEORGCHRISTOPHLICHTENBERG (1742-1799)

1.1 Antecedentes

Este trabgjo se desarrolla en el contexto de la investigacion de la division de Computacion Evolutivay
Aplicaciones (CEANI) del Instituto Universitario de Sistemas Inteligentes y Aplicaciones Numéricas
en Ingenieria (IUSIANI) de la Universidad de Las Pamas de Gran Canaria (ULPGC). El centro,
dirigido por € profesor Gabriel Winter, es participe desde mediados de los afios 90 en los foros
internacionales de investigacion de computacion evolutiva y mas concretamente en su aplicacion a
problemas de interés industrial. Se puede citar la organizaciéon del congreso EUROGEN 1995 en la
ULPGC [1.12], congreso pionero de una serie de periodicidad bianual que continGa en la actualidad
(EUROGEN 2005 en Munich, Alemania); asi como la co-coordinacion de la red europea de
investigacion INGEnet [1.11][1.14], financiada por las Direcciones Generales X1l y XIII de la Unién
Europea entre 1997 y 2002. Estared se constituye con la finalidad de establecer casos test de disefio
Optimo en aplicaciones industriales en los més diversos campos de la ingenieria: aeronautica, de
transporte o eléctrica; y € desarrollo eficaz de estrategias de resolucion éptima mediante algoritmos
evolutivos.

A finales de la década de 1980 y con mayor profusion ya en la década de los afios 90,
especialmente apartir de su tltimo lustro, se ha considerado en la resolucién optima de aplicaciones de
los més diversos campos de las ciencias e ingenieria la denominada computacién evolutiva
(‘evolutionary computation’). Gran parte de las aplicaciones pioneras realizadas en esos afos, son
recogidas entre otros, en Goldberg (1989) [1.6] y Davis (1991) [1.1].

En el afio 1986 se realiza e primer trabgjo de aplicacion de algoritmos genéticos a la optimizacion
estructural (Goldberg y Samtani) [1.7], concretamente aplicado a la optimizacion de celosias de
minimo peso mediante variables continuas. A principios de los afios 90 se desarrollan trabajos
pioneros en esta area de optimizaciéon estructural mediante computacion evolutiva por parte de
profesor de la Escuela Técnica Superior de Ingenieros Industriales, Miguel Galante Guille' [1.4][1.5]
en la ULPGC. La presente tesis se congtituye como continuacion de una de sus propuestas de
investigacion futura recogidas en (1996) [1.3]: la optimizacion multiobjetivo de estructuras de barras
considerando & minimo peso y & nimero de distintos tipos de perfiles, mediante métodos iimovadores
de optimizacion evolutivos multicriterio basados en e concepto de la no-dominancia de Pareto.

El catedrético Miguel Galante, adscrito a departamento de Ingenieria Civil, fallecio accidentalmente en 1994.
Miguel, todos agradecemos tu gran labor, no te olvidamos.
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1.2 Optimizacion Multiobjetivo de Estructuras planas con nudos rigidos y perfiles
metalicos

El objeto del presente trabgo es € estudio de un méodo eficaz que permita resolver la optimizacion
multicriterio del disefio de porticos metdlicos minimizando simultaneamente tanto € peso restringido
de la estructura como & numero de distintos perfiles que conforman la misma, respondiendo ambos
requisitos a criterios econdémicos de coste material y constructivo, respectivamente.

La optimizacion estructural consistente en la minimizacion del peso en pérticos metalicos exige la
satisfaccion de ciertas caracteristicas como son: una optimizacion globa que evite el caer en minimos
locales, frecuentes en e espacio de busqueda del problema; se requiere ademas un método que permita
la optimizacién con variables discretas, dado que al considerar e problema mediante perfiles reales
una continuidad de las variables no esta garantizada.

Asimismo, a abordar una optimizacion multiobjetivo, considerando una segunda funcion objetivo
gue sera € nimero de distintos tipos de perfiles de la estructura considerada, se requiere un método
eficaz capaz de abordar una optimizacién multicriterio.

Estas tres caracteristicas de la optimizacion: globalidad, discreta y multicriterio, hacen de los
algoritmos evolutivos un método de optimizacién que cumple con todas ellas, siendo métodos
estocasticos globales (dado que trabagjan con una poblacion de individuos en lugar de con una Unica
solucion candidata) inspirados en mecanismos de la evolucion natural de los seres vivos
[1.2][1.6][1.9]. Admiten trabgjar con variables discretas, ademés de haberse desarrollado
recientemente eficaces métodos multicriterio de optimizacion.

Estos métodos evolutivos multiobjetivo han sido aplicados en la Gltima década a multiples campos
de ingenierias (medioambiental, naval, hidraulica, eléctrica, electronica, de telecomunicaciones y
redes, robdtica y de control, estructural, mecanica, civil y de construccién, de transporte o
aeronautica), ciencias (geografia, quimica, fisica, medicina, ecologia, informética) y aplicaciones
industriales (disefio y manufactura, gestion, organizacion) resolviendo mudltiples problemas de
optimizacion antes vedados a los métodos clasicos.

La obtencién de un método que permita € cdculo y disefio Optimo estructural mediante
consideraciones reales, incorporando los requerimientos de la normativa espafiola y aportando
soluciones reales con perfiles normalizados disponibles en el mercado que considere tanto aspectos de
coste material como constructivo, como es € problema abordado en este trabajo, adquiere mayor
importancia en € caso de lalocalizacion de carécter aidado dd archipiélago canario y su dependencia
del suministro maritimo en perfiles de construccion. Consideramos la optimizacion del caso de
aplicacion bgo e supuesto real que sucede fi-ecuentemente, de disponer Unicamente de una parte de
los perfiles reales. Esta situacion puede ocurrir con frecuencia en la Comunidad Auténoma de
Canarias, dado su caracter archipieldgico y la limitacién de comunicacion y transporte que €lo
implica. El traslado de un tipo especifico de perfil, por via maritima desde la peninsula, puede resultar
econdmicamente mas costoso que la eleccion Optima entre los existentes en stock en € mercado. Mas
aln, laimplicacién en términos de tiempo de transporte del mismo y la consiguiente espera en la obra
puede ser un factor perjudicial de coste afiadido no despreciable a tener en cuenta. Los algoritmos
evolutivos multicriterio, permiten efectuar la optimizacion incluso en € supuesto de gque tengamos un
restringido abanico de perfiles a nuestra disposicion.
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1.3 Metodologia de Optimizacién propuesta

La optimizacion estructural respondiendo a criterios de peso minimo restringido que permita la
viabilidad de la estructura con unos limites tensionales, de desplazamiento y atendiendo a criterios de
pandeo, es un problema que se caracteriza por poseer multitud de minimos locales [1.8]. Un método de
optimizacion globa es conveniente por tanto para obtener resultados Optimos. Ademas, de cara a una
aplicacion directa real, e uso de perfiles normalizados disponibles en € mercado es imperativo,
debiéndose la optimizacién realizarse bgjo este criterio de dominio discreto. Se requiere para abordar
el problema un método global y que admita dominios discretos.

Los métodos o algoritmos evolutivos son métodos de optimizacion global capaces de encontrar
soluciones Optimas entre una gran diversidad de soluciones candidatas, escapando facilmente de la
atraccion de Optimos locales. De este modo, la computacion evolutiva (evolutionary computation)
destaca sobremanera en la actualidad como una potente herramienta de optimizacion en los mas
diversos campos de las ciencias y la ingenieria. Son métodos estocasticos de optimizaciéon global,
inspirados en mecanismos de la evolucion natural de los seres vivos. Los recursos y € rigor de las
matematicas han dotado progresivamente a los algoritmos genéticos de demandados fiindamentos
tedricos. Se puede afirmar que es en la Ultima década cuando se consigue obtener con rigor los
primeros fiindamentos matematicos. Nix y Vose en 1992 [1.10], establecieron un modelo que da una
representacion exacta de los estados poblacionales esperados en e tiempo del Algoritmo Genético
Simple. Este modelo es una cadena de Markov, con estados definidos por € nimero de duplicados de
cada individuo en la poblacion. Estos métodos admiten ademés, a diferencia de los métodos clésicos,
dominios discretos tal como requiere el problema abordado.

En los ultimos afios, especidmente desde mediados de los afios 1990 han sido desarrollados
métodos de optimizacién evolutivos multiobjetivo o multicriterio, permitiendo € obtener soluciones
optimizadas seglin mas de un criterio u objetivo, aln en €l caso de estar estos objetivos en conflicto.

En este contexto, y partiendo del estado del arte en la materia, se ha realizado un estudio de un
método eficaz que permita la optimizacion multicriterio del disefio de porticos metélicos minimizando
tanto el peso restringido de la estructura, como € nimero de distintos perfiles que conforman la misma
simulténeamente, respondiendo ambos requisitos a criterios econémicos tanto de coste material, como
constructivo respectivamente.

Ha sido necesaria la programacion de un algoritmo de célculo de pérticos metdlicos que partiendo
de los datos necesarios para definir la estructura nos proporciona las tensiones y desplazamientos de la
misma permitiendo verificar su viabilidad.

Se han anadlizado y programado iguamente aquellos algoritmos o métodos multiobjetivo
evolutivos mas destacados de los seleccionados a partir dd estado del arte en funcién de claras
ventgjas y mayores eficiencias, proponiendo posibles mejoras en la adaptacion a problema a resolver
con € objetivo de obtener los resultados Optimos en e menor tiempo posible.

El modulo de céalculo se ha acoplado a los distintos agoritmos evolutivos multiobjetivo
seleccionados entre los méas eficientes y variantes que podrian proponerse, que nos han permitido
obtener una frontera de Pareto final con las estructuras de minimo peso restringido para cada uno de
los diferentes nimeros maximos de perfiles distintos; proporcionandose a disefiador un abanico de
eleccion seguin sus preferencias dentro del conjunto de soluciones Gptimas obtenidas.
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Mediante estudios estadisticos se han comparado los resultados obtenidos con los diferentes
métodos y variantes en distintas estructuras test o de verificacion y validacion de resultados. Ello se ha
efectuado através de métricas que permiten evaluar no solo los irentes finales obtenidos sino también
la evolucién de la convergencia de las poblaciones de soluciones de los distintos métodos durante todo
el proceso evolutivo.

Se pretende por tanto, un estudio del estado del arte de los métodos evolutivos multicriterio, la
seleccién de los mas eficaces, y la aplicacion eficaz y eficiente adaptada a medida en e area de célculo
de pérticos y estructuras metélicas, contemplando la implementacion computacional necesaria para €l
desarrollo expuesto.

1.4 Organizacion de la tesis

Latesis doctora se estructura en seis capitulos, cada uno de ellos con su propia bibliografia a fina de
los mismos, recogiéndose una bibliografiatotal unificadatras el sexto capitulo.

El capitulo primero aborda los antecedentes del trabgjo, presenta una descripciéon genera de los
objetivos abordados y la metodologia propuesta, resume las contribuciones originales y presenta ima
descripcion de la organizacion de la obra escrita.

El segundo capitulo trata acerca de los agoritmos evolutivos multicriterio. Iniciamente
contextualiza los agoritmos evolutivos, centrdndose particularmente en los algoritmos genéticos.
Recoge una breve resefia historica de los mismos, asi como sus operadores mas importantes.
Posteriormente expone una revision del estado dd arte de los agoritmos evolutivos multicriterio
describiendo la evolucidon histérica de estos métodos, asi como sus caracteristicas. Se tratan las
métricas empleadas en la evaluacion del desempefio de estos algoritmos, abordando finamente
algunos casos test mediante uno de los algoritmos de Ultima generacion destacados.

El capitulo tercero describe la optimizacién multicriterio estructural, recogiendo inicialmente un
exhaustivo estado del arte en ingenieria estructural-civil de los algoritmos evolutivos y de
optimizacion multicriterio. Expone las caracteristicas del problema estructural abordado, enfatizando
aquellos aspectos relevantes de cara a la optimizacion con algoritmos evolutivos. Finamente se
muestran los dos casos test estructurales considerados, incluyendo la detallada descripcion de las
soluciones Optimas obtenidas.

El cuarto capitulo contiene las contribuciones originales aportadas en e presente trabgjo. En €
ambito de los agoritmos evolutivos multicriterio se realiza una adaptacion eficiente de uno de los
operadores encargados del mantenimiento de la diversidad, concretamente en e agoritmo SPEA2
[1.13] para problemas de optimizacion bicriterio, como e estructural afrontado. El problema
estructural multicriterio abordado es resuelto de forma satisfactoria, habiéndose realizado un
exhaustivo estudio con trece algoritmos evolutivos multiobjetivo diferentes, y distintos y variados
pardmetros y estrategias con € fin de obtener una configuraciéon eficiente en su resolucion. Se ha
aportado €l disefio de nuevos algoritmos (DENSEA y DENSEA-NSH) que mejoran los resultados de
los anteriormente existentes para este problema estructural considerado. Los andlisis realizados
desglosados segun diferentes aspectos de la optimizacion (codificacion, probabilidad de mutacion, tipo
de algoritmo, tratamiento poblacional, etc.) quedan expuestos en este capitulo cuarto. Ademas se
realiza una exhaustiva comparacion del operador renacimiento propuesto en Galante [1.3], frente a un
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operador megjorado que se ha denominado renacimiento autoadaptativo en e caso de estructuras de
nudos rigidos.

En el capitulo quinto se tratan dos aplicaciones industriales objeto de investigacion en el CEANI
tratando de aplicar algunas de las aportaciones del cuarto capitulo a otros problemas de disefio 6ptimo
multicriterio. Concretamente, e disefio Optimo de sistemas de seguridad comprendiendo la
minimizacion del coste simultdneamente con la minimizacion de la no-disponibilidad; y la
optimizacién multiobjetivo del despacho de cargas en sistemas de generacion de energia eléctrica,
considerando la minimizacion del coste simultaneamente con la minimizacion de las emisiones
contaminantes.

En el sexto capitulo se presentan las conclusiones derivadas de la aplicacion préctica de los
meétodos propuestos y se especifican lineas abiertas para futuros estudios.
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Capitulo 2. Algoritmos Evolutivos Multicriterio

Capitulo 2. Algoritmos Evolutivos Multicriterio.

2.1 Algoritmos Evolutivos

Ninguna nube inttil,

Ni la fuga de un pajaro,
Estremece tu ardiente
resplandor azulado.

Asi sobre la tierra
Cantasy ries, cielo.
Como un impetuoso
Y sagrado aleteo.

De "Primeras Poesfas"
LUIS CERNUDA (1902-1963)

2.1.1 Introduccion. Mirando hacia nuestros origenes: Sabia Naturaleza

La selva amazonica contiene una cantidad enorme de variedad bioldgica: miles de especies vegetales y
animales. Pero no tenemos que andar muy legjos para que la naturaleza nos demuestre todo su poder:
Un litro de agua de mar contiene en promedio cientos de miles de protozoos y miles de organismos
constituyentes del plancton. Ambos gjemplos pueden servir de muestratestimonial de como através de
muchos millones de afios, la evolucién natural conduce a especializaciones y variedades que van desde
el mas simple organismo unicelular, hasta € mas complgo ente pluricelular, siendo capaz de
conquistar y adaptarse a los méas variados habitats: desde las profundidades del mar, las cimas de las
montafias o las grietas volcanicas.

Los mas diversos fendmenos estudiados por €l hombre e instrumentalizados a su propio servicio,
como la electricidad o € magnetismo, estan presentes en lamisma. El vuelo de las aves migratorias o
el nado de las tortugas marinas, capaces de orientarse y recorrer distancias de miles de kilometros, se
basa en parte en un sensor magnético situado en su cerebro a modo de brdjula. Un pez africano es
capaz de poseer vision eléctrica, creando un campo eléctrico que es distorsionado cuando una presa
entra en é, capturdndola. La electricidad es empleada en e mundo acuético como medio de defensa,
ataque, orientacién y comunicacion entre individuos. Los propios impulsos nerviosos con los que €l
cerebro coordina nuestro cuerpo y da érdenes son eléctricos.

El vuelo de las aves desde los tiempos de la antigliedad, no ha dgjado de inspirar ala humanidad en
sus ansias de volar. Asi, € vuelo de una libélula es un simil biolégico del principio empleado por los
helicopteros.

El hombre, en su empefio por imitar la naturaleza, trata de reproducir la base de la energia del sol,
la fusion nuclear, confinando en un nlcleo magnéticamente plasma a temperaturas elevadisimas:. Una
fuente de energia puntera, la fusién nuclear.

Incluso la estructura del césped, tan fécilmente recuperable tras ser pisoteada infinidad de veces, es
objeto de estudio por parte de ingenieros para tratar de imitar su comportamiento en estructuras
aprovechables para el hombre.
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Todo ello, no constituye sino una pegquefia muestra a modo de gemplo, de la sabiduria de la
Naturaleza.

En este productivo afan de imitar a la Naturaleza, surge un modo de resolver y optimizar
problemas basado en la evolucion natural que ha conducido a resultados no obtenidos previamente
hasta @ momento por cualquier otro método conocido con anterioridad y que se configura actual mente
como un instrumento de gran potenciaparalas ciencias y las ingenierias: la computacion evolutiva.

2.1.2 La Computacion Evolutiva: Un modo Natural de resolver y optimizar problemas

La posibilidad que ha dado ala humanidad el uso de los ordenadores, mediante los cuales efectuar un
elevado nimero de operaciones en un corto periodo de tiempo es viable, ha trasformado nuestro
mundo. No solo penetrando en la mayoria de los sectores de la sociedad: finanzas, logistica, sanidad,
pequefio y mediano comercio, etc; sino incluso trasformandolo también cientifica y tecnol 6gicamente.
Asi, como gemplo de lo mas reciente, podemos citar la titanica tarea de desciframiento del genoma
humano. Han permitido métodos de andlisis y simulacién como los elementos finitos, empleados en la
modelizacion de automdviles o del sector aeronautico.

Entre estos métodos surgidos al amparo del poder tecnoldgico que ha generado € ordenador,
podemos englobar la computacion evolutiva. Esta se basa en los principios de la evolucion natural: la
supervivencia de los meor adaptados al entorno , que con € trascurso del tiempo, conduce a la
predominacia de los meores individuos.. Andlogamente, la posibilidad de resolver un problema un
nimero elevado de veces mediante los ordenadores, permite efectuar mediante la adecuada
codificacion del mismo, una evolucién que conduzca a soluciones Optimas dentro de los requisitos
adecuadamente definidos. Es la progresion del conjunto de soluciones candidatas inicialmente,
mediante una analogia con € proceso evolutivo, la que vatrasformando esa poblacion y conduciéndola
hacia una calidad elevada de soluciones. Estas pueden ser optimizadas desde el punto de vista de
varios criterios (multicriterio), siendo el disefiador, ingeniero, o tomador de decisiones, e que
finalmente discierna qué solucion candidata tomar.

tos agoritmos genéticos son méodos de busgueda global, adaptativos, iterativos y robustos
inspirados en lineas muy generales en € proceso de evolucion de la naturaleza.

La evolucion es una hipotesis cientifica que consiste en considerar que imas especies provienen de
otras mediante una secuencia de alteraciones o cambios en su mensgje genético o ADN, que se han ido
sucediendo alo largo del tiempo. De los distintos seres vivos producidos por |a recombinacién natural
y lamutacion, se forman unavariedad de individuos, y en ellos actia la seleccién natural, primando las
formas més adaptadas al entorno natural en que se encuentran (predominancia o supervivencia de los
mas aptos). La similitud de este proceso con la secuencia seguida por los algoritmos genéticos se
muestra a continuacion:

Se codifica la informacion de un problema en una poblacion de cadenas o arrays (cromosomas) y
mediante e intercambio de informacion entre ellas (cruce) o la variacion aeatoria de esa informacion
(mutacién), se aplica una evaluacion de la solucion definida por las cadenas relacionada con el
problema tratado, midiéndose asi su adaptabilidad a entorno (evaluacion de la fiancién objetivo o
aptitud). Se efectla la eleccion de los individuos en funcién de su mejor adaptacion (seleccién) y se
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genera una nueva poblacién sobre la que se vuelve a aplicar este proceso iterativo, y asi
progresivamente va mejorando la calidad media de los cromosomas (representativos de soluciones del
problema tratado).

Ladiferencia principal entre los algoritmos genéticos y otros métodos de busqueda -como métodos
de gradiente, busgueda aleatoria controlada o cristalizacion simulada entre otros- es que su busgueda
es conducida utilizando la informacion de una poblacion de estructuras o individuos en lugar de seguir
una direccion o considerar una Unica estructura; la informacion necesaria que requieren acerca del
problema a resolver es la evaluacion del mismo mediante la funcidn objetivo o aptitud. Se muestra a
continuacion el esquema del proceso genérico llevado a cabo por un algoritmo genético:

crear |a poblacion inicial (P);

eval uar | a poblacién inicial (P);

m entras (NO condiciébn de terminacion)

{

Pl = sel eccionar probabilisticanmente
P2 = cruzar probabilisticamente(Pl);

P3 = mut ar probabilisticanente(P2);

eval uar (P3);

P4 = nuevapobl aci 6n(P, P3);

P=P4;

verificar condicion de terminacion;

Esquema de proceso genérico de algoritmo genético

2.1.2.1 ;Débnde se contextualizan ?
Los agoritmos genéticos quedan enmarcados dentro del érea de conocimiento denominado
inteligencia computacional (Computational Intelligence), la cua a su vez se estructura en las siguientes
vertientes [2.2]:
» Sistemas difusos (Fuzzy Systems)
» Redes Neuronales (Neural Networks)
» Algoritmos evolutivos (Evolutionary Algorithms):
O Programacién evolutiva (Evolutionary Programming)
O Cristalizacion simulada (Smulated Annealing)
O Estrategias evolutivas (Evolution Strategies)
O Algoritmos genéticos (Genetic Algorithms), que engloba a su vez a los sistemas
clasificadores (Classifier Systems) y alaprogramacion genética (Genetic Programming).

2.1.2.2 Aplicaciones
Su empleo en amplios campos de la ciencia y la tecnologia ha permitido la obtencién de soluciones
innovadoras. Entre otros, se pueden citar los siguientes. Aeronautica, Electronica, Economia,
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Investigacion Operativa, Redes Neuronales, Reconocimiento y Proceso de Imégenes, Biologia, Teoria
de ladecisiéon o Ingenieria estructural.

2.1.3 Resefia historica

Los origenes de los algoritmos evolutivos van ligados a desarrollo de las computadoras, permitiendo
la realizacion de gran nimero de operaciones en un limitado periodo temporal de modo antes
impensable.

Citando a J. H. Holland [2.35]: 'Las primeras tentativas realizadas para imbricar evolucion e
informética, a finales del decenio de 1950 y comienzos del siguiente, no Ilegaron muy alla porque se
fundaron en las nociones biolégicas de la épocay fiaron mas en la mutacion que en € apareamiento
para engendrar nuevas combinaciones génicas. Por estas Ultimas fechas, H.J. Bremerman, de la
Universidad de California en Berkeley, afiadié una especie de apareamiento: las caracteristicas de la
descendencia estaban determinadas por un resumen de los correspondientes genes de los padres. El
proceso resultaba empero muy restringido, al ser solo aplicable a las caracteristicas que pudieran
sumarse de forma coherente y significativa. Eso ocurria en 1958, cuando también Friedberg trabajo
sobre |a programacion automaética, empleandose representaciones binarias.

En los inicios de los 60 surge la programacion evolutiva en San Diego a través de L. J. Fogel
concretamente en 1962, aplicada a méaquinas de estado finito y empleando Unicamente € operador de
mutacion. En 1965, Schwefd y Rechenberg (Berlin) plantean las bases de las estrategias evolutivas
empleando mutacion, y la estrategia operativa fue un Unico individuo (no alin una poblacién). Es J. H.
Holland (Universidad de Michigan, E.E.U.U.) quien se puede considerar € fiandador de los algoritmos
genéticos mediante sus tres operadores fundamentales evolutivos: seleccion, cruce y mutacion, a
finales de los afios 60 y durante los primeros afios 70. Su objetivo era desarrollar la teoria y
procedimientos necesarios para generar programas y maguinas con capacidad de adaptacién a entornos
dindmicos. Aglutina dos fundamentos bésicos de los algoritmos genéticos: la capacidad de codificar
estructuras complgas en simples cadenas binarias (cromosomas) y la potencia de simples
transformaciones en estas cadenas (operadores genéticos) para megjorar tales estructuras. Se relatan a
continuacion ambos aspectos de modo més detallado orientados a la optimizacion fimcional .

2.1.4 Codificacion del problema: el cromosoma

La representacion binaria del cromosoma, entendida como la codificacion mediante unos y ceros, es la
tradiciona y la que ha dominado la investigacion en algoritmos genéticos. Permite la mayor
descomposicion de las caracteristicas del problema (pardmetros), al ser € afabeto de menor
cardinalidad y con €dlo la mgor busqueda de similitudes en la codificacion que permitan una
progresiva evolucion y meora. Es la implementada en la optimizacion estructural desarrollada,
siguiendo las directrices de [2.28] entre otras; este aspecto se abordara en mayor detalle en € capitulo
tercero.

A modo de gemplo se describe a continuacion como se codificaria un problema que resultara definido
con cuatro variables en d intervalo (O, 25.6) y de precisiéon requerida para cada uno de €ellos de 0.1.
Necesitariamos 256 puntos para cubrir todo €l intervalo, pues: 25.6/0.1 = 256, por 1o que en términos

10
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Q

binarios se requiere una cadena de 8 bits (2 =256) para cada variable. Entonces, 8 bits/variable * 4
variables = 32 bits. Asi pues, una solucion aeatoria resultaria definida por un cromosoma compuesto
por treintay dos unosy ceros aleatoriamente dispuestos (el genotipo), donde por grupos de ocho genes
0 bits dd mismo se obtendrian los cuatro valores de las variables (el fenotipo) a partir de los cuales se
podria evaluar esa solucion.

Se define € espacio de busgueda del algoritmo genético como € nimero total de puntos posibles a
explorar. En € caso dd gemplo anterior, éste seriade 2M'= 4294967296 - 4.3 10'.

Se debe sefidar respecto de la codificacion binaria las carencias a la hora de abordar problemas
multidimensionales con gran niumero de parametros a codificar y elevada precision numérica requerida
para los mismos, a traducirse este conjunto de caracteristicas en una longitud binaria de cromosoma
gue puede hacerlo inabordable alin para e algoritmo genético (dando lugar a espacios de blsqueda
abismales, como puede ser 10M°°°).

Una posible aternativa a la codificacion binaria es |a codificacion real o en coma flotante. Esta ha
mostrado experimentalmente buenos resultados, a pesar de adolecer de los fundamentos tedricos
iniciales que acredita el algoritmo genético tradicional de codificacion binaria; de hecho, otros tipos de
algoritmos evolutivos, como las estrategias evolutivas [2.2], emplean tradicionalmente codificacion en
coma flotante.

2.1.5 Operadores basicos

Los tres operadores basicos que llevan a cabo la evolucion poblacional del algoritmo genético son la
seleccion, cruce y mutacién. Su interaccion conjunta se describe a continuacion sucintamente:
Consideramos una poblacion progenitura, y habiendo asignado a cada uno de los individuos su funcién
objetivo (medida cuantitativa de la calidad de la solucién que representa cada uno), actia el operador
de seleccidon para escoger un nimero determinado de individuos -primando de algin modo a los de
mejor adaptacion- que constituyan una poblacion filial intermedia.

Sobre esta poblacion filial (cuya fimcion objetivo media se prevé probabilisticamente superior a la de
la poblacion progenitora) interviene e operador de cruce, intercambiando la informacidon genotipica
de los cromosomas (los hits) y produciendo nuevos individuos.

Estos nuevos individuos son modificados de modo aleatorio por € operador de mutacion, causando
pequeiias variaciones en el genotipo.

Se construye de este modo una poblacion descendiente, cuyos individuos, unidos en cierto nimero
seglin la estrategia seguida, con individuos de la progenitora, constituyen la poblacion sobre la que se
realizarala siguiente iteracion del ciclo de seleccidn, cruce y mutacion hasta € final de la evolucion.

Se muestra a continuacién una descripcion de cada uno de los operadores, mostrando sus posibles
variaciones y su operativa en € desarrollo de la poblacion hacia e Optimo buscado, asi como una
posible manera de implementarlos.

2.15.1 La Seleccion
Se distinguen dos etapas en la actuacion del operador seleccidn :
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1. /» Como se asisnan las probabilidades individuales de seleccion?; Debe asignarse a cada
individuo una probabilidad de ser escogido para formar parte de la poblacion intermedia, normalmente
primando aquellos con mejor funcion objetivo. Entre los modos de asignacién, encontramos :

*  Seleccion proporcional: esta seleccion fue propuesta por HoUand (1975). En ella se asignan
probabilidades proporcionales a la funcién objetivo directamente. La probabilidad del individuoj en la
generacion t ser&:

PU.)=4" (2.1)
Ufo.)

para un total de n individuos formando parte de la poblacion.

Se define la presion de seleccion como la relacion entre la funcion objetivo méximay la media de las
fiinciones objetivo de los individuos de lapoblacion.

Pudiera suceder que en las etapas iniciales, la existencia de unos pocos individuos de mucho mejor
funcién objetivo que €@ resto, llegara a dominar la poblacion debido a la asignacion a los mismos de
probabilidades relativamente atas respecto a resto, impidiendo la exploracion de otras posibles
soluciones alin mejores (presion de seleccidn excesivamente alta); este hecho recibe la denominacién
de convergencia prematura.

Andlogamente, en las etapas finales de evolucion, cuando por aplicacion de la misma la mayoria de
individuos de la poblacién sean bastante similares entre si, las probabilidades relativas entre ellos
pudieran ser muy similares, no primandose debidamente la seleccion de aguellos que destacan aunque
sea levemente sobre e resto (presion de seleccion excesivamente baja); este hecho se denomina
estancamiento.

Para tratar de evitar 0 menguar estos dos posibles efectos (convergencia prematura 'y estancamiento),
se han propuesto los siguientes modos de asignacion citados a continuacion.

*  Seleccion escalada: La funcion objetivo sufre una transformacion escalada, con € fin de situarla
en un intervalo que permita una presion de seleccion que proporcione una evolucion hacia e éptimo de
forma adecuada. Este escalado puede variar con €l transcurso de las generaciones, disminuyendo o
aumentando la presion de seleccion en funcion de que esta resulte excesivamente alta o bga
respectivamente. Existen distintos tipos de escalado posible (Forrest, 1985), entre los que se pueden
citar, el escalado exponencial, € lineal o ventana.

*  Seleccion en funcién del orden : la probabilidad de seleccion es asignada en fiancion del orden de
los individuos de la poblacion, establecido por jerarquia de valores de lafimcion aptitud u objetivo.

De forma genérica (Baker 1985), la expresion de seleccion lineal basada en la ordenacion se representa
a continuacion:

1 7-1
PU,)=ji%ax-(Vnax ~ Vi, )""j) (2.2)

siendo :
X : nimero de individuos contenidos en una generacion
Timn = 2 - iniax , sicndo SU valor de: 1 < nimex " 2.

12
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La presion de seleccién permanece constante por consiguiente a lo largo de toda la evolucion, al
depender Unicamente de la ordenacion, que en cada iteracién es la misma (varia € orden de los
individuos entre si, pero no los valores de la ordenacion). Los valores de las probabilidades tampoco
son necesarios recalcularlos cada iteracion, a ser directamente asociados a orden de cada individuo, a
diferencia de las dos estrategias de seleccion anteriores, donde bastaba la incorporacion de un Unico
nuevo individuo paratener que recalcular nuevamente las de toda la poblacién al completo.

Es posible modificar esta seleccién segin la ordenacién y hacerla exponencial, logaritmica, etc.

*  Seleccion uniforme : atodos los individuos se asigna la misma probabilidad de ser seleccionados
independientemente de su funcion aptitud. La seleccion -como ganancia de valor medio de fimciones
objetivo en la poblacion- se realiza a posteriori, tras € cruce y mutaciéon, a mezclar la poblacion
progenitora con la filial, denominandose seleccién por truncamiento. Esta es una importacion directa
de las estrategias evolutivas y su seleccion (2+|l) donde los X progenitoresy los |i, hijos compiten entre
si, seleccionandose entre ambos a los A, de megor funcion aptitud que seran incluidos en la poblacion
descendiente.

2. ¢ Cémo se selecciona en funcién de las probabilidades individuales? ; Una vez asignadas las
probabilidades de los individuos, deben escogerse los individuos en funcion de ellas. Esto se puede
realizar de diversos modos, siendo los procedimientos siguientes los habituaes en e campo de
conocimiento de los algoritmos genéticos :

* Seleccion de Ruleta (Roulette Wheel Selection RWS) @ Propuesto por De Jong (1975), este
procedimiento requiere tantos nuimeros aleatorios como individuos deseemos seleccionar de la
poblacion progenitora. Una vez obtenidas las probabilidades de cada individuo, éstas se reasignan de
modo acumulativo. Se genera un nimero aeatorio entre Oy 1 y el primer individuo con probabilidad
mayor a nimero generado es € escogido. Este proceso se itera hasta completar € total de individuos
seleccionados. La varianza de este método es mayor que € de los dos siguientes a continuacion
expuestos, s bien e valor de esperanza de cada uno de los individuos es igua paratodos ellos [2.47].

* Sdeccion de Resto Estocastico con Reemplazamiento (Stochastic Remainder Selection with
Replacement SRSWVR) : Propuesto por Brindle (1981), Booker (1982), este procedimiento origina
tantas copias de cada individuo j de la poblacion progenitora como € valor del producto entre €
nimero de individuos total a seleccionar por la probabilidad del individuo j : n-p(j\). El resto
sobrante en cada multiplicacién para cada individuo (parte no entera) se trata como en la seleccién de
ruleta y se efectlan lanzamientos aleatorios para rellenar los individuos restantes en la poblacién
intermedia inmediata.

* Seleccion Universal Estocastica (Stochastic Universal Selection SUS) @ Propuesto por J. E.
Baker (1987), Grefenstette & Baker (1989), este procedimiento requiere uUnicamente un ndmero
aleatorio entre O y 1 paragenerar todos los individuos escogidos parala seleccion. Si este total es den,
partiendo de ese lanzamiento aeatorio se reparte uniformemente en intervalos de longitud 1h los
siguientes elegidos, y se operadel mismo modo que en laRWS.

Por ultimo, se sefiala un método mas de seleccion, divergente de los dos apartados anteriores descritos:
la seleccion por torneo (toumament selection), propuesta por Brindle (1981). Para la insercién de cada
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individuo en la poblacion intermedia como seleccionado, se procede del siguiente modo: son escogidos
al azar un grupo reducido (poblacién de torneo), normalmente dos, de individuos de la poblacion
progenitora, resultando elegido e de mayor funcion adaptacion entre ellos, que pasa a formar parte de
la poblacién intermedia. Este proceso se repite hasta completar el nimero total de individuos a incluir
en esta poblacién intermedia. La seleccion por torneo destaca por ser facilmente paralelizable.

Esta seleccion por torneo (de dos individuos) resulta ser equivalente en eficacia como promedio a
modo en que asigna las probabilidades individuales la seleccion linea por ordenacion, tal como pone
de manifiesto D. Goldberg en [2.31].

2.1.5.2 EIl Cruce

Este operador permite € intercambio de informacion entre los individuos de la poblacion,
recombinando los cromosomas y creando de ese modo nuevos individuos. Desde la poblacion de
individuos escogida tras la seleccion, se escogen dos de ellos y se aplica € cruce de acuerdo a la
probabilidad de cruce pc (s @ nimero aleatorio generado es menor o0 igual gque pc se cruzan ambos y
no en caso contrario). Tras él, se efectliala mutacion de estos individuos y pasan a formar parte de la
poblacién filial.

El operador de cruce [2.34] sirve un propésito doble bgjo la perspectiva de ser un intercambiador de
informacion genética. Primero, testea la correlacion de un conjunto de bits o genes con la asignacion
de una elevada funcion aptitud. Ello lo realiza permitiendo a esos bits cruzarse con otros conjuntos de
bits y la seleccion obra segun la calidad de esos nuevos individuos. Segundo, permite materializar la
alta aptitud de esos subgrupos de bits en un mismo individuo, al poderse reunir los subgrupos de bits
de ataaptitud provenientes de dos progenitores en un mismo individuo. Ello supone la existencia de la
hipétesis de que ciertos grupos de genes en un individuo implican una elevada funcion aptitud. Los
grupos de genes son denominados blogques de construccion. Por tanto, bgo seleccion y cruce buenos
grupos de bloques de construccion se propagan y materializan en un individuo.

Entre las posibilidades de cruce de dos cadenas binarias se destacan :

* Cruce de un punto :
Propuesto por J. HoUand, recombina la informacién codificada binariamente en € cromosoma

mediante un punto de cruce entre ambos.

* Cruce de dos puntos :

Recombina la informacion codificada binariamente en el cromosoma mediante dos puntos de cruce
entre ambos.

* Cruce uniforme :

Propuesto por Syswerda (1989), recombina la informacion codificada binariamente en € cromosoma
mediante tantos posibles puntos de cruce como espacios entre genes existen, determinando los puntos
a cruzar mediante una probabilidad normamente uniforme.

Comparando € modo de actuar de los tipos de cruce de un punto y € uniforme, los més opuestos entre
s, en fimcion de estudios tedricos y experimentales (Frantz, 1972 ; Goldberg & Bridges, 1990;
Goldberg et al, 1992) se puede concluir que € cruce de un punto favorece la preservacion y
propagacion de bloques de construccidn de corta longitud, mientras que los de mayor longitud son
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facilmente rotos. Sin embargo, €l cruce uniforme no tiene esta predisposicion contra los bloques de
mayor longitud, si bien los de longitud media se ven desfavorecidos. Asumiendo la hipétesis de que
los buenos bloques de construccién presentan estrecharelacion entre si (los constituyen genes cercanos
del cromosoma), € cruce de un punto da buenos resultados; no obstante, cuando la longitud de los
mismos crece, puede aparecer tendencia a converger hacia optimos locales. La veracidad o no de dicha
hipétesis dependera del problematratado en cuestion. El cruce uniforme es més disruptivo que el de un
punto o & de dos puntos, resultando un instrumento de ayuda en poblaciones de pequefio tamarfio para
mantener su limitada capacidad de acumular informacion y su tendencia a mayor homogeneidad.

El cruce se puede realizar mediante la adecuada generacion de la mascara de cruce en funcion del tipo
de cruce escogido y combinando ésta con los progenitores para engendrar los descendientes,
eficazmente mediante operaciones a nivel de bits. Estas son posibles en el lengugje de programacion
C/C++ aun coste relativamente reducido.

2.1.5.3 La Mutacién

El operador mutacion es un instrumento para incrementar la diversidad poblacional, aplicandose tras
el cruce a cada uno de los descendientes. Consiste en la inversiéon de los genes designados a mutar (si
éste es un O pasa a ser un 1 y viceversa). Esto se traduce en un incremento de diversidad en la
poblacion y permite aumentar la exploracién en e espacio de busqueda hacia posibles nuevos
entornos. Se recomiendan porcentajes bajos de mutacién en general: pm , y @ modo mas extendido de
aplicacion de la misma es la mutacion uniforme, donde cada bit tiene la misma probabilidad pm de
mutar que € resto de los que componen el cromosoma, aplicandose el operador atodos y cada uno de
ellos.

Siendo un dtil instrumento de infundir diversidad poblacional, debe advertirse que tasas de pm
excesivamente elevadas pueden aproximar su evolucion a una busgueda aleatoria intensamente
explorativa, disminuyendo la eficaciay eficiencia del algoritmo.

La operacion de mutacion se puede implementar facilmente mediante la fiincion binaria XOR entre el
cromosomay unamascara cuyo contenido en Os equivale a posiciones no mutadas y cuyo contenido en
Is equivale a posiciones mutadas. De este modo generando en la méscara los Is con probabilidad pm
para cada posicion, se puede redlizar lamisma.

Un modo de generacién propuesto con probabilidades determinadas y a un coste relativamente bagjo
puede ser mediante la sucesiva combinacion de cadenas de bits aleatorias a las que se aplican
sucesivos ANDs y por tanto, cuyo resultado va reduciendo progresivamente el contenido de 1s en la
misma, hasta alcanzar una mascara con la deseada probabilidad de mutacién en cada posiciéon. Se
muestra a continuacion el nucleo de dicha subrutina:



Capitulo 2. Algoritmos Evolutivos Multicriterio

masrmut = (unsigned long int *)malloc (niinent*sizeof (unsigned | ong
int));
for (j=0; j<nuinindivfil;j++)
{
for (k=0 ;k<niiment,e]<;++)
{
*(masmut +k) = ~0;
for(i=0;i<nprob;i++)
{
*(masnut +k) &= randonB2();

}
*( (nuevm enbro+j)->fraccronos +k) = *(masmut +k) ;
}
}

free(msnut);

Algoritmo de Mutacién de la poblacién descendiente |

donde: |
masmut : mascara de mutacion. 1
nument: nimero de enteros largos contenidos en el cromosoma. |
numindivf il : nimero  de  individuos de la  poblacion  descendiente. |
nprob : nimero dependiente de laprobabilidad de mutacion. f

random32 () : generador de nimeros pseudoal eatorios. |
(nuevmiembro+j )->f raccromos +k : puntero dirigido a la fraccion k del cromosoma «

perteneciente al individuoj de la poblacion descendiente (nuevmiembro).

2.1.6 Otros operadores genéticos

Se citan a continuacién algunos operadores genéticos interesantes.

Entre ellos, como instrumento de introduccién de diversidad en la poblacion se puede citar :

» Eliminacion de duplicados: La poblacion inicial del algoritmo genético contiene individuos
generalmente todos distintos. Ademas, cada individuo nuevo insertado en la poblacién durante la
evolucién puede ser contrastado para evitar que sea copia de otro ya existente, en cuyo caso sera
rechazada su inclusion en la misma. Tiene € inconveniente de su elevado coste computacional en
general.

* Reinicializacion : Este operador, sugerido en [2.30] permite tras la convergencia del algoritmo
genético, gecutar una nueva evoluciéon partiendo de una poblacion aleatoria nueva a la que se
inserta el mejor individuo de la evolucion finalizada. De ese modo se mantiene a través de ese
individuo la informacion obtenida de la evolucién inicial y a mismo tiempo se posee gran
diversidad de genes aportados por los nuevos cromosomas. Conjugado con una reduccion del
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intervalo admisible de los parametros codificados en e cromosoma (lo que implica una reduccién

del espacio de busqueda) fue empleado por Galante en optimizacion estructural de celosias [2.28], y

denominado renacimiento.
Ademas se destaca e operador de elitismo ; pretende evitar que durante €l trascurso de la evolucion,
algln individuo 6ptimo pueda no generar descendencia o ser ésta muy reducida no mejorando a
progenitor y asi perderse de ese modo su valiosa informacion genética. Recordemos que e algoritmo
genético hace uso de operadores estocasticos y por tanto este hecho, aungue no probable con
fi-ecuencia, si esposible en lapractica. Mediante elitismo € mgor (o varios de los mejores) individuos
de la poblacién en una generacion son directamente incluidos en la poblacion filial, impidiéndose asi
su extincion y manteniendo la informacion evolutiva obtenida. El elitismo permite emplear
probabilidades de cruce més altas.
El tamafio de la poblacion genética es también un pardmetro de diversidad. Asi pues, a mayor tamafio
poblacional, aumenta la diversidad contenida en ésta. Sin embargo, se debe sefidar que e aumento de
ese tamafo, también ralentizala evolucion del algoritmo genético, siendo necesarias mayor nimero de
evaluaciones para alcanzar la convergenciay con ello, mayor tiempo de célculo ; y viceversa, con su
disminucion ésta se alcanza mas répidamente, s bien una excesiva disminucién puede dar lugar a
convergencia de soluciones de calidad mediocre.

2.1.7 Equilibrio Exploracion - Explotacion

El equilibrio entre la exploracion y la explotacion es latarea principal a conseguir en la resolucion de
problemas. Una excesiva explotacion de buena informacion obtenida, conlleva €l dgjar de lado la
exploraciéon de espacio de busgueda en pos de posibles mejores estrategias o soluciones, a ser la
poblacion finita.

El comportamiento de la evolucion de un algoritmo genético durante € tratamiento de un problema
debe ser abordado desde esa Optica, tal como plantea HoUand entre otros (por gemplo en [2.35]).

El modo en que son definidos sus operadores y los pardmetros que los gobiernan, asi como la
representacion genotipica empleada, todos ellos contribuyen a deseado éxito de un algoritmo genético
determinado. Entre otros factores intervinientes se pueden citar e tamafio de la poblacion, € tipo de
seleccidn, tipo de cruce, probabilidades de cruce y mutacion, etc.

Un modo de abordar € equilibrio exploracién - explotacion en los algoritmos genéticos es a través de
dos factores de primordial influencia en su evolucion (s no los Unicos [2.70]): la presion de seleccién
y la diversidad poblacional. Ambos estédn inversamente relacionados : una alta presion de seleccién
implica una répida pérdida de diversidad en la poblacion, puesto que la busqueda genética se focaliza
intensamente en los mejores miembros de la misma;, por e contrario, € mantenimiento de la
diversidad poblacional es capaz de contrarrestar los efectos de una excesiva presion de seleccion. La
mayoria de los pardmetros que son empleados para gjustar las posibles estrategias de blsqueda
genética son en realidad términos indirectos de actuacion sobre los dos antes expuestos.

En un espacio de busgueda particular (para un problema concreto), si la estructura impuesta por 1os
operadores permite una exitosa alineacion con agunas caracteristicas inherentes a la orografia del
problema, €l agoritmo mostrard un buen rendimiento. Igualmente, una divergencia entre los
operadores y la orografia del problema puede conducir a resultados pobres. Este hecho ha sido
demostrado para @ conjunto de los métodos de busqueda (Wolpert & Macready, 1995) en su teorema
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NFL : '"Todos los algoritmos de busgueda presentan € mismo rendimiento frente al conjunto universal
de todas las funciones discretas. Este resultado también enfatiza la importancia de encontrar un
algoritmo de busgueda que se gjuste adecuadamente a un determinado problema si se pretende obtener
un buen rendimiento.

Asi pues es importante entender como las posibles estrategias afectan a la busqueda del algoritmo
genético y como introducen cierto modo de predisposicion en la trayectoria favoreciendo la blsgueda
con cierto tipo de algoritmo. Examinando € problema (en nuestro caso éste sera la optimizacion
estructural) desde distintas estrategias puede ser posible el calibrado del éxito de los resultados.

Un agoritmo genético base genérico se muestraen € cuadro siguiente:

/* Inicializacion del generador aleatorio MAC de 32 bits */
i ni rangen();
/* Calculo de la transformaci 6n inversa del G ayCode */
cal degray();
/* Calculo de |a probabilidad de sel ecci 6n en funci6n de
or denaci 6n */
rankpr ob=(doubl e *)mal | oc( num nd*si zeof (doubl e));
cal cprobsel ();
/* Creaci 6n de |a poblacion inicial, evaluacion y ordenaci én */
creapobi ni ci al (i ndiv);
eval ta(indiv);
ordena(i ndiv);
/* Bucle principal donde se desarrollan |as sucesivas
gener aci ones */
final = FALSQO
for(i=0; i<generacion &% jfinal; i++)
{
sel ecci ona(i ndi v, tenmpi ndi v) ;
cruza(tenpi ndi v, nuevi ndi v) ;
nmut a( nuevi ndi v) ;
eval a( nuevi ndi v) ;
nuevapob(i ndi v, nuevi ndi v) ;
ordena(i ndiv);
final = saturac(indiv) ;
sal i dadat os(i ndi v, & inal,i, generacién);

free(rankprob) ;

Algoritmo principal del Algoritmo Genético

Donde las variables son :

rankprob : puntero que amacenalas probabilidades de seleccion de cada individuo en foncion de
la ordenacion

numind : ndmero de individuos de la poblacién progenitora

npobin : ndmero deindividuos de lapoblacién descendiente

indiv : poblacion progenitora
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tempindiv : poblacién intermedia

nuevindiv : poblacién descendiente

final : condicién de terminacién de laevolucion
generacién : numero maximo de generaciones de laevolucion

Donde las funciones son :

inirangen () : inicializador del generador de nimeros pseudoal eatorios de 32 bits implementado
caldegray () : rediza e cédculo del puntero global donde se almacenan las correspondencias
biunivocas que permiten efectuar latrasformacion codigo Gray - codigo binario.

calcprobsel () : cacula la probabilidad de seleccién de los individuos en funcién de su
ordenacién en la poblacion.

creapobinicial (indiv) : crealapoblacion inicia de algoritmo genético.

evalla(indiv) : rediza la evauacién de los numind cromosomas (soluciones candidatas del
problema) de lapoblacion indiv.

ordena(indiv) : ordenalos numind individuos de lapoblacién indiv.

selecciona(indiv, tempindiv) : efectia la seleccion de npobin individuos de la poblacion
progenitoraindiv que pasan a formar parte de la poblacion intermedia tempindiv.
cruza(tempindiv, nuevindiv) : realiza el cruce de los npobin individuos de la poblacién
intermedia tempindiv pasando a formar parte éstos de la poblacion filial nuevindiv.

muta (nuevindiv) : mutalos npobin individuos de la poblacién filial nuevindiv de acuerdo con la
probabilidad de mutacion establecida

nuevapob (indiv, nuevindiv) : crea a partir de las poblaciones progenitora indiv y filial
nuevindiv lapoblacién descendiente final indiv.

saturac (indiv) : devudve el valor verdadero si lapoblacién alcanza la condicién de saturacion
fijada y falso en caso contrario.

salidadatos (indiv, &final, i, generacién) : caculalas estadisticas de la evolucién
periédicamente, escribiéndolas a ficheros de salida
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2.2 Algoritmos Evolutivos Multicriterio.

La peor decision es la indecision.

BENJAMIN FRANKLIN (1706-1790)

2.2.1 Introduccién

En la década de los 90, y araiz de un breve parrafo en Goldberg [2.30] donde se hacia mencion a la
posibilidad de optimizacion multicriterio mediante algoritmos evolutivos basdndose en € concepto de
ordenacion no-dominada de Pareto, y mas intensamente en los Ultimos afios han surgido numerosos
métodos evolutivos multicriterio. Reportes del estado del arte reciente de los mismos pueden ser
consultados en Coello (2001)(2002) [2.7][2.10], Deb (2001) [2.14], Roudenko (2004) [2.59], Sanchez
Carpena (2002) [2.60], VanVeldhuizen (1998)(2000) [2.66][2.68] o Winter (2002) [2.72]. En la
optimizacion multicriterio existe un conjunto de soluciones optimas -donde € aumento de uno de los
criterios conllevala disminucion del otro- que se denomina frontera de Pareto. Ello ocurre cuando nos
encontramos con funciones que estén en conflicto.

Por ggemplo, se puede pretender maximizar la eficiencia exergética de una central de ciclo combinado
(cociente entre potencia neta fi'ente a flujo exergético de combustible) y minimizar simultaneamente €l
ratio de coste total de la operacion (ratio de coste de inversion de los componentes mas ratio de coste
de combustible y agua) para una produccion e éctrica constante (por gemplo 100 MW) de la central
[2.3]. Este gemplo supone un compromiso entre el coste total de la planta frente a rendimiento de la
misma. A mejor rendimiento, € coste total aumentay viceversa. Seralabor del disefiador o proyectista
(tomador de decisiones), la eleccién de la solucion que meor se adapte a sus necesidades o
reguerimientos de entre esta fi-ontera

La importancia que han adquirido los agoritmos evolutivos multicriterio o multiobjetivo, métodos
globales de optimizacion, parte de que estos carecen de las desventgias de que hacen gala los
algoritmos multicriterio clasicos (en su mayoria métodos locales), 1o que les ha dotado de un rango de
aplicacion a multiples problemas reales que estaban vedados a aquellos por sus limitaciones. Entre
ellas se pueden citar [2.16]:

La necesaria reiteracion del algoritmo para obtener varias soluciones pertenecientes a frente final; no
requieren condiciones de continuidad o diferenciabilidad de la funcion a optimizar; € requerir cierto
tipo de informacion sobre el problema tratado; la dispersion de las soluciones de Pareto localizadas
depende de la eficiencia del optimizador monocriterio empleado; sensibilidad a la forma del frente de
Pareto (no localizacion de zonas no-convexas); en caso de incluir incertidumbres o estocacidades los
métodos clasicos no son viables y laincapacidad de abordar problemas de dominio discreto.

Reportes ddl estado del arte de estos algoritmos multicriterio clasicos pueden ser encontrados en
Miettinen [2.50][2.51] o Marler y Arora [2.46]. En e caso de que tanto la funcidn objetivo como las
restricciones sean lineadles, se podrén aplicar métodos multicriterio de optimizacion lineal, como el
método multicriterio simplex (Zeleny, 1976 [2.73]). En caso contrario, se deberan aplicar métodos no
lineales.

Estos métodos pueden clasificarse segin € momento de participacion ded tomador de decisiones
('decisién maker') en el proceso de eleccién de la solucion:
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e Meéodos A Priori: € tomador de decisiones debe especificar inicialmente cuales son sus
preferencias o prioridades entre los criterios a optimizar, o bien los objetivos a acanzar.
Estos no siempre son conocidas. Entre ellos se pueden citar: Método de la funcién de
utilidad (método de criterio globa ponderado -también denominados programacion por
compromiso 0 métodos dd punto utépico-, método de agregacién ponderada, método min-
max ponderado, criterio exponencia ponderado [2.1], criterio de producto ponderado),
ordenacién lexicogréfica, programacion por metas (goa programming [2.6]).

* Métodos Interactivos 0 Progresivos. € tomador de decisiones interactia con e método,
proporcionandole informacion durante su evolucion a partir de la informacién que éste va
generando. Entre ellos se pueden citar: Método Geoffrion-Dyer-Feinberg [2.29], Método de
Tchebycheff [2.65], Método del punto de referencia [2.71], Méodo GUESS [2.5], Método
de satisfaccion dd intercambio (STOM) [2.52], Busqueda light beam [2.39] o Método
NIMBUS[2.51].

e Métodos A Posteriori: La frontera de Pareto es generada, y es después de esta generacion
cuando & tomador de decisiones elige la solucién que més se adapta a sus necesidades de
entre las Optimas. Entre ellos podemos citar: Programacion fisica (physical programming)
[2.49], Método de interseccion de frontera norma (NBI: norma boundary intersection
method) [2.13], Método de restriccion norma (NC: normal constraint method) [2.48].
Dentro de estos métodos podemos encontrar también los algoritmos evolutivos multicriterio
basados en muestreo de Pareto segin €l criterio de no-dominancia, ademas de otros
métodos empleados con optimizacién evolutiva como técnicas de muestreo independiente
(se gecuta multiples veces un optimizador que cada vez nos da una solucién de frente) y
técnicas de seleccion de criterios (distintas subpoblaciones optimizan distintos criterios).

Muchos de estos métodos han sido acoplados como fiancion de seleccion en agoritmos evolutivos
convencionales, siendo recogida un amplia recopilacion de sus aplicaciones en VanVeldhuizen y
Lamont [2.68].

Otros autores realizan la clasificacion de estos métodos en base a otros criterios, como pueden ser J.
Hom [2.36], que divide los métodos en agregativos (aguellos que agrupan los objetivos o criterios en
un unico escalar que constituye la fiincion objetivo), y no agregativos (basados en la no-dominancia de
Pareto 0 no).

Los métodos multicriterio evolutivos pueden resolver aplicaciones reales que estaban vedadas a los
métodos clésicos por sus limitaciones. Son numerosas las aplicaciones que han sido desarrolladas
mediante ellos, en multiples vertientes de las ciencias e ingenieria. Puede consultarse un detallado
estudio de las mismas en Coelo et a. [2.10], comprendiendo aplicaciones en: Ingenierias
(medioambiental, naval, hidréulica, eléctrica, electrénica, de telecomunicaciones y redes, robdticay de
control, estructural, mecéanica, civil y de construccion, de trasporte o aeronautica), ciencias (geografia,
quimica, fisica, medicina, ecologia, informatica) y aplicaciones industriales (disefio y manufactura,
gestién, organizacion).

Existe una pégina web que aglutina las referencias mas importantes en el campo de la optimizacion
multicriterio evolutiva mantenida por C.A. Coello Coello:
http://www.lania.mx/~ccoello/EMOO/EMOObib.htm. que en su Ultima actualizacién en Noviembre
de 2004, contenia 1884 referencias bibliogréficas ordenadas alfabéticamente por autores.
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2.2.2 Definiciones

En ingenieria, optimizar un problema desde la Optica de varios criterios u objetivos es una necesidad
frecuente. A diferencia de la optimizacién cara a un unico criterio, donde se persigue la obtencion del
optimo global o una solucién muy cercana a mismo, en la optimizacion multicriterio sucede con
frecuencia que una megjora en uno de los criterios implique un empeoramiento en €l otro objetivo. No
existe una solucién aislada pretendida, sino un conjunto de soluciones donde € favorecimiento de uno
de los criterios conlleva € perjuicio del otro. A este conjunto de soluciones dptimas se le denomina
superficie ofrontera de Pareto. Este nombre procede del economista italiano Vilfiredo Parete (1848-
1923) [2.56], que postulé € modo eficiente de asignacion de los recursos, que porta su nombre: 'los
recursos se asignan eficientemente en el sentido de Pareto cuando no es posible meorar € bienestar de
ningvina persona sin empeorar € de otra. Con ella, sera labor del disefiador o proyectista (tomador de
decisiones), la eleccion de la solucién que meor se adapte a sus necesidades o requerimientos.

En e caso que nos ocupa, es de interés el minimizar € peso restringido de una estructura, directamente
relacionado con el coste material, y simultaneamente minimizar el nimero de distintos tipos de perfiles
de la misma, relacionado con € coste constructivo. Asi pues, s de la Optima estructura en peso
restringido deseamos disminuir € nimero de distintos perfiles en ella, solo seré posible efectuarlo a
costa de aumenteir €l peso. Se concluye que no existe una solucion aislada pretendida, sino un conjunto
de soluciones donde € aumento de uno de los criterios conllevala disminucién del otro.

En € caso de optimizacién multicriterio, para comparar dos soluciones entre si, no es suficiente con
comparar los valores de sus funciones objetivo o aptitud, puesto que tendremos tantos valores de ella
como criterios sean necesarios por individuo (asi, dos valores definirian una solucién en e caso de dos
criterios; es el caso estructural que nos ocupa). Un modo de realizarlo es mediante €l establecimiento
de una jerarquia en funcion del concepto de dominancia entre soluciones.

Una solucién x se dice que domina a otray (o bien quey esta dominada por X, 0 que X es no dominada)

s se cumplen las dos condiciones siguientes:

1. La solucion x no es peor quey en todos los criterios. En € caso que nos ocupa de optimizacion
estructural para dos criterios, ambos minimizados, equivale a decir que la solucién x es menor o
igual que la solucion >» para ambos criterios tratados (peso restringido y nimero de distintos tipos de
perfiles).

2. Lasolucion x es estrictamente megjor que la solucién >> en a menos un criterio. En € caso que nos
ocupa de optimizacion estructural para dos criterios, ambos minimizados, equivale a decir que la
solucién X es menor que la solucion;; a menos enimo de los dos criterios tratados.

Asi, en e conjunto de todas las soluciones posibles, las soluciones no dominadas son las que

constituyen la frontera de Pareto.

A modo de gemplo, en la figura 2.1 se muestran las seis soluciones dominadas mediante cruces y

mediante puntos las cuatro no dominadas (que serian la frontera de Pareto de los diez puntos
mostrados); los ges muestran los valores de dos criterios ficticios a minimizar:
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Figura2.1. Representacion de soluciones no-dominadas (puntos) en €l espacio funcional.

Los dos requisitos que debe ser capaz de llevar a cabo un algoritmo evolutivo multicriterio para
obtener resultados eficaces son: conducir la busgueda hacia la fi"ontera de Pareto y mantener la
diversidad de la poblacién en € entorno de esta frontera con amplitud y uniformidad [2.14]. Se puede
apreciar gréficamente la orientacion de la busqueda en un problema de minimizacion de dos criterios
en lafigura2.2.
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Figura2.2. Orientacion del proceso de biisgueda en un problema de minimizacién de dos criterios.

Se describe a continuacién una breve resefia de la evolucion historica de los algoritmos evolutivos
multiobjetivo, incluyendo las ultimas tendencias.
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2.2.3 Sumario de Estado del Arte de los algoritmos evolutivos multiobjetivo
2.2.3A Primeros Algoritmos

Se citan a continuacion algunos agoritmos evolutivos desarrollados tratando de materializar ambos
requerimientos. Inicialmente son enumeradas las primeras aproximaciones, no basadas en €l criterio de
no-dominancia de Pareto para efectuar la seleccion:

- Algoritmo genético por evaluacion vectorial (Vector Evalutated Genetic Algorithm VEGA):
debido a Schaffer (1984) [2.61]. Este algoritmo es & primer algoritmo evolutivo que aborda la
optimizacion multicriterio o multiobjetivo. Particiona la poblacion en tantas subpoblaciones
como funciones distintas se optimizan, seleccionando cada una de las particiones de acuerdo a
su funcion, posteriormente se crea la poblacion descendiente mezclando € resultado de
seleccion de esas particiones. Se observan tendencias en e frente solucion final de converger
hacia los extremos dg mismo, encontrandose que las soluciones intermedias de la frontera
pueden no ser correctamente localizadas.

- Algoritmo VOES: Este algoritmo VOES (Vector-Optimized Evolution Strategie) fue propuesto

en 1990 por Kursawe [2.43] para la optimizacion multicriterio. Empleaba una codificacién
doble, portando cada individuo dos soluciones diferentes, con carécter dominante y recesivo,
siendo la evaluacién individual producto de una ponderacion de ambos caracteres. Se van
almacenando las soluciones no-dominadas obtenidas, pero la selecciéon no se redliza
considerando este conjunto.
Algoritmo HLGA: Otro algoritmo evolutivo multicriterio pionero es el sugerido por Haelay
Lin [2.33] que fue aplicado a calculo estructural: e agoritmo HLGA. Este algoritmo no se basa
en e criterio de nodominancia pararealizar la seleccion, sino que la establece basdndose en un
método similar a la programacién por compromiso (método de pesos ponderado), con la
novedad de introducir vectores de pesos independientes y tratando de mantener la diversidad
entre ellos, bien mediante técnicas de subespeciaciéon (niching) cuando se asigna un vector de
pesos distinto a cada individuo, bien asignando vectores de pesos predefinidos a distintas
subpoblaciones.

David Goldberg en 1989 [2.30] propone la idea de redizar la optimizacion multiobjetivo con
algoritmos evolutivos mediante una seleccion basada en €l criterio de no-dominancia de Pareto:

"... One way to achieve equal reproductive potential for all points at the same level is through a
nondominated sorting procedure. This procedure is similar to single-criterion ranking selection
procedures; however, thepopulation is rankedon the basis ofnondomination ...".

("Un modo de acanzar igual potencial reproductor paratodos los puntos aigua nivel es através de un
procedimiento de ordenacion de no-dominancia. Este procedimiento es similar a los procedimientos de
seleccion por ordenacién monocriterio; sin embargo, la poblacion es ordenada sobre la base de la no-

dominancia.)
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A partir de esta sugerencia, a mediados de los afios 90 surgieron algunos métodos que llevaron su idea
alapractica, entre los que podemos citar los siguientes:

- Algoritmo genético multiobjetivo de Fonseca y Fleming (Multi Objective Genetic Algorithm
MOGA): debido aFonsecay Fleming (1993) [2.27]: la ordenacién de cadaindividuo esta basada en el
nimero de individuos por los que un individuo es dominado. La distribucién de individuos alo largo
de la frontera de Pareto para mantener diversidad es inducida mediante comparticion de la aptitud
(fitness sharing).

- Algoritmo genético de ordenacion no-dominada (Non-dominated sorting genetic algorithm
NSGA): debido a Srinivas y Deb (1993) [2.63][2.64]: la ordenacion de cada individuo estd basada en
la ordenacion dd frente a que pertenece segiin € criterio de no-dominancia de Pareto. La distribucién
de losindividuos alo largo del mismo se basa también en la comparticién de aptitud.

- Algoritmo genético de Pareto anichado (Niched Pareto Genetic Algorithm NPGA): debido a
Hom y Nafyloitis (1993) [2.36][2.37]; emplea seleccidn por torneo en € frente, siendo € resultado
final bastante sensible al tamafio escogido de la poblacién de torneo, ademés depende también del
factor de comparticion, siendo por tanto dependiente de dos parametros.

Estos algoritmos han sido aplicados a gran cantidad de problemas cientificos y de la ingenieria
mostrando |la potencialidad de la computacion evolutiva en un amplio nimero de campos. No obstante,
aln en ciertos problemas presentaban dificultades para obtener resultados éptimos, siendo susceptibles
de mgora

2.2.3.2 El elitismo en la optimizacion evolutiva multiobjetivo

Un operador que ha demostrado aportar una gran meora en € rendimiento de los algoritmos
evolutivos multiobjetivo es el operador elitismo. Asi lo muestran estudios realizados, entre ellos se
pueden citar los de Purshouse y Fleming (2002) [2.58] o el de Zitzler et a. (2000) [2.75]. El elitismo
mantiene el conocimiento adquirido durante la gjecucion del algoritmo y lo materializa conservando
los individuos con meior funcion objetivo en la poblacién o en una poblacion auxiliar. Ademas, los
algoritmos mencionados en e apartado anterior 2.2.3.1 poseen como debilidad adiciona la
dependencia del factor de comparticion de aptitud para distribuir con diversidad los individuos a lo
largo de lafrontera de no dominados.

Lainclusién ddl operador itismo en los algoritmos multicriterio ha conllevado a que € operador
encargado del mantenimiento de la diversidad sea un operador ‘eliminador’, y asuma €l ir descartando
soluciones candidatas de entre las soluciones no-dominadas obtenidas en cada fase del agoritmo, para
dgar aguellas mas homogéneamente repartidas de acuerdo a criterio empleado por € mismo.

En @ esfuerzo por desarrollar algoritmos que carecieran de dependencia paramétrica ademés de
incorporar € operador elitismo, se dio lugar alos tres algoritmos siguientes:

- SPEA (Strength Pareto Evolutionary Algorithm), Zitzler y Thiele (1999) [2.79]: Almacena las

25



Capitulo 2. Algoritmos Evolutivos Multicriterio

soluciones del meor frente obtenido en una poblacion auxiliar (elitismo). La ordenacion de cada
individuo esta basada en € factor de fuerza (strength factor). Es calculado para los miembros de la
poblacion auxiliar como un cociente cuyo numerador es proporcional al nimero de individuos de la
poblacion que dominay cuyo denominador es € nimero de individuos de esta poblacién méas uno. Un
método de clustering (€l méodo de ligadura ponderada) en € espacio de las funciones objetivo es
utilizado para preservar diversidad en la poblacion, evitando € uso de cualquier parametro como la
comparticién de aptitud.

- PAES (Pareto Archived Evolution Strategy), Knowles y Come (1999) [2.42]: Almacena las
soluciones del meor frente buscado en una poblacién auxiliar extema (elitismo). Un método de
subespeciacion novedoso es introducido en este algoritmo para inducir diversidad. EI dominio en
fiincion objetivo es subdividido en hipercubos por una malla que determina la densidad de individuos;
las zonas con menor densidad son favorecidas en detrimento de las de mayor densidad de puntos. Esta
técnica depende solo del parametro numero de divisiones. El agoritmo PAES fue concebido
inicialmente como un método de busqueda multiobjetivo local (1+1)-PAES, habiendo sido ampliado
posteriormente a (A-+x)-PAES. No hace uso de parametros variables en la busqueda como las
estrategias evolutivas clésicas. Ademés, la ordenacion de cada individuo nuevamente generado es
asignada comparando su dominancia 0 no-dominancia con respecto a archivo o poblacion extema
ademés de con relacion ala densidad de lamalla alaque pertenece.

- NSGA-I1; Deb, Agraval, Pratap y Meyarivan (2000) [2.17][2.21]: Mantiene las soluciones del
mejor frente hallado incluyéndolas dentro de la siguiente generacion (elitismo). La ordenacién de cada
individuo est4 basada en e criterio de no-dominancia correspondiente a NSGA. Ademaés, esta
propuesta introduce un algoritmo més rapido para ordenar la poblacién que requiere O(mN") célculos
en lugar de O(mN”) requeridos por € anterior, siendo m e nimero de objetivos y N € tamafio de la
poblacion. Una distancia de crowding es evaluada, considerando €l tamafio del mayor paralelogramo
que circunda cada individuo sin incluir cualquier otro de la poblacion. Este parametro mantiene la
diversidad en la poblaciéon y de ese modo los individuos pertenecientes al mismo frente y con mayor
distancia crowding le son asignados una mejor evaluacion respecto a aquellos con menor distancia
crowding, evitando asi € uso del factor de comparticion de aptitud. Una muestra de la incidencia que
esta adquiriendo la optimizacion evolutiva multicriterio en la comundidad cientifica actualmente se
puede inferir a partir de que la referencia [2.21] ha sido catalogada como e més répido articulo con
importancia (‘fast breaking paper') en febrero de 2004 por € ISl (Institute for Scientific Information).

En un &reatan dindmica como la optimizacién multiobjetivo, nuevas aportaciones fueron propuestas:
 PESA (Pareto Envelope-based Selection Algorithm), Come, Knowles y Gates (2000) [2.12]:
Almacena las soluciones dd megor frente encontrado en una poblacién auxiliar (elitismo).
Como en PAES, d mecanismo de subespeciaciéon se basa en la divisién de hipercubos del
espacio funcional; ademas, € criterio de seleccion se apoya en este concepto. En un conjunto
de funciones test compitiendo con PAES y SPEA, & agoritmo PESA aparenta tener los
mejores resultados globales.
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PESA-I1, Come, Jerram, Knowles y Oates (2001) [2.11]: El algoritmo PESA-II estd basado en
el PESA, pero es introducido e concepto de seleccidn basada en laregion, en contraposicion a
la seleccién por criterios individuales dd resto de algoritmos. Se continla empleando €l
concepto de division del espacio en hipercubos, pero es € hipercubo € que es seleccionado y
no e individuo. Aquellos hipercubos con més nimero de individuos son penalizados frente a
los de poblacion mas escasa. Tras la seleccion del hipercubo, se elige uno de sus miembros
aleatoriamente. De ese modo la distribucién de probabilidades de seleccion en la poblacion
favorece en mayor medida a los individuos més aislados. En una comparativa de sus autores en
sais funciones test frente a PAES, PESA y SPEA, € algoritmo PESA-II parece obtener los
mejores resultados conjuntos.

SPEA2; Zitzler, Laumanns y Thiele (2001) [2.76][2.77]: El algoritmo SPEA2 se basa en el
SPEA, y esta orientado a eliminar las posibles debilidades de su antecesor. La funcién objetivo
de asignacion se ha mejorado, teniendo en cuenta para cada individuo tanto e nimero de
individuos que domina como el nimero de individuos por los que es dominado. Asimismo, una
estimacion de la densidad de vecinos se afiade a esta funcion, permitiendo una orientacion mas
exacta a lo largo del proceso de busqueda. El archivo extemo dlitista adquiere tamafio fijo.
Ademas, se sustituye la técnica de clustering -el operador encargado de mantener la
diversidad-, por un operador de truncamiento que evita la posibilidad de eliminar las soluciones
extremas de entre las no-dominadas localizadas, preservando asi durante la evoluciéon del
algoritmo, €l rango maximo de las soluciones no-dominadas. En una comparativa de sus
autores en cinco funciones test frente a PESA, SPEA y NSGA-II, este ultimo conjuntamente
con el SPEA2, obtienen los resultados mas competitivos.

NSGA-II + dlitismo controlado; Deb y God (2001) [2.19]: La introduccion de un elitismo
controlado en e algoritmo NSGA-II produce un mejor equilibrio entre exploracion vy
explotacion. No Unicamente regulando la tasa de mutacion (pardmetro asociado a la
exploracion), sino regulando también la 'tasa de elitismo' con € elitismo controlado (parametro
asociado a la explotacion) puede ser un modo de obtener resultados mejorados. El elitismo
controlado limita é maximo nimero de individuos perteneciente a cada frente por una funcion
geométrica decreciente gobemada por un factor de reduccion r, permitiendo introducir mayor
diversidad en la poblacion. Este mecanismo se propone para introducir en otros algoritmos
evolutivos multiobjetivo. El elitismo controlado pretende por tanto proporcionar un control
cuantitativo sobre la presion de seleccion en € algoritmo. Su actividad se centra en dos
factores. suaviza e elitismo de NSGA-Il y limita e maximo numero de individuos
perteneciente a cada frente. El elitismo en e NSGA-II se encuentra presente por partida doble.
En una primera etapa se selecciona la poblacion progenitora de la siguiente generacion, a partir
de los mejores individuos (segun € criterio de no-dominancia), pertenecientes a la agregacion
de las poblaciones progenitora y filial de la generacién actual. Una vez creada esta poblacion,
se efectlia una seleccion por tomeo para determinar qué individuos serén cruzados y mutados
por €l criterio de no-dominancia. Esto representa una segunda aplicacion de un cierto elitismo
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probabilistico, que aumenta la presion de seleccion. Como € objetivo del elitismo controlado
es proporcionar un control sobre esta presion de seleccién, este segundo paso es eliminado en
el agoritmo. Es decir, los individuos que seran cruzados y mutados son seleccionados
aleatoriamente de la poblacién progenitora. Ademés, se impone la existencia de un cierto
nimero de frentes en la poblacién, evitandose la posible rdpida convergencia a una poblacion
donde solo se encuentren presentes individuos no-dominados. Se garantiza entonces un cierto
nimero de soluciones pertenecientes a frentes sucesivos a primero no-dominado mediante una
funcién geométrica decreciente gobernada por un factor de reduccion r, permitiendo asi
introducir mayor diversidad en la poblacién. Siendo K & numero de frentes a mantener
impuesto, N € numero total de individuos de la poblacion y r € factor de reduccion (r < 1)
seleccionado, entonces € numero de individuos «, en cada frente i viene dado por la ecuacion
[2.19]:

n.~ N : —r" (23)

* s-MOEA: Deb, Mohén, Mishra (2003) [2.21]: Este es un agoritmo evolutivo multicriterio con
reemplazamiento poblacional de estado estacionario, cuyo criterio de seleccion esta basado en €l
concepto de s-dominancia sugerido en Laumanns et a. [2.44]. Es comparado frente a algoritmo
NSGAII y aun agoritmo NSGAII a que se ha cambiado su operador distribuidor en € frente
(distancia crowding) por e operador truncamiento del SPEA, con unos resultados que indican un
buen compromiso del algoritmo 8-MOEA entre la velocidad de gecucidon del agoritmo y la
distribucion final de soluciones obtenida sobre un conjunto de varias funciones test clasicas en
optimizacion evolutiva multicriterio.

Dentro de los algoritmos evolutivos multicriterio cabe mencionar también otra aproximacion basada
en la teoria de juegos no-cooperativa, concretamente en el equilibrio de Nash (1950) [2.53][2.54], en
contraste con la teoria de juegos cooperativa que oixece la aproximacion de Pareto. Los algoritmos
genéticos basados en Nash (Periaux y Sefrioui) [2.57][2.62] son aplicados a varias funciones test y a
optimizacion en problemas de dinamica de fluidos e ingenieria aerondutica, permitiendo localizar un
punto de equilibrio en cada gjecucion.

En este trabajo realizaremos una seleccion de preferencias a posteriori, empleando algoritmos
basados en el concepto de no-dominancia de Pareto, encuadrando nuestro trabgjo dentro del campo de
los agoritmos evolutivos de Ultima generacion.

2.2.4 Métricas Comparativas

En € caso de la optimizacion multicriterio, ala hora de comparar métodos diferentes, esto se puede
realizar considerando los distintos objetivos a acanzar en toda optimizacion multiobjetivo: conducir la
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busgueda hacia la frontera de Pareto y mantener la diversidad de la poblacion en € entorno de esta
frontera con amplitud y uniformidad. Con dicho objetivo se han propuesto varias métricas de
evaluacion de eficacia de los algoritmos. Existen métricas que evallan cada uno de los tres aspectos
mencionados con anterioridad de forma independiente: acercamiento a frente, amplitud de cobertura
del frente y uniformidad en la distribucién de las soluciones; también existen métricas que tratan de
aglutinar varios de estos aspectos en un Unico escalar (como la denominada hipervolumen [2.81]).
Dentro de las propuestas més difundidas podemos destacar las de VanVeldhuizen [2.68], y Zitzler
[2.81], s bien andlisis més exhaustivos acerca de estas métricas pueden ser consultados en Roudenko
[2.59] o Deb [2.14]. El adecuado uso de estas métricas para una comparacion eficaz de los métodos ha
originado publicaciones en €l area, entre las que destacamos [2.78], [2.41] y [2.19]. En esta Ultima
referencia (Deb y Jain, 2002) se destaca la idoneidad de redlizar los estudios comparativos entre
distintos algoritmos mediante 'métricas en movimiento' (rurming metrics), es decir, representando los
valores que adoptan las métricas a lo largo de la evolucion del algoritmo. Esta sugerencia ha sido
recogida en € presente trabajo, habiéndose considerado la evolucion de dos métricas. una
representativa del acercamiento a frente 6ptimo de Pareto, y otra representativa de la amplitud del
frente de soluciones no-dominadas obtenido.

La métrica representativa del acercamiento a frente Optimo escogida, es la métrica denominada
métricaM | * de Zitzler [2.81]. Para el clculo de esta métrica, perteneciente a las métricas escaladas,
€es preciso conocer apriori € frente 6ptimo de Pareto, y su expresion es la siguiente:

M\*{U) = *YuNin{\u-\\ | >;e 7j,dondeU =f(A)e 7 (2.9)

La segunda métrica es representativa de la amplitud de cobertura del frente de soluciones no-
dominadas 'y en € caso de las fiinciones test matematicas resueltas en € siguiente apartado, la métrica
escogida es la métrica M3* de Zitzler [2.81], que calcula los rangos de las funciones objetivo en €l
conjunto de Pareto conocido. Laexpresion de lamétrica es.

80
M3*([/) = 2max{\M, -v, || \uv& u\ dondeU =f(A)cY (2.5)

i=\

En las expresiones anteriores (ecuaciones 2.4 y 2.5) Yp es € conjunto de Pareto real y U es €
conjunto de Pareto conocido en una generacion cualquiera.

En la resolucion del problema estructural multicriterio abordado, puesto que la segunda funcién
objetivo (nimero de distintos tipos de perfiles) es una funcién discreta, en este caso, a ser un
problema de dominio discreto, se ha escogido la amplitud de intervalo de lavariable discreta, es decir,
el nimero de distintos tipos de perfiles como métrica indicadora de la amplitud del frente.
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2.2.5 Casos Test

Se han considerado tres funciones test clasicas de algoritmos evolutivos multicriterio. Cada una de
ellas reflga alguna de las dificultades inherentes a los métodos clasicos que se ven superadas por este
tipo de métodos. Todas son funciones biobjetivo donde se pretende minimizar cada uno de los dos
criterios. Como primera funcién se hatomado una funcion cuyo frente éptimo es no-convexo. Como
segunda funcién se considera una funcién con frente de Pareto discontinuo, dividido en cuatro
sectores. Finalmente, como tercera funcién se muestra una funcién con un frente local que puede
entorpecer lalocalizacion del global. Cada una de €ellas se expone a continuaci on:

1. MOP2 deVan Veldhuizen. Frente de Pareto no-convexo continuo [2.67].
La expresion matemética de la funcidn es la siguiente:

mn/i(x)=1-e '~

_Z/\d-..
mn/2(x)=1-e " (2.6)
-2<Xxj,X2 <2

Se puede observar en la figura 2.3 la representacion del frente 6ptimo de Pareto correspondiente a la

funcién descrita.

o 01 02 0.3 04 0,5 OB 0.7 08 0,9 1

Figura 2,3. Frente de Pareto ptimo para la funcion MOP2.

2. MCGAZ2. Frente de Pareto discontinuo [2.8].
La expresion matemaética de la funcion es la siguiente:
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f

n-\ S2AIX: X+
min fx (x) = Y» -10e

) 108
mn (2.7)

-5 < Xj,X2,X3 <5

Se puede observar en la figura 2.4 la representacion dd fi-ente Optimo de Pareto correspondiente a la

funcion descrita.

12
-20 -13 -18 -7 -16 -15 -14

Figura2.4. Frente de Pareto Optimo para laflincion MCGA2.

3. MOGA 3 de Deb. Frente de Pareto local y global [2.15].

La expresion matemética de la fiancidn es la siguiente:

minfiix) =Axi
minf2ixyr 902
Xi
©2-02 2-0.6 (2.8)
0.004 04
g(x2) = 2-e 0.8e

0.1<jci <1.1 ; 0<X2 <1

La funcidén g(x) se representa en la figura 2.5, en € intervalo considerado (0:1), donde se puede
observar como existe un minimo local amplio de més f&cil localizacion que € minimo globa situado
en la coordenada de valor 0.2.
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1.3}F

1.2

1

0.9
| 0.2 (A 0.S 0.8 1

Figura 2.5. Funcion g(x) integrante de la funcion test MOGAS.

Se puede observar en la figura 2.6 la representacion del fi-ente éptimo de Pareto correspondiente a la
funcion descrita, donde se han representado los dos fi-entes originados (local y global) como
consecuencia de latopologia de la funcion g(x) representada en lafigura 2.5.

20 T

19

16

0.2 (o] 0.8 0B 1

Figura 2.6. Frente de Pareto éptimo paralafiincion MOGAS 'y € frente loca de soluciones no-dominadas originado.

Se muestra a continuacion el rendimiento en estas funciones test de un agoritmo evolutivo
multicriterio de Ultima generacion, e NSGA-I1, que conjuntamente con € SPEA2 son los algoritmos
mas extendidos en uso reciente y los que mejores resultados empiricos han obtenido en ensayos
comparativos [2.76] [2.77]. Se ha escogido para cada uno de los ensayos una poblacién de 80
individuos, habiéndose realizado 30 ensayos independientes en cada una de las tres funciones. La
longitud de los individuos es de 16 bits por cada una de las variables. El cruce empleado es e cruce
uniforme estandar y la probabilidad de mutacién utilizada es del 3%. Se muestran los resultados
promedios sobre los 30 ensayos de las métricas de Zitzler descritas en el apartado anterior 2.2.4, M| *
y M3* en su evolucion alo largo de las generaciones, representado tanto la media (izquierda) como la
desviacion tipica (derecha) de los resultados (en las figuras 2.8, 2.9, 2.11, 2.12, 214 y 2.15).
Igualmente, para cada una de las funciones se representa la poblacion fina (tras 30.000 evaluaciones)
en términos dd espacio funciona de una de las gecuciones (en las figuras 2.7, 2.10 y 2.13). Se puede
observar como € algoritmo es capaz de dcanzar € frente Optimo de Pareto y de distribuir
homogéneamente las soluciones en dicho frente en una tanica gjecucién para cada uno de los casos test.
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Resultados para la primera funcion test MOP2:

09}

08 F » 1

L 'u
0,6 "

. -
0.5 “
0,4 []
0.3} -

-
0.2 F .n
-

0.1 F -

o] 0.1 0.2 0.3 0.4 05 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Figura2.7. Distribucion de frente final de una de las gecuciones en la funciéon MOP2 mediante € algoritmo NSGA-I1.

Tabla2.1. Resultados finales de las métricas sobre 30 gecuciones para el test M OP2.

NSGA-II
MI* promedio  (),099407
MI* desv.tipi.  (0,019292
M3* promedio ] 388104
M3* desv.tipi. 2 §1x10""

0.4t
15}

0.2

0.5 F
01 f

0 ° -
o 50 100 150 200 250 300 350 ¢ 50 100 150 200 250 300 3

Figura 2.8. Evolucion del promedio y desviacion tipica de lamétrica M| * para el test MOP2, de O a 350 generaciones.
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Figura 2.9. Evolucion del promedio y desviacion tipica de lamétricaM 3* parael test MOP2, de O a 350 generaciones.

Resultados para la segunda funcion test MCGA2:

Tabla2.2. Resultados finales de las métricas sobre 30 g ecuciones para €l test MCGA?2.

NSGA-II
M1* promedio  ().109676
MI* desv. tipi.  (0.014556
M3 promedio 12 88384
M3* desv. Tipi.  (0,014442

»

-10 \

-12
-20 -19 -18 -17 -16 -15 -14

Figura 2.10. Distribucion de frente final de una de las gecuciones en la funcion MCGA2 con € algoritmo NSGAII.
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L
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Figura2.11. Evolucion del promedio y desviacion tipica de lamétricaM 1* parael test MCGA2, de O a350
generaciones.
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Figura2.12. Evolucién del promedio y desviacion tipicade lamétricaM 3* para el test MCGA2, de O a350
generaciones.

Resultados para latercera funcién test MOGA 3:

Tabla 2.3. Resultados finales de las métricas sobre 30 gecuciones para el test MOGAS3.

NSGA-II
MI* promedio () 064784
MI* desv. tipi. (0 276932
M3* promedio 6.657222
M3* desv.tipi.  ().881066
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Figura2.13. Distribucién de frente final de una de las gecuciones en la funcion MOGAS con € algoritmo NSGA-I1.
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Figura2.14. Evolucion del promedio y desviacion tipicade lamétricaM| * parael test MOGAS, de O a S50

generaciones.
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Figura2.15. Evolucién del promedio y desviacion tipica de lamétricaM 3* para el test MOGAS, de O a 350

generaciones.
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Capitulo 3. Optimizacion Multicriterio Estructural

3.1 Estado del arte en Ingenieria Estructural-Civil de Algoritmos Evolutivos y de
Optimizacién  Multiobjetivo

3.1.1 Optimizacién Estructural con Algoritmos Evolutivos

Las posibilidades que ofrecen los algoritmos evolutivos (AES) se traducen en un gran nimero de
aplicaciones en ingenieria estructura y civil, sobretodo en afios recientes, destacando las referidas a
continuacion:

La primera aplicacion de los algoritmos genéticos en optimizacion estructural fue la realizada por
D. Goldbergy M.P. Samtani (1986) [3.64], en una estructura de nudos articulados clésica de 10 barras
para el problemadel minimo peso restringido con variables continuas.

P. Hagea y CJ. Shih (1990) [3.75] aplican los agoritmos genéticos a varios problemas
estructurales, caso de la respuesta dinamica de una estructura de diez barras articuladas y de un
emparrillado de dos vigas. Analizan aspectos como codificacion, operadores de seleccion, cruce,
mutacion y tamarfio de poblacidn.

W.M. Jenkins (1991) [3.92] presenta una metodologia de optimizacion estructural mediante el
Algoritmo Genético Simple (AGS), introduciendo aspectos de sus operadores para € acople con €l
calculo estructural y resolviendo una estructura articulada de techado, una estructura articulada de tres
barras y una seccion de pared delgada. También en este afio se publica otra referencia precursora, de
G.Svedet a. (1991) [3.202].

S. Rgeev y C.S. Krishnamoorthy (1992) [3.173], optimizan estructuras articuladas con variables
discretas, presentando detalladamente tablas descriptivas con el proceso de optimizacién y aplicandolo
aunatorre de trasmision de 160 barras.

H. Adeli y N.T. Cheng (1993) [3.3] emplean algoritmos genéticos para €l disefio éptimo de
estructuras de barras articuladas espaciales, sujetas a restricciones de esfuerzos, desplazamientos y de
fabricacion (disponibilidad de perfiles), que son tratadas mediante una funcion de penalizacion
cuadratica. Setratan tres g emplos con tamafios desde 12 barras hasta 72 barras.

D.E. Griersony W.H. Pak (1993) [3.68] afrontan el disefio de estructuras de barras considerando €l
dimensionado discreto, geométrico y topoldgico de las mismas. Esto es aplicado a dos casos test. Es un
trabajo pionero en la optimizacion de estructuras de nudos rigidos mediante a goritmos genéticos.

M. Galante (1993) [3.58][3.59] optimiza mediante algoritmos genéticos varias estructuras de barras
articuladas. una estructura de 10 barras con restriccién en tensiones y desplazamientos, una estructura-
puente de 25 barras y ua estructura portico de 49 barras que se optimiza también mediante perfiles
reales. Realiza esta optimizacién en dos etapas, sendo este método precursor del renacimiento,
introducido con posterioridad [3.57] y mejorando resultados anteriores de otros autores.

J. Sakamoto y J. Oda (1993) [3.184] presentan una técnica hibrida de optimizacién mediante
algoritmos genéticos para la configuracion de estructuras de barras de nudos articulados, y combinada
con un criterio de optimalidad para la determinacion de la seccién de las barras.
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H. Addi, N.T. Cheng (1994) [3.2] presentan un algoritmo genético hibridizado que integra el
método primal-dual como parte de la funcion de penalizacién. De ese modo se eliminan las
dificultades de determinacion de los coeficientes de la funcion de penalizacion.

V.K. Koumousis y P.G. Georgiou (1994) [3.110] emplean un algoritmo genético en discretizacion
de techados mediante barras articuladas de acero, determinando un intervalo de pardmetros evolutivos
(tamafio poblacional, cruce y mutacion) cuyos resultados resultan aceptables.

H. Adeli y S. Kumar (1995) [3.4] consideran la paralelizacion de la optimizacion llevada a cabo
por el algoritmo genético mediante la distribucion en un cluster de estaciones de trabajo conectados en
red local. Se efectlia un balanceo dindmico de carga dada la heterogeneidad de los ordenadores en un
entorno multiusuario. Se aplica a dos estructuras de barras articuladas sometidas a cargas verticales y
horizontales determinadas por la normativa norteamericana, siendo lamayor de ambas de 848 barras.

S.D. Rgan (1995) [3.171] aborda el disefio Optimo de estructuras de barras de nudos articulados
espaciales considerando simultaneamente e dimensionado, forma y topologia. Se codifica con
variables continuas (posiciones nodales) y discretas (conectividades y condiciones de contomo).
También hace uso de una base de datos donde se almacenan los valores de las funciones objetivo ya
calculadas para contrastar los nuevos cromosomas y evitar su recalculo. Los gemplos analizados
incluyen dos estructuras de 6 y 14 nodos respectivamente.

SJ Wuy P-T. Chow (1995) [3.217] utilizan algoritmos genéticos de estado-estacionario (steady-
state) para la optimizacion discreta de estructuras de barras de nudos articulados, mostrandose
ventaj 0sos respecto del algoritmo genético generacional clésico.

T-Y. Cheny C-J. Chen (1997) [3.20] presentan un estudio donde incorporan elitismo, varios tipos
de cruce (de uno a cuatro puntos) asi como busqueda loca final, aplicandolo tanto a estructuras de
barras articuladas como a disefio topoldgico con elementos finitos (77 discretizaciones) para e disefio
Optimo de minimo peso.

T. Furukawa y G. Yagawa (1997) [3.56] presentan un método de identificacion de conjunto de
parametros de ecuaciones constitutivas del material mediante un agoritmo genético de codificacion
real, que comparado con uno binario estédndar ofrece mejores resultados. Se aplica a dos casos de
identificacion del modelo viscopléastico de Chaboche.

M-W. Huang y J.S. Arora (1997) [3.87] comparan distintos métodos aplicables a problemas con
variables mixtas (continuas y discretas), como son € método de ramificacion y acotamiento (branch &
bound, basado en programacién lineal), cristalizacion simulada, algoritmos genéticos, redondeo
dindmico a aza (dynamic rounding-up) y método de busqueda por vecindad (neighbourhood search
method). Se aplica a quince problemas distintos, entre ellos varios de estructuras de nudos articulados
de hasta 200 barras.

W.M. Jenkins (1997) [3.91] aborda la optimizacion de estructuras de nudos rigidos sugiriendo un
control de los operadores de mutacion y cruce de forma adaptativa para mejorar € rendimiento del
algoritmo genético.

X. Liu et a. (1997) [3.126] proponen una optimizacion mediante cristalizacion simulada
(ssmmulated anealing) y programacion lineal secuencial, aplicado a disefio Optimo de localizacion de
accionadores en estructuras de barras de nudos articulados (hasta 90 barras).

S. Rgeev y C.S. Krishnamoorthy (1997) [3.172] aplican en optimizacion de estructuras de barras
articuladas - topolégica, de configuracion y dimensionamiento de las secciones- dos nuevos
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operadores: el método de dos fases (similar al operador renacimiento propuesto por Galante [3.57]), y
un cromosoma de longitud variable. Se tratan varios casos test, considerando un caso tridimensional de
torre de antena de microondas.

JP. Yang y CK. Soh (1997) [3.223] efectian un estudio comparativo en la optimizacion de
estructuras de la seleccion por torneo enfrentada a la seleccion proporcional simple, mostrando las
ventgjas de la primerafi:enteala segunda.

C.V. Camp et a. (1998) [3.17] realizan un modulo de optimizacion mediante algoritmos genéticos
en un programa de andisis de elementos finitos, proponiendo diversas funciones objetivo y funciones
de penalizacion. Ademés realizan un estudio comparativo aplicado a estructuras planas (tanto de nudos
articulados como de nudos rigidos) donde se comparan los agoritmos genéticos con un método
continuo cléasico de optimizacion basado en € criterio de optimalidad.

SY. Cheny SD. Rgan (1998) [3.22] redizan un exhaustivo estudio acerca de la optimizacion de
estructuras de barras de nudos rigidos mediante algoritmos genéticos, considerando |os efectos de tipo
de cruce, tamafio de lapoblacién, nimero de generaciones, representacion, etc.

P. Haela et al. (1998) [3.73] utilizan los algoritmos genéticos para determinar la configuracion
Optima de emparrillados bi- y tri-dimensionales con restricciones de desplazamientos, tensiones y
pandeo. Sugieren un algoritmo de dos niveles, donde en e primer nivel se impone la restriccion de
estabilidad de la estructura 'y en e segundo nivel |as restricciones de esfuerzos y desplazamientos. Se
aplica aun emparrillado bidimensiona y ala estructura de cola de un helicoptero.

J.P. Leitey B.H.V. Topping (1998) [3.118] realizan una propuesta sobre €l operador de cruce de un
punto, analizando €l punto de cruce 6ptimo, ademas de analizar |os operadores para un balance 6ptimo
exploracién / explotacion que redunde en un meor rendimiento del algoritmo genético. Esto 1o aplican
avarios problemas estructurales, como una viga soldada, una estructura de nudos articulados de diez
barrasy secciones en | pretensadas.

P.B. Nair et al. (1998) [3.152] desarrollan una propuesta que combina modelos aproximados con
una optimizacion mediante algoritmos genéticos, consiguiendo reducir en un 97% el nimero de
evaluaciones de la funcion objetivo exactas respecto del problema origina en un problema de
estructuras articuladas de 10 barras.

M.P. Saka (1998) [3.183] optimiza € disefio de emparrillados mediante algoritmos genéticos
considerando los efectos de alabeo y cortante y con restricciones de esfuerzos y desplazamientos.

CK. Sohy J Yang (1998) [3.195] optimizan e disefio de estructuras articuladas de barras para
puentes en dos etapas. En una primera etapa se optimiza simultaneamente la geometria y
dimensionamiento de las variables desde un patrén inicial. En la segunda etapa las variables
topoldgicas se optimizan bgo consideraciones de ciertos patrones predefinidos y posteriormente las
variables geométricas y de dimensionamiento bgo la nueva topologia se redimensionan. Los
resultados mejoran disefios obtenidos con técnicas numeéricas de optimizacion tradicionales.

B.H.V. Topping y J.P.B. Leite (1998) [3.206] realizan un andlisis de distintos algoritmos genéticos
en paralelo, aplicandolos a problemas compleos de ingenieria estructural con funciones objetivo de
coste medio-alto, como € disefio de un puente suspendido por cable. La paraéizacion consigue
reduccion del tiempo de célculo.

S. Botello et a. (1999) [3.14] presentan un estudio donde hibridizan los algoritmos genéticos con
la cristalizacion simulada creando € algoritmo de busgueda general estocastica (GSSA) y o aplican a
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problema del minimo peso restringido de estructuras de nudos articulados en cinco problemas, de hasta
2440 barras. Ademas efectlian su paral€elizacion para cuatro procesadores.

M.R. Ghasemi et a. (1999) [3.62] presentan una optimizacion mediante algoritmos genéticos
considerando tanto variables discretas como continuas, con varios casos test de gemplo de estructuras
de barras articuladas bidimensionales de tamafio entre 4 y 940 barras. También muestra las ventgjas
del operador renacimiento en ellas.

A.A. Groenwold et al. (1999) [3.69] presentan un método hibrido de optimizacion discreta de
estructuras de barras articuladas, donde emplean € método de aproximacion esférica (SAM)
desarrollado por los autores, para la obtencion del optimo continuo global y a partir de é utilizan un
algoritmo genético que realiza la blusgueda en e dominio discreto: algoritmo genético regional.
Presentan cuatro casos test de distintas estructuras de hasta 200 barras de tamario.

1.C. Yeh (1999) [3.224] emplea un agoritmo genético hibridizado para la optimizacion discreta de
estructuras articuladas de barras, mejorando los resultados del algoritmo genético puro.

En SY. Chen y SD. Rgan (2000) [3.21] presentan un estudio de la optimizacién mediante
algoritmos genéticos aplicado a disefio automatizado de estructuras de barras sometidas tanto a cargas
estéticas como dinamicas y bgo las restricciones de la normativa norteamericana. Se considera el
dimensionamiento de las barras, asi como latopologia de la estructuraen € disefio.

F. Erbatur et al. (2000) [3.47] optimizan estructuras de barras articuladas y rigidas de hasta 112
barras mediante algoritmos genéticos, presentando casos de optimizacién continua, asi como
optimizacion real.

En O. Hasancebi y F. Erbatur (2000) [3.78], encontramos un estudio comparativo entre operadores
de cruce (un punto, dos puntos, uniforme, un cruce mixto y cruce entre variables directamente)
aplicados a problema de minimizacién de peso restringido en estructuras articuladas y aplicado atres
casos test de 10, 25 y 72 barras respectivamente.

En M.S. Hayalioglu (2000) [3.80], optimiza estructuras de nudos rigidos de cuatro y diez plantas,
considerando estado elasto-plastico no lineal, mediante algoritmos genéticos.

M. J. Jakiela (2000) [3.88] utilizan los agoritmos genéticos para la resolucion del problema de
minimizacién de la masa estructural de una viga en voladizo cargada en su extremo, optimizando la
topologia de la misma mediante discretizacion continua de su seccion longitudina y realizando un
estudio considerando el nimero de huecos interiores alamisma.

C.L. Kar et a. (2000) [3.96] optimizan € disefio y rendimiento de hidrociclones (empleados para
la separacion de materiales mediante altas velocidades de rotacion) mediante algoritmos genéticos y
[6gica difiisa

En [3.129] B. Liu et a. (2000) emplean algoritmos genéticos adaptados a calculos combinatorios
con permutaciones para €l disefio de placas compuestas laminadas (considerando diferentes angulos de
inclinacion).

K. Matous et al. (2000) [3.140] presentan una variedad de problemas de mecanica computacional
resueltos mediante distintos tipos de algoritmos genéticos, comprendiendo € disefio de una viga de
hormigon reforzada con acero, compuestos laminados pretensados y e disefio de una celda unitaria
gue representa la microestructura de un medio compuesto de fibras al eatoriamente dispuestas.
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En [3.169] Ponterosso et al. (2000) presentan un algoritmo genético heuristico para la optimizacion
de cargas de colapso en arcos de mamposteria que mejora los resultados del algoritmo genético
estandar.

R. Spalinoy G. Thierauf (2000) [3.197], emplean estrategias evolutivas para € disefio 6ptimo de
compuestos laminados sujetos a pandeo térmico con restricciones de tension y contigiidad de capas,
comparando dos métodos de tratamiento de las penalizaciones: €l descarte de soluciones no factibles y
una funcién de penalizacion.

J. Sziveri et a. (2000) [3.203] presentan una mejora del método de generacion de subdominios
(SGM) mediante la insercién de un nuevo procedimiento no convexo de biseccion y vm nuevo médulo
de optimizacion basado en agoritmos genéticos. Este nuevo método mejorado (ESGM) permite la
descomposicion y refinamiento de mallas de elementos finitos, presentandose su aplicacion a los casos
de un gancho de maquinariay una seccion del muro de unapresa.

H. Chou y J. Ghabouss (2001) [3.28] resuelven €l problema inverso de deteccidon de dafios en
estructuras de barras articuladas (existencia, posiciéon y extension) a través de la medicion de ciertos
desplazamientos nodales y la comparaciéon de los mismos con los célculos tedricos provenientes del
analisis por elementos finitos, de forma satisfactoria mediante algoritmos genéticos con codificacion
redundante.

K. Deby S. Gulati (2001) [3.42] realizan optimizacion topoldgica, de disefio y dimensionamiento
con variables continuas de estructuras de barras articuladas bi- y tri-dimensionaes mediante
algoritmos genéticos de variable real. Se consideran restricciones de esfuerzo, desplazamiento nodal y
pandeo sobre casos test que varian entre 11 y 25 barras.

W. Gutkowski et al. (2001) [3.71] utilizan estrategias evolutivas para resolver e problema del
minimo peso restringido mediante una mutacion controlada, en la que se consideran los esfuerzos
estructurales para su mejor direccionamiento. En un caso test esténdar, mejoran considerablemente los
resultados proporcionados por la estrategia evolutiva convencional .

M.N.S. Hadi y Y. Arfiadi (2001) [3.72] optimizan el disefio de pavimentos de hormigdn rigidos,
con el objeto de obtener disefios seguros y econdmicos, y basandose en un modelo mediante elementos
finitos de los mismos (AUSTROADS).

E.S. Kameshki y M.P. Saka (2001) [3.94] emplean un algoritmo genético para la optimizacion del
problema de minimo peso restringido aplicado a disefio de estructuras de nudos semirigidos en
uniones pilar-vigay aplicado a dos casos test: un edificio de 10 pisosy un vano, y otro de tres pisos y
dos vanos.

H. Kimy H. Adeli (2001) [3.103] presentan una optimizacion de suelos compuestos mediante un
algoritmo genético de codificacion real, considerando las imposiciones de lanormativa norteamericana
e incluidas en la fimcién objetivo: € coste del hormigdn, de los refiierzos de acero y de cortante.
Muestran que un ahorro de coste es posible.

es. Krishnamoorthy (2001) [3.112] presenta un amplio espectro de aplicaciones de disefio
estructural dptimo mediante algoritmos genéticos, tales como estructuras de barras metélicas, torres,
puentes, vigas de hormigon reforzado, l&minas o planificacion de la distribucién de edificios.

En [3.128] G.R. Liuy SC. Chen (2001) resuelven un problema inverso con micro-algoritmos
genéticos donde mediante la respuesta temporal arménica de la placa ante una excitacion, logran
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detectar la localizacion, area y grado de fisura en placas sandwich modelizadas mediante elementos
finitos.

J.C. Miles et d. (2001) [3.147] presentan un disefiador de edificios de oficinas multi-planta
mediante algoritmos genéticos, que considera como parametros de disefio ponderables segun las
preferencias del disefiador: lalongitud de vano entre columnas, el coste (altura del edificio, porcentaje
de érea neta aprovechable y peso por unidad de érea) y el impacto medioambiental (localizacién, altura
libre, tipo de ventilacion).

P. Nanakom y K. Meesomklin (2001) [3.153] presentan una fiancion de penalizacion con
coeficientes dindmicos durante la evolucion, aplicandolo a problema de minimo peso en estructuras
con nudos articulados de 6 y 10 barras y una estructura de nudos rigidos de 8 pisos.

M. Papadrakakis et al. (2001) [3.165] presentan un estudio de algoritmos genéticos y estrategias
evolutivas aplicadas a la optimizacion de estructuras de barras. Asimismo aplican técnicas de
descomposicion de dominio a las mismas para paraéizar € proceso de resolucién. También se
propone la hibridizacion de la optimizacion mediante técnicas de busqueda local centradas tras la
convergencia del optimizador evolutivo, ademas de la sustitucion de parte de las evaluaciones de la
funcién objetivo mediante aproximaciones evaluadas mediante redes neuronal es.

|. Rgendran y S. Vijayarangan (2001) [3.174] disefian Optimamente muelles compuestos en
laminas, mediante algoritmos genéticos, y de aplicacion a la suspensiéon de automaviles, consiguiendo
una reduccion del 75% de peso en un caso test ensayado al considerar como variables e espesor y
ancho de ldmina.

K.C. Sarmay H. Addli (2001) [3.189] presentan un algoritmo genético paralelizado en dos niveles
para la optimizacion de estructuras de barras metalicas bgo las restricciones legales americanas. Se
realiza combinando la plataforma MPI (Message Passing Interface) con OpenMP-API y se presentan
resultados de rendimiento paralelo.

G. Soremekun et al. (2001) [3.196] introducen dos tipos de seleccidn, la seleccion elitista maltiple
y la seleccion elitista variable, que comparan con un elitismo simple y aplican a disefio combinatorio
Optimo de compuestos laminados.

P. Gurfil y N.J. Kasdin (2002) [3.70] emplean algoritmos genéticos con técnicas de nichos
permitiendo la coexistencia de multiples minimos, para la caracterizacion de familias de orbitas en €
problema espacial iptico restringido de tres cuerpos (incorporando excentricidad).

W.M. Jenkins (2002) [3.90] introduce una codificacion decimal en e cromosoma utilizando
algoritmos genéticos con elitismo, para la optimizacion de estructura articuladas de diez y seiscientas
cuarenta barras, considerando restricciones tensionales y de desplazamientos nodales.

JN. Lagaros et a. (2002) [3.116] redizan un estudio comparativo entre algoritmos genéticos y
estrategias evolutivas, hibridizando ademés con una busgueda local mediante programacién secuencial
cuadrética. Lo aplican a varios casos test de estructuras de nudos rigidos (la mayor de ellas con 10
pisosy 3 vanos, aunque variables agrupadas totalizando un total de 22).

H. Kawamura et al.(2002) [3.99] presentan un nuevo método de optimizacion mediante algoritmos
genéticos del problema de minimo peso de estructuras de barras articuladas, donde la codificacion de
la estructura no se readliza mediante combinacién de barras, sino a través de la modelizacion de
combinaciones triangulares. Esto es aplicado avarios casos test.
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Q.S. Li et al. (2002) [3.122] emplean un agoritmo genético por niveles (multilevel GA) para la
optimizacion del disefio de control estructural (que actlia sucesivamente en el nimero de actuadores, €
posicionamiento Optimo de los mismos y, control optimo y andlisis de respuesta). Se ensayan dos
supuestos, uno bgjo carga sismicay otro bgo carga de viento.

En [3.130] G.R. Liu et a. (2002) emplean agoritmos genéticos hibridizados con minimos
cuadrados para la determinacion de las propiedades de compuestos laminados como problema inverso,
aplicandolo alaminados carbono-silice y vidrio-epoxi.

JL. Marcelin (2002) [3.136] y (2001) [3.137] emplea agoritmos genéticos con reduccion del
nimero de evaluaciones de la funcién objetivo por aproximacién, empleando dos métodos, una red
neuronal y e método de Ritz. Se aplica a la optimizacion del refuerzo de placas, considerando la
posiciony angulo de los refuerzos.

P. Miltiadou y L.C. Wrobel (2002) [3.148] resuelven un problema inverso mediante algoritmos
genéticos y su acoplamiento con elementos de contomo (BEM): la identificacion de pardmetros de
identificacion en curvas de polarizacion en sistemas de proteccion catddica, minimizando la diferencia
entre laprediccion del modelo y € dato experimental de superficies de potencial.

E. Sandgren y T.M. Cameron (2002) [3.187], presentan una metodologia para € disefio éptimo
robusto de estructuras de barras mediante la consideracion de la variabilidad de las variables que
intervienen en € disefio: modulo de dasticidad del material, carga (direccion y médulo), empleando
dos métodos de optimizacién: agoritmos genéticos y programacién no-lineal. Como casos de
aplicacion emplean una estructura de 10 barras 'y otra de hasta 200 barras modelizando e bastidor de
un vehiculo.

F. Tin-Loi y N.S. Que (2002) [3.204] redlizan una comparativa de agoritmos genéticos y
programacion no-lineal, aplicada a problemas de identificacion de pardmetros de modelos cohesivos
de fractura

En [3.219] Y.G. Xuy G.R. Liu (2002) hacen uso de un micro-algoritmo genético combinado con
un optimizador loca para la deteccion de defectos en estructuras laminadas mediante € uso de campos
de ondas el asticas dispersas.

Y. Yang y CK. Soh (2002) [3.222] resuelven la optimizacion topolégica y de tipos de perfiles
discretos, minimizando e peso restringido, mediante programacion genética, con una flexibilidad
mayor puesto que permite una independencia mayor de la geometria iniciad que los algoritmos
genéticos. Se aplicaaun caso test de estructura articulada, cuyo disefio éptimo final es de 29 barras.

N. Ali et a. (2003) [3.6] realizan € acoplamiento de un agoritmo genético autoadaptativo con €l
software comercial ANSY S, para la optimizacion topol gica de estructuras tridimensionales de nudos
articulados (3, 25 y 42 barras) considerando también el pandeo parala minimizacion del peso total de
la estructura.

En O. Hrstka et a. (2003) [3.86] abordan un problema de configuracion Optima de una viga de
hormigon armado, asi como la configuracién de una celda unitaria periéddica en materiales compuestos.
Ello lo realizan comparando varios agoritmos evolutivos de disefio reciente.

K. Jarmai et al.(2003) [3.89] optimizan & disefio de secciones en | soldadas minimizando su
volumen, y considerando como restricciones € pandeo lateral por torsion, ademés del pandeo local
(dlasy dma). Se comparan los agoritmos genéticos, con otros tres métodos de optimizacion (método
de gradiente, método de busqueda ortogona y técnica de evolucién diferencial).
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R.J. Jiang et al. (2003) [3.93] abordan el problema inverso de identificacion de varias masas en
movimiento sobre vigas continuas de varios vanos mediante algoritmos genéticos y usando medidas de
aceleracion.

A. Kaveh y V. Kdatjari (2003) [3.97] y (2002) [3.98] proponen la optimizaciéon discreta de
estructuras articuladas, tanto de seccion como topoldgica, mediante e acoplamiento de algoritmos
genéticos y un resolvedor estructural basado en e método de fuerzas. Asimismo proponen una
contraccion de la longitud de los cromosomas en la optimizacion e introducen conceptos de teoria de
grafos para la concepcion de lapoblacion inicial. Se aplica a varios casos test de entre 42 (plana) y 25
barras (tridimensional).

D.K. Liu et a. (2003) [3.132], realizan la optimizacion de posicionamiento de tres actuadores de
control en un edificio de 16 plantas con datos de 18 terremotos diferentes mediante algoritmos
genéticos.

En [3.134] T.A. Lovell (2003) presenta una comparativa de algoritmos genéticos fi-ente a técnicas
de filtrado de correcciones diferenciales empleados para € analisis de la dinamica orbital de sistemas
ligados de satélites, proporcionando ambos métodos resultados de similar calidad.

M. Papadrakakis et a. (2003) [3.163] anadizan el disefio ptimo de estructuras de barras articuladas
desde @ punto de vista de su paralélizacion, considerando tanto €l aspecto de paralelizaciéon del
optimizador (estrategias evolutivas y algoritmos genéticos), como de la descomposicién de dominio
del resolvedor (método FETI). Como caso de aplicacion mayor evallan una estructura tridimensional
disefiada para cubrir un érea de 20.000 m .

B. Pichler et al. (2003) [3.166] presentan un método de identificacidn de pardmetros de modelos en
ingenieria geotécnica mediante la simulacion del modelo de elementos finitos mediante una red
neuronal, de la que hace uso un algoritmo genético para optimizar los parametros del modelo de tal
modo que se aproxime lo més posible a los datos experimentales obtenidos con un coste
computacional asequible. Finalmente lo aplican satisfactoriamente a dos casos reales en ingenieria
geotécnica.

En M.P. Saka (2003) [3.182], presenta una metodologia para la optimizacion mediante algoritmos
genéticos de poérticos inclinados a dos aguas permitiendo €l refiierzo de la union viga superior / pilar
mediante cartelas en esquina.

S.S.S. Saklay E. Elbeltagi (2003) [3.185] optimizan € disefio con minimo peso y cumpliendo
todas las restricciones exigidas en su norma nacional, de la configuracion de correas con distancias
homogéneas contemplando €l caso de depdsitos de nieve (cargas no uniformes) mediante algoritmos
genéticos.

En EMM.R. Fairbaim (2004) [3.48], se plantea e disefio Optimo de estructuras de hormigon en
masa, aplicado a muro de una presa. La optimizacion se realiza mediante un modelo termo-quimico-
mecanico de elementos finitos acoplado con agoritmos genéticos, considerando € coste de
construccion como funcién objetivo.

X-T. Fengy C. Yang (2004) [3.53] presentan una metodologia para la determinacion de un modelo
congtitutivo no lineal del comportamiento estructural basado en la relacidén tension-deformacion,
hibridizando programacién genética (localizacion de la ecuacién del modelo) y algoritmos genéticos
(Jocalizacion de los coeficientes de la ecuacién) y basado en € contraste con datos experimentales.
Esto es aplicado a compuestos laminados, logrando aproximaciones validas.
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A.C.C. Lemonge y H.J.C. Barbosa (2004) [3.120] presentan un nuevo meétodo para introducir
restricciones sin dependencia de parametros y dinamico con la evolucion del algoritmo genético para
funciones de penalizacion. Lo testean con casos test mateméticos y de estructuras de barras articuladas,
tanto bidimensionales como tridimensionales, obteniendo resultados muy satisfactorios.

3.1.2 Optimizacién Estructural IVlultiobjetivo

En lo referente a la optimizacién multiobjetivo en e campo de la ingenieria estructural y civil, se
realizarda la distincion entre métodos de computacién evolutivay aquellos que no lo son, a los que se
hara referencia como cléasicos. Entre ellos se pueden citar las siguientes referencias.

3.1.2.1  Optimizacién Clasica

Entre las referencias de estados dd arte acerca de la optimizacion multiobjetivo clasica aplicada a
la ingenieria estructural-mecanica pueden destacarse entre otras. Stadler (1984) [3.198], Duckstein
(1984) [3.46], Koski (1993) [3.107] y Codllo (1996) [3.32].

La primera aplicacion estructural multicriterio data de 1968 por Krokosky [3.113]. Se parte de una
jerarquizacion de las preferencias cuantitativamente dadas por € disefiador, construyéndose a partir de
ellas una matriz de preferencias, a partir de la cua se realiza una blsgueda aleatoria. Esta técnica,
ademés de poco eficiente computacionalmente, era poco practica pues regueria exponer todos los
criterios cuantitativamente, algo no siempre posible. De hecho, gran parte de las investigaciones
pioneras realizadas en optimizacién multiobjetivo se centraron en disefio estructural, como puede verse
en los trabgjos de Baier (1977) [3.9], Leitmann (1977) [3.119], Stadler (1977) [3.199] (1978) [3.200],
Koski (1979) (1980) [3.108] o Carmichael (1980) [3.109], tal como se cita en Marler y Arora (2004)
[3.138].

Osyczka (1985) elabora un estudio del estado del arte mediante un conjunto de métodos clasicos
en [3.160], de aplicacién en problemas de ingenieria estructural.

S.S. Rao (1987) [3.176] realizaun estudio de estado ddl arte de los métodos que permiten originar una
frontera de Pareto, relacionandolo con lateoria dejuegos. Se aplica a dos casos estructurales sencillos.

Entre los trabajos més recientes se pueden encontrar 1os siguientes:

Dos casos test estructurales son resueltos mediante técnicas difusas de programacion por metas
multiobjetivo en Rao et al (1992) [3.177].

En SS. Rao et al. (1992) [3.178] se presentan dos aproximaciones, € seccionamiento adfay la
formulacion lambda, para la optimizacion multicriterio de sistemas difusos en ingenieria, aplicados a
dos casos estructurales de barras articuladas (3 y 25 barras) para minimizacion de peso y deflexiéon en
un punto, obteniéndose soluciones de compromiso.

R.V. Grandhi et a. (1993) [3.65] presentan un método multiobjetivo de optimizacion basado en
técnicas compuestas generalizadas de escalado. El disefio de compromiso es seleccionado mediante
criterios de decision basados en fiabilidad. Se aplica a varios casos estructurales en aeronautica,
considerando esfuerzos, desplazamientos y frecuencia
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Lounis & Cohn [3.133] (1993) plantean la resolucion de un problema bicriterio a través de la
conversion de uno de los objetivos en restriccion acotada y su posterior resolucion mediante un
algoritmo lagrangiano proyectado; ello se aplica a una estructura de puente de hormigoén pretensado.

Una estrategia propuesta por Matsumoto et al. (1993) [3.141] de optimizacion clasica que
considera una prioridad entre los objetivos a minimizar es aplicada a disefio estructural de
motocicletas considerando la maximacion de la rigidez torsional, la reduccién del nivel de respuesta
dindmica y la minimizacion del peso de dicha estructura. EI méodo propuesto se basa en €
lexicografico, y la optimizacion se rediza a partir de la sucesiva superposicion de optimizaciones
monocriterio (no se obtienen frentes multicriterio).

Cohn & Lounis [3.36] (1994), presentan una optimizacion del disefio de puentes de hormigoén,
mediante sucesivas aplicaciones de programacion no-lineal y técnicas de tamizado (sieve-search) en
tres niveles: componentes, configuracion estructural y finalmente € sistema en conjunto.

CJ. Shihy T.K. La (1994) [3.192] presentan un estudio comparativo de dos métodos diferentes
basados en la combinacién de pesos (pesado por pertenencia y pesado por objetivos) aplicados a la
optimizacién de sistemas estructurales difiasos.

D. Lee (1997) [3.117] emplea & método de restriccion (constraint method), para trasformar un
problema multiobjetivo en uno monoobjetivo y optimizar el disefio de vehiculos marinos considerando
dos funciones objetivo: coste de construccion y coste de operacion, ademas de restricciones legales,
medioambientales y técnicas. Se incorpora ademas una base de datos donde se amacenan
consideraciones heuristicas del disefio de este tipo de embarcaciones.

En Y-P. Yang et a. (1996) [3.220] y (1997) [3.221] se emplea programacion por metas (goal
programming) y programacion por compromiso (compromise programming), con € objeto de
optimizar € disefio dd montgje de la suspension de discos duros considerando tanto € disefio activo
como €l pasivo, maximizando las frecuencias naturales del sistemay acoplando e optimizador a un
programade analisis de elementos finitos.

En (1998) [3.102], Khot propone € disefio optimo simultdneo de estructuray un sistema de control
basado en un regulador cuadratico lineal.

X.S. Li et a. (1999) presentan en [3.121] un agoritmo multiobjetivo que es extension directa del
método de |os centroides de programacion no-lineal. Este se aplica a estructuras de gran tamario.

Un andlisis de sensibilidad, asi como optimizaciones mediante programacion lineal secuencia y
programacion cuadrética aplicadas a estructuras de nudos articulados esbeltas son presentados en
X.Liuetal. (1999) [3.124].

En P. Tiwari et al. (1999) [3.205] encontramos una modelizacion de los costes de construccion
mediante parametros de disefio ingenieriles, ademas de los tradicionales de capital y mano de obra. Se
emplea un algoritmo multiobjetivo que permite escoger entre varias funciones de coste de construccion
y se aplicatodo ello aresolver lafuncion de produccion de un habitaculo modular de 38 m™.

T.Y. Chen y C.C. Shieh (2000) [3.23] emplean teoria de decision borrosa para optimizar
topologicamente e disefio estructura modelizado mediante elementos finitos (emplean dos casos:
triangulares y cuadrados) considerando dos criterios: minimizar la concordancia (compliance) de la
estructura y maximizar € valor propio fundamenta de la misma (para obtener una topologia con
buenas propiedades tanto frente a las cargas estéticas como a comportamiento dinamico). Como caso
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test emplean una placa cargada puntualmente en su direccion perpendicular y con 640 elementos. El
frente de Pareto se obtiene apartir de superponer sucesivas € ecuciones.

S. Hernandez (1997) [3.82] y (2000) [3.81] ofrece un nuevo enfoque de optimizacién global
ademas de un andlisis de sensibilidad para optimizacién multiobjetivo, para optimizacion estructvird.

S. Min et al. (2000) [3.149] emplean un método de pesos para optimizar la topologia de distintas
estructuras discretizadas mediante elementos finitos paralel epipedos. Los objetivos considerados son la
minimizacion de la concordancia de la estructura y la maximizacion del valor propio medio de la
misma. Lo aplican a varios casos estructurales bidimensionales y tridimensionales.

JE. Kim y N. Sarigul-Klijn en (2001) [3.105] emplean e programa CONMIN [3.208] para €
disefio multiobjetivo 6ptimo elastodinamico de alabes rotores considerando minimo peso y maxima
resistencia del material, con posterior minimizacion de la minima vibracion en una segunda etapa.

Q. Li et a. (2001) [3.123] redizan la optimizacion topolégica de elementos estructurales
modelizados mediante elementos finitos considerando simultaneamente la minimizacién del maximo
esfuerzo y lamaximizacion de larigidez y un proceso de optimizacion progresivo con flujo de material
de las zonas menos Optimas a las mas Optimas. El méodo empleado es el ESO [3.218], y se aplicaa
casos test de hasta 24 x 40 elementos.

W.H. Zhang et a. (2001) [3.228] presentan un método de los pesos ponderados mejorado a que
introducen una formulacion multifrontera (MBR) empleando métodos de programacion monotonica de
aproximacion convexa. Se aplica a varios gemplos test de placas modelizadas mediante elementos
finitos con minimizacion simultanea de peso y méxima tension, o de desplazamiento y maxima
tension.

W. Zhang y H. Yang (2001) [3.229] presentan un estudio del método de los pesos aplicado a
varios casos estructurales. estructura de nudos articulados de diez barras y dos casos bidimensionales,
permitiendo la minimizacion del peso estructural y del desplazamiento de un nodo. Determinan un
intervalo de pesos en e cua la solucidén Optima no varia si las restricciones se hacen activas,
permitiendo una adecuada seleccion de combinacion de pesos que determinen varios puntos del frente.

En [3.135] S. Marburg (2002), presenta un completo estado del arte acerca de optimizacion
estructural-acustica, comprendiendo aplicaciones tanto académicas como de casos reales industriales,
asi como aspectos de optimizacion multiobjetivo.

K.C. Sarmay H. Adeli (2002) [3.188] presentan una metodologia de optimizacién de estructuras
orientada a coste total de la estructura a lo largo de todo su ciclo de vida, por lo que proponen
considerar como variables a minimizar: perfiles comerciadmente asequibles de menor coste, perfiles
comercialmente asequibles de menor peso, nimero de tipos de perfiles distintos y perfiles
comercialmente asequibles de menor perimetro de seccién. La optimizacién la realizan mediante una
definicién difusa de las funciones objetivo, combinadndolo con un procedimiento max-min; todo ello
encaminado areducir la funcidn a optimizar a una monoobjetivo.

G.P. Steven e al. (2002) [3.201] hacen uso dd método de los pesos para optimizar
topol 6gicamente mediante € método estructural evolutivo (ESO) [3.218] maximizando la rigidez y
minimizando la maxima tension en elementos estructurales bidimensionales mediante elementos
finitos.

W.H. Zhang (2003) [3.226] presenta una megjora del método de programacion por compromiso, al
que complementa con una formulacion multifrontera. Se aplica después satisfactoriamente a la
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optimizacion de varios problemas estructurales, tanto de estructuras de barras articuladas, como de
placas modelizadas con elementos finitos.

W.H. Zhang (2003) [3.227] presenta un nuevo método de andlisis de sensibilidad del frente de
Optimos de Pareto aplicado a varios casos test, mateméticos y estructurales (estructura de barras
articuladas tridimensional de 25 barras).

3.1.2.2  Optimizacién Evolutiva

La primera aplicacion multiobjetivo mediante algoritmos genéticos, parece ser de P. Hajelay C.Y.
Lin (1992) [3.74] realizan una minimizacion simulténea de peso, esfuerzos y desplazamientos nodales,
en estructura de barras de nudos articulados, mediante el uso de un algoritmo genético cuya funcién
objetivo es compuesta por ponderacion de pesos de las tres funciones a minimizar (aproximacion
ponderada min-max), con €l objetivo de generar un frente de Pareto en una Unica gjecucion. Se aplicaa
estructuras desde 10 hasta 72 barras articul adas.

S.S. Rao (1993) [3.175] emplea un algoritmo genético en combinacion con teoria de juegos
cooperativa, para la optimizacion multiobjetivo de estructuras de barras de nudos articulados (una
estructura de dos aguas y otra de seis aguas) considerando la minimizacion del peso, la minimizacion
de la deflexion y maximizacion de la frecuencia fundamental de vibracion.

A.D. Belegundu et al. (1994) [3.11] utilizan un agoritmo genético multiobjetivo donde los
individuos dominados y los no viables son eliminados y sustituidos por otros generados
aleatoriamente. Con esta estrategia optimizan €l disefio de alabes de turboméaquinas considerando
como funciones objetivo la minimizacion de la amplitud resonante torsional y de las tensiones térmicas
residuales. También es aplicada esta estrategia a estructuras compuestas laminadas.

A.K. Dhingray B.H. Lee (1994) [3.44][3.45] utilizan algoritmos genéticos mediante un modelo de
negociacion basado en una funcion de utilidad, para la optimizacibn mono- y multi-objetivo de
estructuras de barras de nudos articulados (una estructura de veinticinco barras y otra de dos aguas)
considerando la minimizacion del peso, la minimizacion de la deflexion y maximizacion de la
frecuencia fiindamental de vibracion. Los resultados se comparan satisfactoriamente con € método
'branch & bound' (aplicado a cada criterio por separado).

E. Sandgren (1994) [3.186] emplea un algoritmo genético acoplado con programacién por metas
(goal programming) para optimizar estructuras articuladas de barras planas y mecanismos planos,
considerando en distintos gjemplos test (estructuras articuladas de tres a diez barras) varios objetivos a
optimizar (se consideran entre dos a nueve objetivos).

A.K. Dhingray B.H. Lee (1995) [3.43] emplean una aproximacion cooperativa basada en lateoria
de juegos acoplada con agoritmos genéticos para la optimizacion combinada de control y de
estructuras espaciales flexibles, considerando como criterios, € peso estructural, la energiadd sistema,
el indice de estabilidad y € amortiguamiento del controlador activo. El problema de optimizacion, de
variables discretas y continuas es resuelto satisfactoriamente mejorando |os resultados proporcionados
por técnicas de gradiente clésicas.

J.S. Geroy S.J. Louis (1995) [3.61] optimizan el disefio de seccion de unaviga considerando como
objetivos la minimizacion del perimetro y la maximizacién del momento de inercia de la misma
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Utilizan un algoritmo genético con criterio de seleccion basado en la no-dominancia de Pareto y
elitismo.

A. Osyczkay S. Kundu (1995) [3.162] presentan un método de optimizacion multicriterio a partir
de un algoritmo genético, donde laintegracion de los multiples objetivos en una Unica funcion permite
la optimizacion multicriterio. Los distintos valores no-dominados obtenidos se van amacenando
formando un archivo de soluciones no-dominadas (elitismo).

M. Galante (1996) [3.57] redliza la optimizaciéon de estructuras de barras articuladas bi- y tri-
dimensionales incluyendo el efecto de pandeo. Introduciendo el operador renacimiento que permite
aumentar la eficaciay precision del disefio optimo final en e problema de peso minimo restringido.
|gualmente propone la optimizacion multicriterio considerando como criterio adicional al del minimo
peso restringido, la minimizacion del nimero de distintos tipos de perfiles utilizados, realizéandola
aplicando un criterio de pesos ponderados. Propone la aplicacion de un algoritmo genético empleando
el criterio de Pareto como tarea futura a redlizar.

S. Kundu (1996) [3.114] utiliza un agoritmo genético con programacion por Compromiso
(compromise programming) para € disefio multicriterio de un sistema de control structural de
aisamiento de vibraciones sismicas. Se mantiene un conjunto de soluciones no-dominadas en cada
generacion (elitismo).

D.R. Wallace et a. (1996) [3.211] emplean un agoritmo genético con una funcién no lineal de
agregacion para resolver problemas de disefio multiobjetivo, entre ellos € disefio de una estructura de
barras de nudos articulados considerando como objetivos. tensiones, pandeo, coste y relaciones de
diametro de barras.

F.Y. Cheng y D. Li (1997) [3.25] y (1998) [3.24] presentan un agoritmo genético multiobjetivo
hibridizado con un método de funcién de penalizacién con légica-difusa, aplicado a disefio estructural
y de control integrado de estructuras de barras de nudos articulados (hasta 72 barras). Emplean
elitismo en & agoritmo multiobjetivo, obteniendo resultados que mejoran los de los métodos clésicos.

En [3.225] C.H. Yeh et a. (1997) proponen una incorporacion de elitismo a MOGA, para la
minimizacion del coste del sistemay la capacidad de parada del nivel de lineas divisorias de cauce
para aguas de tormentay aplicado a un cauce en Pazam, sur de Taiwan.

W.A. Crossley et al. (1998) [3.39] emplean un agoritmo genético 'de dos ramas' con seleccion
por torneo para problemas de disefio multiobjetivo (criterios. minimizacion del peso y de
desplazamiento vertical) y lo aplican a una estructura de nudos articulados de 10 barras comparando
los resultados con métodos monoobjetivo de programacion lineal de forma satisfactoria.

X. Liu et al. (1998) [3.125] emplean una funcion de agregacion mediante pesos con un algoritmo
genético para optimizar la disposicion y localizacién de un sistema de control integrado de una
estructura articulada de cuarenta y cinco barras con cuatro actuadores, considerando restricciones de
peso de la estructura, estabilidad y valores propios. Los objetivos a optimizar son el costo, larobustez
y la controlabilidad modal del sistema.

RJ. Balling et a. (1999) [3.10] redizan la planificacion urbana y de transporte mediante
algoritmos genéticos considerando como objetivos € tiempo de vigie, € coste y transbordos.
Introducen también una funcién objetivo aternativa en optimizacion multicriterio: la funcion objetivo
MaxiMin, con la que se consiguen resultados muy satisfactorios.
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C.W. Feng et a. (1999) [3.52] abordan el problema de planificacion de proyectos de construccion
desde la ptica dd compromiso tiempo-coste, tomando como objetivos la minimizacién de la duracién
del proyecto y € coste ddl mismo. El desempefio del algoritmo genético con ordenacién no-dominada
es muy satisfactorio.

Y.J. Kimy J Ghabouss (1999) [3.104] optimizan un controlador de estructura mediante un
algoritmo genético con aproximacion agregativa (la funcion objetivo total es producto de las distintas
funciones objetivos). Los objetivos perseguidos son relativos a la aceleracion de pico, desplazamientos
de pico y aceleraciones y desplazamientos RMS (root-mean-square). Los resultados son comparados
con |os obtenidos con im control muestral 6ptimo estandar, mejorando su desempefio.

S. Narayanan y S. Azarm (1999) [3.154] emplean un MOGA (multiobjective genetic algorithm)
modificado, al que se ha incorporado una norma como criterio de convergencia del algoritmo, asi
como deteccion de la uniformidad de dispersion alo largo del frente; y donde ademas Uinicamente en
las soluciones no dominadas son evaluadas las constantes. Se compara con € MOGA estandar
satisfactoriamente aplicandolo a disefio de una estructura de barras articuladas (minimizando volumen
y esfuerzo maximo) y a disefio de una plataforma vibratoria (minimizando coste y frecuencia
fundamental de la plataforma).

F.Y. Cheng et a. (2000) [3.26] proponen un agoritmo evolutivo multiobjetivo basado en €
NPGA, para € disefio sismico de estructuras, evaluando € tipo de estructura (acero, mixta u
hormigdn) teniendo en consideracion el peso, coste estructural y la energia sismica.

En C.A. Codlo y A.D. Christiansen (2000) [3.33] se aplica una minimizacién simultanea de peso,
esfuerzos y desplazamientos nodales, en estructura de barras de nudos articulados, mediante el uso
sucesivo de algoritmo genético cuya funcién objetivo es compuesta por ponderacion de pesos de las
tres funciones a minimizar (algoritmo genético con aproximacién ponderada min-max), aplicado en
estructuras de barras articuladas de tamafio 25 y 200. Se compara con otros algoritmos multiobjetivo
como: MOGA, VEGA, NSGA y otras aproximaciones clasicas, resultando la propuesta de los autores
lamas cercana al frente ideal.

V. Coverstone-Carroll et al. (2000) [3.38] hibridizan el algoritmo NSGA con un algoritmo de
gradiente para la optimizacion de trayectorias interplanetarias, considerando conjuntamente la
minimizacion del tiempo de vigie y lamaximizacion de lamasatrasferida en el mismo. Se aplica a dos
rutas, Tierra-Marte y Tierra-Mercurio.

A. Kurapati y S. Azarm (2000) [3.115] optimizan €l disefio de una cga de cambios considerando
la minimizacion del peso de la cga reductora y simultdnemente e esfuerzo en uno de los ges. El
algoritmo optimizador empleado es el MOGA acoplado con un sistema inmune artificiad como
coordinador.

Una recopilacion del estado del arte hasta € afio 2000 de los algoritmos evolutivos multiobjetivo
se puede encontrar en Coello [3.31].

. Ono et al. (2000) [3.158] optimiza € disefio de lentes simultaneamente minimizando la
distorsion y maximizando la resolucién de una lente de tres elementos, mediante algoritmos
evolutivos.

T. Furukawa (2001) [3.55] propone un método multiobjetivo evolutivo (MCEA) que incorpora
elitismo y lo aplica a la identificacion de pardmetros de modelos de manera mas eficaz que los
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métodos monoobjetivo con los que lo compara, aplicandolo finalmente a un modelo viscoplastico de
materiales (relacidn tension-deformacidn) basado en el modelo de Chaboche.

S. Khagehpour y D. Grierson (2001) [3.101] emplean un agoritmo genético con vector de
aproximacion objetivo, para € disefio Optimo conceptual de edificios de oficinas rectangulares,
considerando como criterios la minimizacion del coste de inversion, minimizacion del coste operativo
y maximizacion de los ingresos recibidos de explotacion del edificio.

A. Osyczka y S. Krenich (2001) [3.161] redizan e disefio Optimo de una viga con seccion
variable, considerando la minimizacion del volumen minimizando € desplazamiento de la viga bgo
una carga determinada, todo ello mediante un algoritmo genético con criterio de no-dominancia de
Pareto.

J Wuy S Azarm (2001) [3.216] emplean un agoritmo genético con no-dominancia de Pareto
para e disefio 6ptimo de una plataforma vibratoria considerando la maximizacion de la frecuencia
fundamental de lavigay la minimizacién del costo de la misma. Utilizan una irmovadora técnica de
mangjo de las restricciones, que comparan con una clasica funcién de penalizacién de manera
satisfactoria.

D.W. Fanjoy y W.A. Crossley (2002) [3.49][3.50] presentan disefio topoldgico de secciones planas
mediante el acoplamiento de algoritmos genéticos y elementos finitos, considerando flexién, torsiéon y
cargas combinadas. Destacan la importancia de eleccion adecuada del cruce y conectividades
estructurales. Se efectlia una optimizacion multiobjetivo sobre las mismas.

Una estrategia evolutiva (evolution strategy) multiobjetivo, Papadrakakis (2002) [3.164] es
empleada para el disefio de estructuras de barras con cargas estéticas y dindmicas, partiendo de ciertos
acelerogramas tipo y sus soluciones son comparadas frente a los métodos de disefio convencionales
dados por los cAdigos sismicos.

R.F. Coelho et al. (2003) [3.29] presentan un método multiobjetivo que trata de tener en cuenta las
preferencias del disefiador a priori, integrando en un algoritmo genético monocriterio € sistema de
designacion de preferencias basado en PROMETHEE [3.15]. Se aplica a problemas test e industriales,
como €l disefio de una vévula de purga del vehiculo espacia europeo Arianeb, aunque los resultados
reflgan que la eficacia de este método es menor que la de los métodos a posteriori evolutivos
(NSGAII, SPEAZ2, etc.) en distribucion alo largo del frente y cercaniaa mismo.

En [3.35] (2003) Coello propone la aplicacién de un algoritmo evolutivo multiobjetivo micro-GA
aplicado a disefio de una viga en voladizo con carga puntual en su extremo para minimizar su
deflexion y peso simultaneamente.
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3.2 Definicién dei problema estructural

3.2.1 Introduccion.

Para resolver €l problema de optimizacion estructural es preciso obtener la informacién necesaria
sobre las condiciones de trabgjo de la estructura abordada, en € caso tratado, en un portico plano
metdlico. Esto se efectuara mediante un programa de calculo matricial.

Laposibilidad de establecer e modelo de una estructura mediante barras es la condicion para que ésta
pueda ser analizada mediante el célculo matricial de estructviras. Este puede ser considerado e método
mas extendido actualmente para el célculo de estructuras, gracias al desarrollo de los ordenadores, que
permiten la simulacion de ecuaciones y la obtencion de soluciones en un espacio de tiempo
relativamente breve.

En cualquier problema estructural existen tres tipos de condiciones que se han de satisfacer, y de las
gue se dispone paralaresolucion del mismo. Son las ecuaciones de equilibrio -dentro de la estructuray
con las cargas extemas-, ecuaciones de compatibilidad -entre los elementos de la estructuray con los
elementos de contomo- y laley de comportamiento. Para € célculo de estructuras hiperestéticas, se
han de emplear conjuntamente estas condiciones para su resolucion, mediante el método de equilibrio,
también llamado de los desplazamientos o de rigidez.

En e método de rigidez se aplican sucesivamente ley de comportamiento, ley de compatibilidad y ley
de equilibrio para la resolucion de los desplazamientos de los nudos. A partir de las leyes de
compatibilidad y comportamiento, a posteriori se obtienen deformaciones 'y esfuerzos. Los métodos de
rigidez, dado que originan gran nimero de ecuaciones, no fueron usados mientras que e célculo fiie
manual. Para el calculo mediante ordenador, € método de rigidez resulta el més adecuado al ser el méas
sistematizable y mecanizable, no teniendo que readizarse elecciones dependientes de la estmctura
particular de estudio y si definirse desde un punto de vista mas general. Particularmente, el método
directo de rigidez [3.207][3.213][3.139] es e umversalmente empleado para € célculo de estmcturas
de barras por su sistematicidad y por ser conceptuamente sencillo [3.51]. Este es e método que ha
sido implementado para obtener la informacién necesaria en la resolucion de la fiincion objetivo de
masarestringida en e algoritmo genético.

3.2.2 Etapas de Célculo del Método Directo de la Rigidez

Las etapas esenciales en € andlisis de una estructura por € método directo de rigidez se resumen a

continuacion:

* Previamente, se debe seleccionar un modelo matemético apropiado que permita describir €
comportamiento de la estractura, asi como definir con detalle las propiedades mecanicas de los
materiales y € carécter de la deformacion. En nuestro caso se trataran solamente problemas de
equilibrio estético de estructuras con pequefios desplazamientos y comportamiento elastico linea
de los materiales (considerandose a posteriori efecto de pandeo).

» Discretizar la estructura en un conjunto de elementos de barras.

» Paracadaelemento, calcular sumatriz de rigidez K y €l vector defiaerzasnodales equivalentes i.
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» Ensamblar las matrices de rigidez elementales en lamatriz de rigidez de toda la estructura, global;
asimismo ensamblar los vectores de fuerzas nodales equivalentes en e vector de fuerzas de toda la
estructuraf (o matriz F caso de existir varios casos de carga distintos).

* Tras imponer las condiciones de contomo, cacular los desplazamientos nodales resolviendo e
sistema de ecuaciones de la discretizacion K U= F.

e Calcular para cada barra otras magnitudes de interés, como deformaciones, tensiones o reacciones
de lamisma.

3.2.3 La Matriz de Rigidez. Caracteristicas.

Aplicando & Céculo Matricial se puede disponer de un sistema de ecuaciones que relacione las cargas
en nudos con |os desplazamientos en |os nudos. Puesto que en los porticos planos cada nudo posee tres
grados de libertad (desplazamiento horizontal, desplazamiento vertical y giro), € nimero total de
ecuaciones del sistema sera de 3 n donde n es e nimero total de nudos de la estructura (variable que
depende de la discretizacion que se adopte).

La matriz de rigidez relaciona por tanto las fuerzas aplicadas, segin los diferentes grados de libertad,
con los desplazamientos de esos mismos grados de libertad :

iv \ K\ o

A2 A2 K,
(3.1

La matriz de rigidez del sistema es independiente de las ligaduras extemas, es decir, de la clase y
disposicion de los apoyos, que afectardn a los resultados en tanto en cuanto coartan los movimientos
de los nudos asociados a éstos.

Las caracteristicas de lamatriz de rigidez se describen a continuacion:

e Sngularidad: Ello implica que aquellas estmcturas que carezcan de apoyos, serén cineméticamente
inestables.

» Smetria: K esunamatriz simétrica, es decir Kij = Kji. Lafuerzaproducidaen el grado de libertad |
al mover unaunidad € i, manteniendo a cero todos los demas, es igual que la que se produciriaen i
al desplazar | en las mismas condiciones. Ello es consecuencia directa del teorema de la
reciprocidad o de Maxwell-Betti.

* En banda: Es posible concentrar sobre una banda en tomo ala diagona principal de la matriz todos
los elementos no nulos mediante una adecuada numeracion de la misma, debido a que todos los
elementos correspondientes a los grados de libertad no conectados entre si seran nulos (nudos no
conectados por algima barra). Esto permite e almacenamiento en memoria sdlo de dicha banda
central (ancho de banda).

» Definida positiva: Fisicamente esto implica que la estractura es un conjunto indeformable, sin
mecanismos intemos y unida a su entomo por apoyos suficientes para impedir movimientos como
solido rigido de la estmctura. Matematicamente conlleva que e menor autovalor de la misma sera
mayor que cero.
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» Diagonalmente dominante: Esta propiedad no se cumple estrictamente, aunque si suele ser asi.
Todos los elementos de la diagona principal son positivos e iguales 0 mayores a la suma del resto
de los elementos de su fila o columna. Junto a la propiedad de definida positiva permite el buen
condicionamiento del sistemay por consiguiente su resolucion de modo sencillo.

3.2.4 La Matriz de Rigidez. Ensamblaje y resolucién.
La determinacion de la matriz de rigidez de la estructura implica el ensamblgje de las matrices de

rigidez elementales (de cada barra). La matriz de rigidez elemental en ges locales para € caso de
portico plano con barras de seccion constante, es la mostrada en la ecuacion (3.2).

" EA EA

0 0 0 0
L ~L
UEI 6El UEI 6El
0 .. 3 2 2 0O -3 i A2
6El AEI 6El 2El
0 2 2 A 0 M
L L (3.2)
EA 0 0 EA 0 0
L L
UEI 6El UEI 6El
0 - -3 73 "ALA 0 -8 J3 -9 72
6El 2El oEl 4E|
0 w oL 0

donde los coeficientes ¢, son dependientes de las condiciones de unién de la barra. Asi pues, dichos
coeficientes adoptan los siguientes valores en fiincién de esas condiciones de union:
Barrabiarticulada: & =c2=c3=c4=c5=c6=¢c7=c8=c9=clO=00
Barrabiempotrada: el =c2=c3=c4=c5=c6=c7=c8=c9=clO=10
Barra articulada en primer nodo :
cl=c3=c8 =025
c4=c9=05
cio=0.75
c2=c5=c6=c7=00
Barra articulada en segundo nodo :

el =c3=c8=0.25
c2=c6=05
c5=0.75

c4d=c7=c9=cl0=00

y aplicando la transformacion de coordenadas, obtenemos los términos de la matriz elemental de
rigidez en coordenadas globales:
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Se sefiala a continuacion e sistema de amacenamiento de la matriz de rigidez. Con e fin de
aprovechar sus propiedades de simetria y banda, las caracteristicas del almacenamiento son las
siguientes:

* Se han eliminado las coacciones de apoyo, empleandose por tanto lamatriz de rigidez efectiva. Esta
matriz efectiva es de menores dimensiones que la total, siendo de (nimero de grados de libertad
efectivos x nimero de grados de libertad efectivos) fi-entea (nimero de grados de libertad totales x
numero de grados de libertad totales).

e Con € fin de amacenar un nimero mas pequefio de términos de la matriz de rigidez Unicamente se
almacenan los pertenecientes a la banda de la matriz efectiva. Los elementos quedan ordenados en
lineas paralelas a la diagona principal, requiriéndose por consiguiente un nimero de términos que
serd de nimero de grados de libertad restringidos x semiancho de banda. Se almacena pues en
memoria los coeficientes situados por encima de la diagonal principal, incluyendo esta diagonal y
teniendo como ancho e semiancho de banda. Se amacena de forma que cada diagona de la
semibanda ocupa una columna de lamatriz K de rigidez. Asi pues, la primera columna de la misma
guedara constituida por la diagonal principal, y asi sucesivamente.

Se destaca igualmente que & semiancho de banda de la matriz efectiva no es necesariamente e mismo

gue €l obtenido a partir de la matriz de rigidez total, haciéndose necesario modificar € agoritmo de

cdculo del mismo [3.5].

3.2.6 Optimizacion del Ancho de Banda. Renumeracion nodal.

Se deben destacar multiples ventajas obtenidas a optimizar € ancho de banda.

* Reduccion de memoria requeridapara el almacenamiento de lamatriz de rigidez.

» Reduccion del tiempo de operacion en laresolucion del sistema de ecuaciones.

» Reduccién de los errores o imprecisiones por truncamiento en la resolucion del sistema al verse
igualmente reducido € nuimero de operaciones necesarias parallevarlo a cabo.

Por tanto, la minimizacion del ancho de banda podra ser efectuada mediante la minimizacién de la

diferencia de numeracion nodal b, factor que lo determina implicitamente. Puesto que en la practica

conviene otorgar libertad de asignacién de ordenacion nodal al disefiador, seré conveniente € disponer

de un algoritmo que permita optimizar el ancho de banda independientemente de la ordenacién nodal

adoptada. Por tanto, se implementaun agoritmo de reordenacion nodal, cuyos efectos seran anivel de

calculo interno exclusivamente, puesto que tanto la lectura de datos de la estructura tratada como |os

resultados finales, se corresponderan con lanumeracion nodal dadapor el proyectista.

Cuthill 'y McKee propusieron en 1969 un método de reordenacion denominado algoritmo de

reordenacion de Cuthill Mc-Kee [3.40]. Aqui se implementa € algoritmo inverso, que permite una

mejora en términos de almacenamiento y complgjidad computacional, reportada por Liu y Sherman

[3.131], ademés de una frecuente reduccién en la envolvente, reportada por George 'y Liu [3.60].

Se debe destacar especialmente que € ahorro en e tiempo de clculo es objetivo primordial para una

eficacia aceptable de la optimizacién, puesto que € agoritmo genético requiere miles de evaluaciones

funcionales (es decir, miles de resoluciones de sistemas lineales de ecuaciones). Asi pues este ahorro

obtenido es aprovechable en todas y cada una de ellas. Basta sn embargo un unico célculo de la
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reordenacion nodal para obtener tan sustancioso beneficio en todas las evaluaciones funcionales,
tiempo despreciable de computacion frente a ahorro obtenido.

3.2.7 Resolucion Matematica del Sistema de Ecuaciones

La resolucion del sistema de ecuaciones estructural, debe ser abordada desde e punto de vista de
resolucion de un sistema algebraico de ecuaciones:

K U=F (3.3
donde K es lamatriz de rigidez efectiva, F es lamatriz de casos de carga almacenados por columnas y
U lamatriz solucion de desplazamientos para cada uno de los casos de carga evaluados. Estos serén
posteriormente combinados entre si con los correspondientes coeficientes para determinar las hipotesis
de carga
En los primeros afios 60 los métodos iterativos fueron populares para la resolucion de este sistema,
limitado por la capacidad de las computadoras de |a época, aeada respecto de lo que suponemos
medio en la actualidad. Su ventga reside en requerir menor memoria, a bastar con amacenar la
ecuacion que se trata en cada momento ; por dlo su programacién es mas simple con una memoria
limitada. Sus inconvenientes residen en la finalizacion de la convergenciay la proporcionalidad del
tiempo de calculo en € caso de existir varios casos de carga, como € gue nos ocupa. Los métodos
directos permiten afrontar esto con un incremento de tiempo muy reducido. Citemos una frase de Y.
Saad [3.181]: 'Los métodos directos también han sido preferidos para cierto tipo de problemas
reconocidos de poseer matrices muy bien condicionadas, como por gemplo en aplicaciones de
ingenieria estructural’.
Se adoptara pues un método directo, que, una vez expuestas las caracteristicas de la matriz de rigidez
con anterioridad, las tenga en cuenta a la hora de la resolucién del sistema, valiéndonos de €llas para
incrementar la eficacia de lamisma.
Es posible aprovechar |as caracteristicas de simetriay en banda acopladas al método de eliminacion de
Gauss, asi pues, se reduce € numero de operaciones requeridas a la mitad caso de ser simétrica la
matriz, pasando de ser Y3 a ser /6, respectivamente.
Ademas, s € ancho de banda es ab, € espacio necesario para almacenar la matriz se reduce en la
proporcion ab/n, siendo € nimero de operaciones en la triangulacion, fase mas larga del proceso,
reducido en la proporcién (ab/n) . El nUmero de operaciones pasa a ser por tanto del orden de
n*(ab)/6, con la consiguiente reduccion de tiempo de operacion y errores de truncamiento. Esta
posibilidad de aprovechamiento de las caracteristicas de simetriay en banda se basa en las siguientes
propiedades del proceso de triangulacion del método de Gauss [3.150]:
Al ser lamatriz de rigidez simétrica, tras restar unafilai de las siguientes, la parte no triangulada (filas
i+1 alan) mantiene su simetria, mientras que la parte ya triangulada (filas 1 alai) estad formadapor i
filas que se conservan e i columnas de ceros que no es necesario conservar.
Ademés, por tener nulos lamatriz de rigidez los elementos salvo los situados en la banda alrededor de
la diagonal principal, los elementos nulos fuera de esta banda durante la triangulacién siguen
permaneciendo nulos.
El algoritmo de resolucion descrito implementado en lengugje C se expone a continuacion, pudiéndose
observar como dentro del mismo bucle de resolucién son tratados sucesivamente todos los casos de
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carga posibles, evitando asi sucesivas resoluciones de sistemas con € consiguiente costo
computacional adicional.

for(i=0;i<(nec-1);i++) /* Triangul aci 6n */

{
for(j=l;j<sb;j++)
{
nfi =i+ j
if ( (nfi <= nec) && ( *(*(ktl+i)+j) != 0.0)
{
[* f : factor por el que se nmultiplica
la fila i antes de restarla */
f=*(*(ktl+i)+j) [/ *(*(ktl+i));
k=0;
for(m- j; n<sb; m+)
{
*(*(ktl+nfi)+k) -=f* *(*(ktl+i)+m;
k++;
}
for(nn=0; nn<ncas+2; nn++)
{
*(*(v+nfi)+nn) -=f* *(*(v+i)+nn);
}
}
}
}
for(i=(nec-1); i>=0; i--) [/* Sustitucién hacia atras
calculo de cada coliima de incognitas */
{
for(nn=0; nn<ncas+2; nn++)
{
s =0;
for(j=l;j<sh;j++)
{
nfi =i+ j
if(nfi <= nec) s += *(*(ktl+i)+j) * *(*(v+nfi)+nn);
}
*(*(u+i)+nn)= ( *(*(v+i)+nn) -s) [ *(*(ktl+i));
}

Resolucion lineal de sistema de ecuaciones
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3.2.8 Determinacion de esfuerzosy tensiones a lo largo de todas las barras

La resolucion de la ecuacién matricial efectiva, nos otorga los desplazamientos nodales en €es

generales. A partir de ellos, € andlisis de esfuerzos en las barras se realizadel siguiente modo:

1. Mediante los desplazamientos obtenidos del calculo matricial pasados a coordenadas locales, se
determinan los esfuerzos en extremos de barras considerando € tipo de enlace. Estos esfuerzos se
interpolan linealmente alo largo de labarra

2. Sele suman alos esfuerzos del apartado 1, los obtenidos mediante resistencia de materiales a partir
de las cargas sobre la barra considerando su tipo de enlace.

Esta ssimia nos proporciona los esfuerzos (axiles, cortantes y flectores) alo largo de todo € elemento,

en tantas secciones como se desee.

Una vez obtenidos |os esfuerzos para cada una de las secciones intermedias en que se discretiza cada

uno de los elementos o barras de la estructura a andlizar, la determinacion de las tensiones en ellas es

inmediata.

Se considerardn dos puntos en cada seccion de célculo, los més desfavorables cara a las tensiones.

Estos serén e punto inferior del ala en su interseccion con e plano medio longitudinal del alma (1) y

la interseccion de ese mismo plano con € plano tangente inferior del ala (2). Estos dos puntos quedan

representados en la figura 3.1 mediante sendas circunferencias color bermellon, supuestos los perfiles
aaplicar en formade H (series de perfiles en normaEA-95: IPN, IPE, HEB, HEA, HEM):

O

V/\

Figura 3.1. Seccion de perfil HEB con puntos de control de tension.

La seccion de un pértico plano estara sometida a un esfuerzo axil N, un esfuerzo cortante V y un
momento flector M. Larelacion entre la altura del ailma del perfil hl y su alturatotal h sera hl/h. Las
tensiones normal G" y_tangencial a™ originadas se evallan mediante las siguientes ecuaciones.

N
(3.4)

A
M
W (3.5)
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Vv
"N Aalma

siendo A € areade laseccion, W & mddulo derigidezy Aama el dreadd almade la seccion :
Punto 1 :

<Ato,=":ccn+</Axxm (3-7)

Puesto que en € punto 1 latensién tangencial es nula, solo existiratension normal.

Punto 2 :
inx.=n ..«+-"h" ..m (3.8)
(MOt A A J+AN 39

En el punto 2 debe reducirse en e factor hl/h latension debida a momento flector, puesto que W,
modulo de rigidez se corresponde con € punto inferior del perfil y debe reducir su valor en la citada
proporcion.

Para cada una de las secciones se evallan ambos puntos y para cada barra se amacena € mayor valor
entre ambos y entre todas las secciones de la misma (se consideran 20 secciones por barra), que sera el
utilizado a la hora de proceder a la evaluacion de las posibles penalizaciones por sobretensiéon en el
célculo aresistencia.

3.2.9 Efecto de Pandeo

Dado que se persigue im método de optimizacion en € calculo de un pértico plano genérico, la
estructura final obtenida es previsible que se adapte con gran dfinidad a los valores limite de las
restricciones impuestas. Por tanto es de vital importancia que € modelo seguido en laresolucion de la
misma se adapte y acerque con suficiente precision a los requerimientos reales para posibilitar una
construccién factible sin colapsar, como podria ocurrir caso de no considerar el efecto de pandeo.

Con 4 fin de obtener las longitudes eficaces de los pilares de una estructura se requiere € andlisis de
su pandeo global. Este andlisis es complicado, alin disponiendo de ordenadores personales [3.8], por o
gue las normativas recurren a procedimientos aproximados.

El método de Julian y Lawrence (1959) es el recogido entre otras por la normativa espariola NBE-EA -
95, lanormativa francesa de construccion metalica CM-66 o por €l Boston Building Code.

La formulacion de esta teoria conduce a una ecuacion trascendente resoluble mediante tanteos o
numeéricamente, o bien a un nomograma equivalente en funcién de las rigideces relativas de las barras.
Este variard en funcion de que e pdrtico seatraslaciona o intraslacional.

La norma espariola EA-95 plantea la siguiente ecuacion para determinacion de las rigideces relativas
de estructuras compuestas de vigas y pilares, con las que se obtiene la p mediante la sustitucion de las
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mismas en ecuaciones equivalentes a los nomogramas antes citados, y que dependen de si € pértico es
o no traslaciona (funcion de los vinculos del mismo).

Estas se muestran a continuacion. Para cada uno de los nudos de la barra tratada se determina segin
(3.10):

m™ , dra

k= Aot (3.10)
LiilL,-! dra

‘esi hzq ‘edra

siendo k € grado de empotramiento del nudo del pilar tratado, izq y dra los subindices izquierdo y
derecho correspondientes a la viga izquierda y derecha respecto del nudo, asi como e subindice s
correspondiente a pilar inferior o superior seguin corresponda a pilar tratado. La ausencia de subindice
se corresponde con € propio pilar tratado.

S la uni6n de un pilar a extremo considerado no es rigida sera k=0, y k=l s empotra en la
cimentacion.

En el caso de pandeo intraslacional, si la estructura es de nudos rigidos se aplicalaecuacion (3.11):

3-\.6{k, + A:)+ 084-A:, -k
B= AN ' (3.12)
N 3k +HKY + 02%-k,-kM A

En & caso de pandeo traslacional, se aplicalaecuacion (3.12):

16+ 24(A:, + A:)+ LI-A;, -k,
/,)_ M\* ~ N___ o G 24
Aty (ALA2) + 55A; -k, A

todo ello, queda ampliado en la norma espariola EA-95.

Como generalizacion de esta determinacion para el caso de pilares, se ha programado e célculo de las
P mediante la ecuacién aproximativa (3.13), que puede valer como orientacion, para determinar |os
grados de empotramiento de las barrasy apartir de ellos, las P:

k= ~ MB (3.13)

donde NB es el nimero de barras confluyentes en e nudo de calculo y € angulo ttj es € formado por
la barra confluyente y la que se esté efectuando € calculo de su coeficiente p. Para €l caso de vigas 'y
pilares perpendiculares, que es € que contempla la norma, equivale a la ecuacion contenida en la
misma. En e caso de que la viga tenga una inclinacion distinta a la perpendicular, provoca
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disminucion de su término de rigidez relativa en € numerador (asi, en € caso extremo de ser paralela,
es decir, un pilar, no se consideraen e numerador, tal como se establece en lanorma).
También es posible la inclusién directa de valores del coeficiente (3 estimados por € proyectista para
cada una de las barras caso de estimarse conveniente.
Unavez obtenida las p de cada una de las barras, se procede al calculo de su esheltez mecanica segun
(3.14):

i3l

A=- (3.19)
Con ella se obtiene e coeficiente w a partir de las tablas existentes en la norma EA-95 (que han sido
integradas en el programa). Este coeficiente w es ponderador de las tensiones normales y es
equivalente a la reduccion de la tension maxima admisible experimentada por € acero con €
incremento de la carga (latensién admisible no se atera pero se aumenta la carga aplicada a través de
este coeficiente en andloga proporcion).
La comprobacion a pandeo de los elementos se efectuara tnicamente en € 40% de la seccion central
de las mismas a instancia de lo dictado en la norma espafiola EA-95, siendo igualmente evaluada en
los dos puntos antes descritos. Las comprobaciones son las siguientes, andlogas a las efectuadas a
resistencia:

W- (3.15)
M_
V
9 Adma (3.17)
Punto 1 :
<Mot = (xxn + Aam (318)

Puesto que en €l punto 1 latensién tangencia es nula, sdlo existirdtension normal.

Punto 2:

m
XX~ xxn I ~Mxm (319)
(M, 0t=4M J+M-(yX; (3.20)

La tensién méxima asi obtenida por barra es comparada con la maxima a resistenciay de ambas se
escoge la mayor, que serd la empleada en la evaluacion de la restriccion con la tension Ultima
seleccionada por el proyectista.
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3.3 Optimizacion dei problema estructural

La optimizacion de pérticos metélicos de nudos rigidos en régimen eléstico destaca en importancia por
el gran nimero de construcciones que responden a esta tipologia estructural, tanto en ingenieria
industrial, civil o en arquitectura.

Se destaca como propiedad de los algoritmos genéticos su caracter de optimizadores globales, su

robustez y capacidad de busgueda en pos del minimo global del problema, no deteniéndose

necesariamente en los minimos locales de los mismos, abundantes con frecuencia en € tipo de
problematratado agui y garantizando cuando menos una ata calidad media de la poblacion final.

La resolucién del problema planteado, €l cua es la optimizacion estructural multicriterio de porticos

planos metdlicos mediante algoritmos evolutivos, requiere, como todo problema a abordar con esta

técnica, la concretay correcta definicidén acorde a mismo de: Las fiinciones objetivo a minimizar (en

optimizacion multiobjetivo) y la codificacion genotipica en el cromosoma (individuo o candidato a

constituir la solucién éptima).

* Funciones Objetivo: Las funciones objetivo engloban la informacién necesaria por € algoritmo
genético para efectuar la busqueda del 6ptimo individuo. Mide la adaptacion de cada individuo a
entorno, gque no es otra que la aptitud de la solucion descrita por el mismo. Por consiguiente, cada
una de las fimciones objetivo debe incluir todos aguellos aspectos requeridos a la solucién deseada,
debiendo ser su definicién elaborada con cautela.

» Codificacion en cromosoma: En e cromosoma se debe incluir la informacion que distinga una
solucién de otra, es decir, aguella informacion variable entre soluciones, que permita
conjuntamente con €l resto de pardmetros fijos que definen € problema, su reconstruccién para
evaluar su adaptacion a medio. Ademas, esta informacion debe estar estructurada de modo tal que
el intercambio entre dos cromosomas mediante € operador de cruce o bien lamodificacion sutil de
la misma mediante mutacion, produzca otro individuo de forma coherente. La poblacion filia
originada debera ser por tanto consistente con la definicion del problemay evaluable por la fiincion
objetivo.

3.4 Caodificacion de Soluciones Candidatas

En & problema que nos ocupa, la informaciéon que constituye y define el mismo se puede resumir en
los siguientes puntos: Coordenadas nodales de la estructura; Conectividades entre barras,
Caracteristicas geométricas de la seccidn de la barra (&rea, momento de inercia, modulo de rigidez,
radio de giro, area del alma, etc); Caracteristicas de material/es de las barras; Vinculos de apoyos /
asentamientos de ciertos nodos; Casos de carga de la estructura; Hipétesis de carga de la estructura;
Peso de la estructura; Numero de perfiles diferentes utilizados; Limites maximos tensionales, de
esbeltez o desplazamiento de ciertos puntos estructurales admisibles.

El problema de optimizacion aresolver de modo genérico sera el de localizar la estructurals de minimo
peso restringido (de tal modo que todos los limites maximos de restricciones tensionales, de
desplazamiento y pandeo impuestos no se vean sobrepasados, en cuyo caso la estructura no seria
viable) conjuntamente con € minimo nimero de tipos de perfiles diferentes. Considerando fijos €
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resto de parametros excepto las caracteristicas de seccion de las barras, el problema se cefiira pues a
encontrar aquellas geometrias de barraidoneas para unatopologiay cargas fijadas de lamisma.

La codificacién genética de cada uno de los individuos o soluciones candidatas, contendra la
informacién necesaria para la definicion de las caracteristicas geométricas citadas de cada una de las
barras, que es aquellainformacion variable que distingue una solucién de otra.

Si se pretende asignar perfiles reales de la norma espafiola EA-95, caso real de aplicacion, bastara con
elegir € conjunto de entre € que se quiere elegir, ordenarlo en funcién de alguno de los criterios de la
seccién (area, momento de inercia, etc.) y codificar en e cromosoma por cada una de las barras, €
orden del perfil en la base de datos como nimero natural (optimizacion discreta). Asi, por ejemplo,
para una estructura de 8 barras (cada una supuesta una variable independiente), s cada una de ellas
puede ser elegida por 16 perfiles distintos, € cromosoma contendra: 16 =2 => 4 bits/barra* 8 barras
= 32 hits/ estructura.

3.5 Funciones Objetivo

En nuestro caso, las funciones objetivo a minimizar son dos, el peso de la estructura sometido a ima
serie de restricciones tensionales, de desplazamientos y esbeltez, denominandolo por tanto peso
restringido; y €l nimero de distintos perfiles usados en lamisma:

1. La minimizacion del peso estructural restringido
2. Laminimizacion del nimero de perfiles distintos

3.5.1 Funcién Objetivo 1: Minimizacién del peso estructural restringido

La funcién objetivo 1 (minimizacion dd peso estructural restringido) responde a la premisa de
minimizar € coste de adquisicién de materia prima de la estructura disefiada, puesto que en € caso de
estructura metdlica, este coste estd en correlacion directa con € peso total de la misma. Esta
minimizacion de peso tiene como limite aquellas condiciones que hagan cumplir al portico disefiado su
funcion: e servir de soporte a las cargas objeto de disefio sin colapsar o deformarse excesivamente.

Esta funcion objetivo constituye un problema condicionado, pues estard sometida a una serie de

restricciones, que para las solicitaciones de las multiples hipétesis de carga previsibles, seran las

tensiones admisibles, los desplazamientos limite en ciertos puntos de la estructura, como nudos o

eventualmente puntos centrales de vanos de las vigas, o limitaciones de esbeltez por e efecto del

pandeo.

La existencia de restricciones puede ser abordada de diversos modos en los algoritmos evolutivos

[3.30][3.144][3.145]:

* Méodo de funcion penalty. Este método trasforma un problema sometido a restricciones
(condicionado) en otro sin €ellas (no condicionado) incorporandolas en caso de violarse, como un
costo afadido ala funcion objetivo (en este caso € peso). Se podria evaluar un individuo, y dado €
caso que violara una 0 mas restricciones, descartarlo puesto que a ser la solucién representada por
é no viable, su funcién objetivo no tiene lugar. Sin embargo, puede que se originen gran nUmero
de individuos que incumplan alguna de las restricciones y resulta de mayor utilidad aprovechar la
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informacion aportada por ellos incorporando a su peso esta infraccion degradandolo; ademas de
ese modo el tiempo de célculo invertido en evaluarlos es también aprovechado. Este método de
funcion penalty es € méas comurmiente usado en optimizacion evolutiva para incorporar
restricciones [3.180][3.64][3.193]. Su principal inconveniente es la necesidad de &finar las
constantes que ponderan e incremento de la funcion objetivo que supone la violacion de la
restriccion. Las técnicas empleadas en su aplicacion son miltiples y variadas, siendo este método
objeto de constantes y recientes aportaciones [3.146].

» Aplicacién de algoritmos reparadores especiales para corregir cualquier solucion inviable generada
de ese modo. Este algoritmo debe ser especificamente disefiado para la aplicacién a la que va
destinado y suelen ser costosos computacionalmente; para ciertos problemas el proceso de corregir
una solucién puede ser tan costoso como € resolver e problema original.

» Uso de especiales mapeados, representaciones o decodificadores del problema que garanticen o
permitan incrementar la probabilidad de generar una solucion vélida o el uso de operadores
especificos que garanticen esta validez. Sin embargo, estos decodificadores suelen ser costosos en
tiempo de gecucion, no todas las constantes son implementables de este modo y € algoritmo
aplicable debe ser hecho amedidapara el problema abordado.

e Separacion de restricciones y objetivos (mediante optimizacion multicriterio entre otros
[3.34][3.85]).

» Meétodos hibridos, empleando entre otros, l6gica difusa, sistemas irmiunes, algoritmos culturales u
optimizacion de colonias de hormigas.

En laresolucion del problema de optimizacién multicriterio estructural que concierne a este trabgjo se
ha escogido € método de lafiincion penalty, siendo € frecuentemente empleado por investigadores en
la presente materia, como Rgeev y Krishnamoorthy [3.173], Goldberg y Samtani [3.64] o Hasancebi
y Erbatur [3.79], siguiendo asimismo € método empleado por M. Galante [3.57]. La penalizacion en
peso alabarraen caso de superarse los limites de restriccion sera en proporcién de 6% de peso total de
la estructurapor un 10% de violacion, tal como se recomienda en [3.64] y criterio adoptado igualmente
en [3.57].

Las restricciones consideradas de manera genérica se detallan a continuacion:

» Tensién de comparacién menor a la tension limite, que depende del material de la barra (frecuente
valor adoptado para estructuras de acero es su limite e astico, de 2600 kgp/cm en €l acero S275 JR).
La tension de comparacion considerada sigue € criterio de Von Misses, considerando tanto los
esfuerzos axiles, cortantesy flectores. Para cada barra:

Y -(3,°<Q (3.21)

» Esbeltez lambda a compresion menor a 200 (limite impuesto por la normativa espafiola EA-95). El
criterio empleado es e de la normativa espafiola, basado en € de Julidn y Lawrence. Para cada una
de las barras donde se considere el efecto de pandeo:

A-4,<0 (3.22

» Desplazamientos limites (en cada uno de los tres grados de libertad posibles) determinados en
ciertos puntos, nudos o eventualmente centros de vanos de vigas:
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u —u <O (3.23)
Con todo €ello lafuncion objetivo masarestringidaresulta ser 1a dada por la ecuacion (3.24).
Nbarras Nviolac
Fobjetivo* = ||A-Prh [i+k ;N vioij-i)] (3.24)
i=\

donde :

Ai = &reade seccion de barrai

P = densidad de barrai

li =longitud de barrai

k = constante que regula la equivalencia entre restriccion y masa, y que para larelaciéon adoptada es de
0.6, siguiendo €l criterio citado en € parrafo anterior (6% de incremento en la masa por un 10% de
violacién)

violj = para cadauna de las restricciones violadas, es larelacion entre el valor que supone violacion de
larestriccion (seatension, desplazamiento o esbeltez) y su limite de referencia

3.5.2 Funcién Objetivo 2: IVlinimizacion del numero de tipos de perfiles distintos

La funcion objetivo 2 (minimizacion dd numero de tipos de perfiles distintos) supone un
condicionamiento de orden constructivo, especialmente en estructuras de gran nimero de perfiles,
materializandose en la necesidad de ayudar a un mejor control de calidad durante la gecucion de la
obra. Este factor ha sido también recientemente relacionado con €l coste del ciclo de vida de la
estructuraen Sarmay Adeli [3.188], asi como en Liu et al. [3.127].

El cdlculo de esta funcion objetivo ha sido implementado mediante comparaciones sucesivas de los
tipos de perfiles existentes en una estructura determinada. Se presenta a continuacion e pseudo-
algoritmo implementado, que puede ser también consultadaen Greiner et a. [3.66]:

nti pperf = 0;
for(i=0;i<nbarr;i++){
fbuc = FALSQ
for(j2=(i +1);]j2<nbarr && !fbuc j2++){
if(*(perfil+j2) == *(perfil+i)){
nti pperf ++;
fbuc = VERDAD

}

}
nti pperf = nbarr - ntipperf;

Algoritmo de célculo del nimero de perfiles distintos

donde las variables empleadas son las siguientes:
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ntipperf: vaor de lafuncién objetivo a evaluar, es decir, € nimero de tipos de perfiles distintos
nbarr: nimero de barras (variables diferentes) codificadas en el algoritmo genético.

perfil: puntero que contiene el tipo de perfil asociado a cada barra de la solucion tratada en ese
momento.

El agoritmo desarrollado para € célculo de esta segunda funcion objetivo, requiere en su caso mas
desfavorable (todos los perfiles de diferente tipo) un total de: (n-1)+ (n-2)+ (n-3)+...+2+I=n(n-1)0.5
comparaciones, siendo n el nimero de barras distintas codificadas en e algoritmo genético; y para €l
caso mas favorable (todos los perfiles del mismo tipo) requiere un total de: (n-1) comparaciones.
Cuantos menos tipos de perfiles distintos haya en la estructura, € célculo serd méas cercano a este
segundo valor y sera mas rapido.

3.6 Acoplamiento Evaluador Estructural - Algoritmo Genético

Para alcanzar unos tiempos de célculo reducidos en lo posible, se debe tratar de agilizar & proceso
evaluador desarrollado por € programa de cdlculo matricial, ya que ser4 e que proporcione la
informacion necesariapara evaluar €l entorno de cada uno de los individuos por e agoritmo genético.
Asi pues, aguellas operaciones que basta realizar una Unicavez por € matricial, y que son vélidas para
todas las estructuras independientemente de que sus perfiles varien, se realizaran slo una vez; con
ello se ahorrarén todas esas operaciones, cada una de las miles de evaluaciones necesarias de efectuar.
Por €ello, se divide e programamatricial en dos bloques:

» Primer blogue : Operaciones iniciales que se efectlian una sola vez paratodas las evaluaciones. Se
incluyen las siguientes :

1. Lectura de ficheros conteniendo los datos que definen € problema a optimizar. Esta lectura es

analoga a la que puede realizar un matricial convencional.

Cdlculo de longitudes de barras y angulos globales entre barras.

Célculo de larenumeracion optimizada mediante el algoritmo de Cuthill - McKee inverso.

Calculo del vector gue amacenalas ecuaciones activas o efectivas de la estructura.

. Céculo del semiancho de banda de la estructura.

Cdlculo del vector global de fuerzas para cada caso de carga, comprendiendo € ensamblaje del

mismo, (se excluyen los casos de carga de peso y asentamientos por depender de cada estructura

particular).

o oA WN

» Segundo blogque : Este blogque es € que se calcula para cada una de las evaluaciones efectuadas por
el agoritmo genético, ahorrandose todas las operaciones citadas con anterioridad en € primer
blogue. Sera calculado miles de veces 'y en é se efectlian € resto de operaciones necesarias del
programamatricial, que esquematicamente se detallan a continuacion :

. Célculo de lamatriz de rigidez efectiva de la estructura total.

Consideracion del peso y asentamientos como casos especiales de carga.
Resolucion del sistemaK ' U = F y obtencion de los desplazamientos nodal es.
Célculo de los esfuerzos de la estructura.

P WN R
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5. Calculo de esbelteces de cada barra, asi como de desplazamientos y tensiones para cada una de las
hipétesis de carga.

En funcién de esta informacion disponible proporcionada por € programa de calculo matricial
mediante € método directo de rigidez, se podra efectuar 1a evaluacion de la funcion objetivo para cada
uno de los individuos, que medird su adaptabilidad a entorno y sera instrumento para alcanzar la
optimizacion de la estructura solicitada.

3.7 Otras consideraciones de Optimizacion

3.7.1 Introduccioén

El lenguge de programacién considerado para implementar y desarrollar los codigos de optimizacion
estructural mediante los algoritmos genéticos es €l lengugje C++. Este lenguge de alto nivel posee
gran flexibilidad, potenciay ante todo, una gran portabilidad que permite a un mismo cédigo poder ser
gecutado en gran niumero de plataformas. La gran mayoria de la programacion de algoritmos
genéticos estarealizada en este lenguaje. Ademés se debe sefialar |a posesion de ciertas caracteristicas
de lengugie de bgjo nivel que permiten realizar operaciones normamente solo posibles en lengugje
ensamblador o méaquina, como son las operaciones anivel de bits.

3.7.2 Consideraciones respecto a la optimizacion de tiempo de calculo

La funcion objetivo dd algoritmo genético deberda ser evaluada miles de veces, por lo que toda
optimizacion encaminada a mejorarla en tiempo de gecucién repercutird notablemente en e tiempo
final de calculo de optimizacion dd algoritmo genético. Esta mejora en eficiencia temporal podra ser

Ilevada a cabo de dos modos.
» Optimizando € agoritmo de la funcién objetivo: la resolucion matricial del método directo de la

rigidez en si mismo (por jemplo, incorporando directamente las expresiones de la matriz de rigidez
elemental en coordenadas globales en lugar de redlizar la transformacion de coordenadas mediante
lamultiplicacion de matrices in situ). Ha sido descrito en los apartados anteriores del capitulo 3.

* Optimizando la programacion de ese algoritmo, empleando adecuadamente las posibilidades que
ofrece € lengugje de programaciéon C/C++.

Este Gltimo aspecto se trata a continuacion de forma més detallada.

3.7.3 Costes computacionales
La optimizacion de programacion consiste generamente en un balance entre tiempo de gecuciéon y

tamafo de cddigo o memoria ocupada. Cuando prima una mejora en uno de los factores normalmente
el otro es penalizado.
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Cuando €l objetivo reside en obtener un coédigo o mas optimizado posible de cara a la velocidad, se
debe contar con una referencia de coste en tiempo de gecucion que permita decidir coOmo es més
efectiva la programacion. Con la finalidad de proporcionar una orientacion relativa del coste
computacional en términos de tiempo, se muestran en la tabla 3.1 ciertas operaciones frecuentes en
programacion referidas al lengugje C/C++ [3.209]:

Tabla 3.1. Coste relativo de algunas operaciones frecuentes en lenguagje C/C++

Operacion Coste relativo
Escritura o lectura de ficheros, incluyendo las 1000
fianciones printf y scanf
Asignacion o liberacion dinamica de memoria 800
Funciones trigonomeétricas 500
Operacion en coma flotante (real) 100
Division de entero 30
Multiplicacion de entero 20
Llamada a una funcién 10

Indexacion de array simple 6
Desplazamientos de bits 5
Suma 0 resta 5
Derreferencia a puntero 2
AND, ORONOT anivel de bits 1
AND, OR 0 NOT anivel logico 1

Dentro de las estrategias de optimizacion se encuentra por tanto el uso de operaciones menos costosas
que otras equivalentes en lo posible, de acuerdo con latabla 3.1.

Como se puede observar, aquellas operaciones asociadas a la manipulacion directa de bits u
operaciones de bgo nivel son las mas econdmicas. En o posible, durante la programacion de los
algoritmos genéticos se debera aprovechar esta caracteristica y emplear la representacion interna del
ordenador en forma de bits para acelerar el tiempo de gecucion (asi, una variable unsigned long
int en una arquitectura computacional convencional es interpretada como una cadena_binaria de 32
bits).

Entre otras estrategias de optimizacion se pueden citar las siguientes :

-Uso de punteros en lugar de arrays.

-El uso de fianciones inline, aln a costa del incremento en tamafio de cddigo. Ello elimina el
sobrecosto asociado a una llamada funciona sustituyendo ésta por € cddigo de la misma cuando se
compila; de gran utilidad sobretodo s existen Ilamadas funcionales en el interior de bucles con gran
numero de iteraciones.

-El uso del tipo de almacenamiento register. Estas variables en C/C++ son aplicables sobretodo a
las declaraciones de tipo entero y se amacenan dentro de los registros de la unidad central de proceso
(CPU) del ordenador. Alli es donde se realizan las operaciones aritméticas y |ogicas, transfiriéndose
normalmente la informacién desde la memoria de la computadora a estos registros. El tipo de
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amacenamiento register permite el ahorro temporal de esa trasferencia, pudiendo ser
considerablemente significativo.
-Operaciones en bucles, como :

* Ordenacion de bucles anidados exterior ainterior, de menor a mayor nimero de iteraciones;,
consiguiendo reducir el nimero de inicializaciones y condiciones de terminacion del mismo.

* Eliminacion de cddigo invariante en e interior de bucles; con ello se evita la repeticion de
una sentencia en € interior de un bucle innecesariamente si es posible su g ecucién de modo
extemo.

*  Despliegue de bucles: puede ser beneficioso en ocasiones € despliegue de un bucle, como
en e caso de un bucle extemo constante, que puede ser incorporado a intemo, o bien
combinacion de varios bucles en uno si tienen los mismos limites de gecucion.

*  Eliminacién de tests redundantes en el interior de los mismos.

Ademas se deben tener en cuenta iguamente aquellas opciones del compilador utilizado para la
obtencion del cédigo ejecutable que estén encaminadas a la obtencion de cddigo més optimizado. Su
uso permite que parte de las opciones citadas con anterioridad sean incorporadas al codigo final ain en
el caso de no ser tenidas en consideracion en el codigo filente. En el caso particular de emplear el
sistema operativo UNIX / Linux, y € compilador gnu, estan englobadas en las opciones -O del mismo.

3.7.4 Generacion de numeros pseudoaleatorios

Los algoritmos genéticos hacen uso de operadores estocasticos y dependen asi ddl algoritmo generador
de nimeros pseudoaleatorios intemo implementado en e programa. Se denomina generador de
numeros pseudoal eatorios, atendiendo a que toda secuencia numeérica generada por un ordenador es en
realidad deterministicay dependiente del primer nimero empleado para generarla denominado semilla.
Esta semilla generamente se toma de contador temporal intemo del ordenador (fimcidn
time (time_t) en C/C++).

El lengugie C/C++ posee dentro de su libreria estandar de fiinciones un generador de numeros
pseudoal eatorios entero en un rango entre O y 65535 (16 bits de longitud). Sin embargo, en la
operatividad de algoritmos genéticos resulta de mucha mayor utilidad € uso de vm generador
pseudoaleatorio de 32 bits de longitud (tamafio unsigned long int), con lo que con un nimero
aleatorio generado en realidad generamos 32 bits aeatorios de una tacada (entero en rango entre O y
4294967295).

Para ello se hatomado de [3.215] un generador pseudoaleatorio de 32 bits propuesto por Marsaglia del
tipo multiply-with-carry (MWC). El algoritmo en C/C++ implementado se presenta a continuacion:
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unsigned long int irén;
unsigned long int jran;

unsigned long int randonB2()

{
iran = 30903* (iran&65535) +(iran»16) ;
jran = 18000* (jran& 65535) +{j ran»16) ;

return ( (iran«16) + jran) ;

Algoritmo generador de nimeros pseudoaleatorios de 32 bits MWC (!Vlarsagiia).

Una de las caracteristicas de un generador pseudoaleatorio es su ciclo o periodo de generacion, que es
aquel registrado antes de unarepeticion en periodicidad de la secuencia generada. El generador MWC
empleado posee un periodo de generacidn antes de la repeticion del ciclo de 2Y* nimeros generados
(notablemente mayor a de la funcion de lalibreria esténdar, que es de 2V y unarapidez de generacion
considerablemente mayor a los generadores comunmente empleados para ta fin [3.215]. Analicemos
en tiempo relativo en términos dados por la tabla 3.1, cuanto requiere la generacion de un nimero
aleatorio mediante este algoritmo:

1 I[lamada funciond =10

2 multiplicaciones enteras = 2* 20
3 sumas = 3*5
3 desplazamientosde bits = 3*5
2 AND anive de bits =2*1
Total =82

, que resulta ser menor en coste por ggemplo, a de unamultiplicacion real que requiere 100.

Es posible larealizacién de tests empiricos que traten de contrastar 1a aleatoriedad de una secuencia de
nimeros desde € punto de vista estadistico, mostrando la confianza que se puede tener en e generador
pseudoaleatorio que genera la secuencia. Se han analizado secuencias numéricas para contrastar la
hipétesis de que esos nimeros procedan de multiples ensayos independientes de un experimento. Para
ello se empleara como contraste de gjuste a una distribucion uniforme, e test X~ de no correlaciéon o
también Ilamado contraste de Pearson. Se han redlizado andlisis de secuencias unidimensionales,
bidimensionales y tridimensionales de este generador [3.67], obteniéndose que como conclusién final,
se puede afirmar que no ha podido rechazarse la hipotesis de aeatoriedad uniforme de las secuencias
numeéricas generadas por ed MWC para |los sucesos analizados.
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3.8 Casos Test Estructurales

El problema de optimizacién estructural monocriterio de minimizacién de la masa restringida mediante
algoritmos genéticos ha sido validado exitosamente con otros métodos tradicionales de optimizacién
en [3.67]. En @ se han comparado los algoritmos genéticos en optimizacion monocriteria continua con
el método de direcciones eficientes mejorado con criterio de agotamiento mediante dos casos test
publicados en [3.84]. Estos casos test abordan el problema monocriterio de optimizacion continua de
masa restringida sin tener en cuenta € efecto de pandeo y sin tener en cuenta € peso propio de las
barras de la estructura. En [3.67] se comparan estos resultados con los obtenidos por la optimizacion
global continua mediante algoritmos genéticos, introduciendo ademés €l peso propio y € efecto de
pandeo, considerado €l caso tradlacional. Se aborda también el problema monocriterio de optimizacion
de masa restringida mediante perfiles discretos (optimizaciéon discreta), ademas de introducir €l
problema multicriterio que se afronta en profimdidad en este trabgjo. Por ello, esos dos casos test
estructurales serén los empleados en la presente tesis. Serdn denominados caso X (estructura de 4
barras) y caso Y (estructurade 55 barras).

3.8.1 Caso X

El caso test X se representa gréficamente en la figura 3.2, donde las cotas estédn expresadas en
metros.

15 T/im Il T/m

=] I-

>
>

Figura3.2. Caso Test Edructurd X.

Lasbarrasdela 1l ala4 tienen unas longitudes de 10, 20, 6 y 6 metros respectivamente. Las cargas
uniformes a que estan sometidas las barras son de 15 T/m, 10 T/m, O T/my 0.2 T/m respectivamente.
Ademas existe una restricciéon de flecha maxima en la barran® 2 de un trescientosavo de su longitud,
gue equivale a 66 cm. Como problema de dominio discreto, los perfiles de eleccién disponibles son
del tipo IPE recogido en la norma espafiola. Asimismo, se ha tenido en consideracién e efecto de
pandeo, asi como e peso propio de la estructura. Latension maxima admisible considerada es de 2400
kpg/cm. Ladensidad y médulo de elasticidad E son las del acero: 7.85 T/mV 2100 T/cml

En optimizacion multiobjetivo son especialmente valorados los problemas de referencia con
soluciones Optimas conocidas, de cara a evaluar correctamente la eficacia de los métodos empleados
en su resolucion. Se destaca de este caso particular, que € frente Optimo es conocido, permitiendo
comparar éste con los resultados obtenidos. En este problema, € frente 6ptimo es determinable
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mediante valoracién exhaustiva del espacio de busqueda completo (216=65536 soluciones). Este frente
de Pareto Optimo se representa en la figura 3.3, donde € €e de abcisas representa € peso de la
estructura, y €l de ordenadas €l nimero de distintos perfiles empleados.
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Figura 3.3. Frente de Pareto Optimo del Caso Test X.

En latabla 3.2 se representan las soluciones integrantes del frente de Pareto detalladas, exponiendo €
nimero de tipos de perfiles distintos, la masa restringida (kg), la masa (kg) y la componente de
restriccion (kg). Se desglosa cada barra segin su tipo de perfil y se indica € vaor de la tension
maxima de cada barra (kpg/cm®) y del desplazamiento de control.

Tabla 3.2. Frente de Pareto Optimo Detallado del Caso Test X.

NUmero de tipos de 3 2 1
perfiles distintos (FI)
Masa Restringida (kg) (F2) 3324.318 3405.330 3824.520

Restriccion (kg) 0.0 0.0 0.0
Masa (kg) 3324318 3405330 3824.520
Barran® 1 IPE-330  IPE-330  IPE-500
Barran® 2 IPE-500  IPE-500 IPE-500
Barran® 3 IPE-450  IPE-500 IPE-500
Barran® 4 IPE-500  IPE-500  IPE-500

Tension Barran® 1 (kpg/cm) 2356.56  2241.35 1157.62
Tension Barran® 2 (kpg/cm?) 1817.68 1891.93  1957.97
Tension Barran" 3 (kpg/cm?) 1353.23 1180.14 944.60
Tension Barran® 4 (kpg/cm™) 1677.99  1647.09  1620.13
Desplazamiento de Control (cm.) 6,611 6.390 6.196
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3.8.2 CasoY

El caso test Y se representa gréficamente en la figura 3.4.
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Figura 3.4. Caso Test Estructural Y.

En ela se incluye la numeracién de las barras, la de los nodos, asi como las cargas puntuales
expresadas en toneladas. Paralos nudos 1, 2, 3, 4, 5, 6 estas cargas puntuales son respectivamente de
840, 924, 994, 1078 y 1148 kpg; y para los nudos 6, 12, 18, 24, 30 y 36 de 22370 kpg. Ademas en
todas las vigas (barras de la 1 ala 25) existe una carga uniformemente repartida de 4076 kpg/m. Laluz
de todas las vigas es de 5.6 m y la dtura de todos los pilares de 2.80 m. Se consideran perfiles HEB
para los pilares e IPE para las vigas, sendo las tensiones admisibles de 2.0 T/cm* y 2.2 T/em” para
vigas y pilares (barras de la 26 ala 55), respectivamente. Se tiene en cuenta asimismo una restriccion
de desplazamiento en e punto medio de todas las vigas de im trescientosavo de la longitud (1.86 cm).
Ladensidad y médulo de elasticidad E son las del acero: 7.85T/m”y2100T/cm”

S bhien en @ caso test anterior la restriccién que imponia la solucion éptima era la del
desplazamiento maximo, en este caso test son las tensiones |as que tienen mayor relevancia.

En este caso test Y, el espacio de busqueda es de 2°2~ 17 10%.Si intentdramos evaluar d fi-ente
Optimo mediante valoracion exhaustiva ddl espacio de busgueda completo como en e caso test X, €ello
nos llevaria en un ordenador con procesador Itanium |.SGhz un total aproximado de 410™ afios. Asi
pues, € frente de Pareto Optimo considerado es € meor frente obtenido a partir de todas las
gecuciones realizadas durante € presente trabgjo. Dicho frente, considerado de referencia, se
representa en la figura 3.5, donde & ge de abcisas representa €l peso de la estructura, y € de ordenadas
el nimero de distintos perfiles empleados.
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Figura 3.5. Frente de Pareto Optimo del Caso Test Y.

En las tablas 3.3 y 34 se representan las soluciones integrantes del frente de Pareto detalladas,
exponiendo el nimero de tipos de perfiles distintos, la masa restringida (kg), la masa (kg) y la
componente de restriccion (kg). Se desglosa cada barra segiin su tipo de perfil y seindica el valor de la
tension maxima de cada barra (kpg/cm ). Igualmente se destacan en italica los valores de las tensiones
gue superan los limites impuestos y que implican un valor de restricciéon (kg) no nulo. Para cada uno
de todos los nimeros de tipos de perfiles distintos se han obtenido soluciones que cumplen todas las
restricciones, 0 sea, con valor de restricciones nulas. Por coherencia se muestraen latabla 3.3 aquellas
soluciones con funcion objetivo menor de entre las halladas, independientemente del valor de su
restriccion.
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Tabla3.3. Frente de Pareto Optimo del Caso Test Y. Soludiones Detdlladas

NUmero detipos de 8 7 6 5 4 3
perfiles distintos (FI)
MasaRestringida (kg)  10130.04  10212.07 1031895  10517.65 1086528  11394.45

(F2)
Restriccion (kg) 2.75 5,65 0.00 0.00 213.55 272.13
Masa (kg) 10127.29 1020641 1031895  10517.65  10651.73 1112232
Barran" 1 IPE330  IPE330  IPE330  IPE330  IPE300  IPE300
Barran® 2 IPE330  IPE330  IPE330  IPE330  IPE300  IPE300
Barran® 3 IPE330  IPE330  IPE330  IPE330  IPE300  IPE300
Barran® 4 1PE300  IPE300  IPE300  IPE300  IPE300  IPE300
Barran® 5 IPE330  IPE330  IPE330  IPE330  IPE300  IPE300
Barran® 6 IPE300  IPE300  IPE300  IPE300  IPE300  IPE300
Barran® 7 IPE300  IPE300  IPE300  IPE300  IPE300  IPE300
Barran” 8 IPE300  IPE300  IPE300  IPE300  IPE300  IPE300
Barran® 9 IPE300  IPE300  IPE300  IPE300  IPE300  IPE300
Barran" 10 IPE300  IPE300  IPE300  IPE300  IPE300  IPE300
Barran® 11 IPE300  1PE300  IPE300  IPE300  IPE300  IPE300
Barran” 12 IPE300  IPE300  1PE300  IPE300  IPE300  IPE300
Barran" 13 IPE300  IPE300  IPE300  1PE300  IPE300  IPE300
Barran" 14 IPE300  IPE300  IPE300  IPE300  IPE300  IPE300
Barran" 15 IPE300  IPE300  1PE300  IPE300  IPE300  IPE300
Barran" 16 IPE300  IPE300  IPE300  IPE300  IPE300  IPE300
Barran" 17 IPE300  IPE300  IPE300  IPE300  IPE300  IPE300
Barran" 18 1PE300  IPE300  1PE300  IPE300  IPE300  IPE300
Barran" 19 IPE300  IPE300  IPE300  IPE300  IPE300  IPE300
Barran® 20 1PE300  IPE300  IPE300  IPE300  IPE300  IPE300
Barran" 21 IPE300  IPE300  IPE300  IPE300  IPE300  IPE300
Barran’ 22 IPE300  IPE300  1PE300  IPE300  IPE300  IPE300
Barran® 23 1PE300  IPE300  IPE300  1PE300  IPE300  IPE300
Barran" 24 IPE300  IPE300  1PE300  IPE300  IPE300  IPE300
Barran® 25 IPE300  IPE300  IPE300  IPE300  IPE300  IPE300
Barran® 26 HEB160 HEB160 HEB160 HEB160 HEB220  HEB220
Barran" 27 HEB180  HEB180  HEB200 HEB200 HEB220  HEB220
Barran® 28 HEB160 HEB160 HEB160 HEB160 HEB220  HEB220
Barran® 29 HEB140  HEB140 HEB140 HEB160 HEB140  HEB180
Barran" 30 HEB180  HEB180 HEB200 HEB200 HEB200  HEB220
Barran” 31 HEB220  HEB220 HEB220 ggg220 HEB220  HEB220
Barran® 32 HEB200 HEB200 HEB200 HEB200 HEB200  HEB220
Barran" 33 HEB180  HEB180 HEB200 HEB200 HEB200  HEB180
Barran" 34 HEB160 HEB160 HEB160 HEB160 HEB140  HEB180
Barran” 35 HEB120 HEB140 HEB140 HEB160 HEB140  HEB180
Barran" 36 HEB200 HEB200 HEB200 HEB200 HEB220  HEB220
Barran" 37 HEB200 HEB200 HEB200 HEB200 HEB200  HEB220
Barran" 38 HEB160  HEB160 HEB160 HEB160 HEB200  HEB180
Barran" 39 HEB140  HEB140 HEB140 HEB160 HEB140  HEB180
Barran® 40 HEB120 HEB140 HEB140 HEB160 HEB140  HEB180
Barran" 41 HEB220  HEB220  HEB220 HEB220  HEB220  HEB220
Barran" 42 HEB200 HEB200 HEB200 HEB200 HEB200  HEB220
Barran" 43 HEB160 HEB160 HEB160 HEB160 HEB200  HEB180
Barran® 44 HEB140 HEB140 HEB140 HEB160 HEB140  HEB180
Barran" 45 HEB120 HEB140 HEB140 HEB160 HEB140  HEB180
Barran" 46 HEB220 HEB220 HEB220 HEB220 HEB220  HEB220
Barran® 47 HEB200 HEB200 HEB200 HEB200 HEB200  HEB220
Barran" 48 HEB160 HEB160 HEB160 HEB160 HEB200  HEB220
Barran" 49 HEB140  HEB140 HEB140 HEB160 HEB140  HEB180
Barran" 50 HEB120 HEB140 HEB140 HEB160 HEB140  HEB180
Barran” 51 HEB180  HEB180 HEB200 HEB200 HEB220  HEB220
Barran® 52 HEB200 HEB200 HEB200 HEB200 HEB220  HEB220
Barran" 53 HEB200 HEB200 HEB200 HEB200 HEB200  HEB180
Barran® 54 HEB160 HEB160 HEB160 HEB160 HEB220  HEB180

Barran® 55 HEB200 HEB200 HEB200 HEB200 1 HEB200 HEB220 1
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Tabla 3.4. Frente de Pareto Optimo del Caso Test Y. Tensiones Detalladas (kpg/cm?)

NUmero detipos de 8 7 6 5 4 3
perfiles distintos (FI)
Masa Restringida (kg) (F2) 10130.04 10212.07 1031895 10517.65 1086528 11394.45

Restriccion (kg) 2.75 5.65 0.00 0.00 213.55 272.134
Masa (kg) 1012729 1020641 1031895 10517.65 10651.73 11122.32

Tension Barran® 1 1939.3 1939.2 19195 1920.2 2236.8 2244.9
Tension Barran® 2 1869.2 1869,1 1860.8 1863.2 2166.5 2198.4
Tension Barran® 3 1876.3 1875.8 1893.3 1860.4 2198.1 2163.4
Tension Barran® 4 2188.7 2196.2 2189.7 2150.4 2101.9 2073.8
Tension Barran® 5 1800.3 1815.0 1804.4 1808.4 2193.9 2186.5
Tension Barran® 6 2065.1 2065.1 2074.8 2074.7 2113.9 21210
Tensién Barran® 7 2047.2 2047.2 2070.5 2068.7 2131.6 2132.4
Tension Barran" 8 2009.8 2010.0 2015.7 1994.1 2077.7 2090.6
Tension Barran® 9 2026.7 2019.0 2018.7 2002.8 2008.7 20579
Tension Barran" 10 2165.4 2160.1 2140.6 2114.8 2064.1 2076.6
Tension Barran® 11 21291 2129.1 21314 21316 2125.6 2129.7
Tension Barran® 12 2073.8 2073.8 2087.6 2087.6 21243 21255
Tension Barran® 13 2047.6 2047.6 2043.7 2052.5 2070.7 2079.7
Tension Barran" 14 2036.9 2034.9 2051.0 2054.6 2018.2 2048.4
Tension Barran® 15 2049.3 2048.0 2064.5 2059.6 2060.2 2059.7
Tension Barran® 16 2166.0 2165.9 2150.3 2150.1 21473 2140.6
Tension Barran" 17 2053.8 2053.7 2065.2 2064.2 21253 2149.2
Tension Barran® 18 2057.9 2057.7 20511 2062.2 2063.7 2180.0
Tension Barran® 19 2021.2 2015.5 2023.1 2036.4 19739 2054.4
Tension Barran® 20 2071.5 2070.6 2077.1 2079.2 2100.4 21079
Tension Barran® 21 2024.9 2024.8 1977.9 1977.7 1943.8 1940.8
Tension Barran® 22 1940.1 1940.0 1927.8 1927.7 1976.2 1941.8
Tension Barran® 23 1999.4 1999.0 1997.0 1986.6 1906.6 1951.6
Tension Barran® 24 2000.0 2004.8 1987.4 1992.4 1976.6 19745
Tension Barran" 25 21181 2132.2 21141 2138.6 2098.9 2134.9
Tension Barran® 26 1906.9 1906.2 1869.2 1873.4 1325.8 13125
Tension Barran® 27 1849.4 1848.8 1592.1 1596.5 1331.3 1360.1
Tension Barran® 28 1994.3 1994.3 19910 19231 1404.4 1274.4
Tension Barran® 29 1972.9 19704 1935.7 1698.2 1971.2 1462.9
Tension Barran" 30 1854.0 1842.3 1556.3 1552.0 1691.3 1438.7
Tension Barran® 31 1848.3 1848.8 1807.9 1803.9 1774.6 17777
Tension Barran® 32 1830.0 1830.7 1856.0 1851.6 1800.1 1514.8
Tension Barran® 33 1745.2 1746.5 1458.9 1433.2 1481.2 1751.7
Tension Barran® 34 1610.0 1610.9 1604.4 1604.9 1966.2 1250.1
Tension Barran® 35 17791 1346.3 1348.7 1070.1 13771 898.4

Tension Barran® 36 2000.5 2000.9 1987.9 1989.9 1736.7 1754.1
Tension Barran” 37 1681.5 1682.0 17015 1703.5 1739.4 1468.2
Tension Barran® 38 1959.8 1960.5 1950.9 1965.5 1395.0 17141
Tension Barran® 39 1900.4 1917.6 1914.8 1507.9 1935.5 1239.5
Tension Barran® 40 1626.0 12156 1236.0 953.1 1299.9 807.8

Tension Barran” 41 1754.1 1754.3 17342 1734.3 17435 1755.4
Tension Barran® 42 1710.2 17105 17251 17251 1739.7 1461.2
Tension Barran" 43 1990.0 1990.5 1986.2 1996.0 1396.4 17133
Tension Barran" 44 1944.3 1960.6 1962.5 1546.4 1929.3 1246.9
Tension Barran® 45 1650.7 1234.2 1257.3 973.7 1280.0 809.6

Tension Barran® 46 1770.7 17714 17548 1757.3 1761.7 1788.0
Tension Barran® 47 1716.1 1717.0 17276 1730.9 1729.7 1489.4
Tension Barran® 48 1991.7 19931 1978.0 1999.8 1393.0 1223.0
Tension Barran® 49 1953.0 19734 19716 1550.4 1972.8 1301.6
Tension Barran® 50 1692.8 1281.4 12515 985.0 1307.7 789.4

Tension Barran® 51 1983.1 1982.4 17332 17326 1482.2 1480.0
Tension Barran® 52 1882.4 18819 1832.1 1831.0 15742 1592.9
Tension Barran” 53 1754.8 17543 17558 1756.2 1620.7 1999.2
Tension Barran® 54 1888.9 1888.6 1892.8 19031 1204.6 1720.7
Tension Barrarf 55 1791.9 1776.6 1817.3 17859 1 18254 1498.2
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Capitulo 4. Contribuciones

4.1 Introduccion

Se exponen en este capitulo las contribuciones originales de este trabajo.

Las secciones 4.2 y 4.3 se engloban dentro de las aportaciones en algoritmos evolutivos. En la seccién
4.2 se presenta una aportacion dentro del disefio de algoritmos evolutivos: una adaptacion del operador
truncamiento encargado de mantener la diversidad a lo largo dd frente en el SPEA2 para problemas
bifuncionales, con mejora de su eficiencia.

En la seccién 4.3 se proponen dos nuevos algoritmos evolutivos multiobjetivo caracterizados por €l
mantenimiento y promocién de la diversidad poblacional: los algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH.
Estos algoritmos son especialmente aplicables a problemas de espacio discreto y fi-ente no-dominado
de reducido tamafio, y por tanto, de aplicacion a las caracteristicas del problema multicriterio
estructural que deseamos resolver (optimizaciéon de la masa restringida 'y del nimero de distintos tipos
de perfiles).

Las siguientes secciones, de la4.4 ala4.11 se enmarcan dentro de las aportaciones especificas en la
resolucion del problema estructural multicriterio de optimizacion.

Los agoritmos evolutivos han permitido la resolucion de este problema multicriterio, realizando una
optimizacion discreta, global y multiobjetivo. Se efectla en estas secciones un andlisis exhaustivo
sobre los dos casos test expuestos en € capitulo anterior, considerando: distintas codificiaciones
(empleando tanto codigo binario como cddigo Gray; seccion 4.4), caracteristicas (mostrando
empiricamente las ventgias del uso del €itismo frente a algoritmos no elitistas; seccion 4.5),
probabilidades de mutacién (se consideran cuatro probabilidades de mutacién para cada uno de los
casos test ensayados; seccion 4.6), tamafios poblacionales (se consideran tres tamafios poblacionales:
50, 100 y 200 individuos) y algoritmos més eficientes (algoritmos. NSGA, NSGAII, SPEA2, NSGAII
con elitismo controlado, DENSEA y DENSEA-NSH; seccién 4.7). Todo ello con e objetivo de
determinar un conjunto de caracteristicas eficientes en € problema estructural abordado.

Se ha efectuado un andlisis comparativo con los dos casos test, y trece algoritmos diferentes, en sus
versiones generacional, y ademas en una version de cada uno de ellos en modo de estado estacionario
0 steady-state (NSGA, NSGAII, dos versiones de NSGAII + elitismo controlado, SPEA2, algoritmo
propio y agoritmo propio con operador de comparticion de aptitud independiente de parametros). Este
estudio ha incluido ademés, dos codificaciones distintas. codigo binario frente a cddigo gray, tres
tamafios distintos de poblacion (50, 100 y 200 individuos), asi como cuatro probabilidades diferentes
de mutacion (para el caso test de la estructura de cuatro barras: 0.8%, 1.5%, 3% y 6%, para el caso test
de la estructura de 55 barras: 0.4%, 0.8%, 1.5% Yy 3%). Debido a carécter estocastico de los algoritmos
evolutivos, y de cara a efectuar una comparativa significativa de los resultados de cada uno de los
supuestos considerados, para cada una de las posibles combinaciones, se han efectuado 30 gecuciones
independientes. Todo ello totaliza un total de 2 casos test x 13 algoritmos x 2 codificaciones x 4
probabilidades de mutacion x 3 tamafios de poblacion x 30 gecuciones = 18.720 optimizaciones con
algoritmos evolutivos. Teniendo en cuenta que en € caso test menor, cada gjecucion implica 20.000
evaluaciones estructurales, y en €@ caso test mayor, cada gecucién implica 200.000 evaluaciones
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estructurales, €elo totaliza en conjunto 18720 x 110.000 = 2059,2 millones de evaluaciones
estructurales efectuadas.

Ademas, se haredizado un analisis comparativo de la multiobjetivizacion del problema monocriterio
de minimizacion de la masa restringida, empleando como funcion objetivo adicional € numero de
distintos tipos de perfiles (seccion 4.8).

También se ha estudiado €l tratamiento poblacional (generaciona frente a estado estacionario; seccion
4.9), ademés de una comparativa especifica entre los algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH (seccion
4.10).

Finamente se propone € operador renacimiento autoadaptativo para optimizacidon estructural,
acompafado de un andlisis de sus pardmetros, contrastandolo con € operador renacimiento original,
ademas de compararlo con otros agoritmos similares, como e microa goritmo genético (seccion 4.11).
Para finalizar la seccion y previo ala bibliografia se encuentra un Anexo conteniendo aquellas tablas y
figuras correspondientes a las secciones anteriores que no se han considerado fundamentales para el
desarrollo de la exposicion del presente trabagjo y que se han preferido agrupar a final de este cuarto
capitulo (s bien se ha mantenido la numeracién de forma que su disposicion es consecutiva de acuerdo
ala subseccion ala gque pertenecen).

4.2 Un operador truncamiento para problemas bifuncionales en el algoritmo SPEA2

4.2.1 Introduccioén

El énfasis en la eficiencia de los algoritmos multiobjetivo es una de las areas de gran interés reciente,
tal como se sefidlaen Coello [4.9], destacandose entre otros |os aspectos del nimero de comparaciones
efectuadas en la ordenacion de la poblacién, modos de mantener la diversidad, o procedimientos para
reducir e coste computacional de funciones objetivo costosas. En los agoritmos evolutivos
multicriterio o multiobjetivo uno de los dos factores principales de adecuado desempefio,
conjuntamente con la aproximacion hacia € frente Optimo de Pareto, es mantener la diversidad en el
entorno de esta frontera, es decir, €l reparto homogéneo de soluciones en ella. Dentro de este contexto,
se propone en esta seccién un desarrollo €eficiente del operador truncamiento en el SPEA2, en términos
de optimizacion temporal, aplicado especificamente a problemas multicriterio bifuncionales (con dos
funciones objetivo).

4.2.2 Una Propuesta Eficiente del Operador Truncamiento en el SPEA2

La inclusiéon del operador elitismo en los algoritmos multicriterio ha supuesto que e operador cuya
mision es mantener la diversidad a lo largo dd frente de soluciones no-dominadas sea un operador
‘eliminador'. Este descarta soluciones candidatas de entre las soluciones no-dominadas obtenidas en
cada fase del algoritmo. Esta eliminacion pretende dgar aquellas soluciones mas homogéneamente
repartidas, de acuerdo a criterio empleado por el mismo. El operador truncamiento lleva a cabo esta
tareaen € SPEA2 [4.53] [4.54].
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En el SPEA2, a igua que en su antecesor, € SPEA, se utiliza una poblacion auxiliar (tamafio N/2)
donde se almacenan las soluciones no-dominadas obtenidas hasta el momento por € agoritmo. En
cada nueva generacion la nueva poblacion (tamafio N/2) obtenida a partir de las operaciones genéticas
de seleccion, cruce y mutacion se combina con esta poblacion extema; de esta poblacion combinada
(tamafio N) se extraen las soluciones no-dominadas que son las que conforman la nueva poblacion
auxiliar o extema. Si e numero de soluciones no-dominadas es menor a N/2, se completa esta
poblacion auxiliar con los mejores restantes individuos dominados (en términos de no-dominancia). S
el nimero de soluciones es mayor a N/2, entonces se deben eliminar tantas soluciones no-dominadas
como excedan de N/2, mediante el operador truncamiento.

Cada iteracion de eliminacién de un individuo i se define de tal modo que € individuo / eliminado
cumple que / <¢j paratodo j&P, con:

[<Ny: <M VO<yt<|P| :crf=E7y v
30<k<\P\: (VO I<k : (Q\=(TDHA iif <(T)]

sendo af la distancia de / a su A-6mo vecino méas cercano en P, donde P es la poblacién. De ese

modo, €l individuo que posee minima distancia a otro individuo de la poblacion es elegido en cada
iteracion; s existen varios individuos con menor distancia igual, se tiene en cuenta la segunda menor
distancia, y asi sucesivamente.

Asi pues, siendo L e nimero de soluciones no dominadas, obtenidas de integrar la poblacion auxiliar o
exterior con la poblacién descendiente y cuyo maximo valor sera A € procedimiento es € siguiente:
Se calculan las distancias de cada individuo a resto de individuos O(Z ); se ordenan las listas de
distancias O(L"ogL); la eleccién de un individuo para eliminaciéon puede ser efectuada en O(L™) y la
actualizacion de la lista de distancias tras esa eliminacion puede ser readlizada en 0(Z).

Tal como queda expuesto en [4.53], la complgjidad de calculo de este operador es de 0(Z") en € caso
mas desfavorable, s bien la complgidad media es menor, de O(LMogL), determinada por la
ordenacion de lista de distancias, pues los individuos suelen diferir en la segunda o tercera distancia a
lo sumo, y de ese modo es la ordenacion de distancias la que gobiema la complgjidad del proceso.

En & caso que € problema a optimizar sea bifiincional (con dos funciones que simultaneamente
deseamos optimizar, ya sea minimizando o maximizando), es posible la implementacion particular de
un operador truncamiento que aproveche las ventgas que un espacio hifiincional reducido puede
proporcionar. En ese caso, se propone en esta seccion, aprovechar la linealidad de la distribucion del
frente de soluciones no-dominadas obtenido, puesto que en ese caso las soluciones quedan distribuidas
topol6gicamente una a continuacion de otra formando una linea. Si se tiene en cuenta esta
circunstancia en la operatividad del operador trancamiento, se obtiene un procedimiento mas eficiente
y de menor tiempo de computacion.

Para ello, s ordenamos € conjunto de soluciones no-dominadas candidatas segin una de las dos
funciones a optimizar, (esigua cual), se obtiene la secuencia de soluciones adyacentes entre si. De ese

Tal como se expresaen [4.48], determinadapor unameétricaen e dominio tratado, e.g. lamétricaeuclidea.
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modo, € coste del célculo de distancias se reduce, puesto que Unicamente son necesarias de calcular L-
1 distancias, pudiéndose deducir €l resto de ellas mediante los vinculos de las soluciones entre s y
simples sumas de las anteriores. Asi, este calculo es reducido a una operacion de ordenaciéon de
0(ZlogZ) , mas un cédculo de distancias de 0(Z-1). Igualmente, la ordenacion de distancias queda
reducida a 0((Z-1)log(Z-I)).

Ademas se cuenta con la ventgja afadida de poseer un control sobre € célculo del nimero de
distancias que queremos evaluar. Las dos menores distancias de cada individuo estédn determinadas por
las distancias a los individuos contiguos en la linea topoldgica determinada. Las siguientes dos las
determina la suma de éstas con los dos siguientes puntos contiguos y asi sucesivamente. Si bien en €
caso general es necesario e calculo de todas las distancias a resto de pimtos para la ordenacion de las
mismas y establecer e criterio de descarte, en este caso es conocido a priori cudles son las menores
distancias por pares. Por tanto, se puede reducir el cdlculo enormemente, pues tal como se sefiala en
[4.53], los individuos suelen diferir alo sumo en la segunda o tercera distancia. Asi, i tenemos en
cuenta las dos primeras distancias, €l calculo de operaciones para e eccion de un individuo es de 0(2X)
y S tenemos en cuenta las cuatro primeras distancias es de 0(4i).

Por consiguiente, queda reducido globamente €l coste operacional del operador truncamiento,
teniendo en cuenta las consideraciones citadas a 0(2ZlogZ).

4.2.3 Resultados Experimentales. Casos Test

Se emplean dos funciones test muy consideradas en optimizacion multicriterio, para las cuales se ha
empleado una codificacion paramétrica de 16 bits por variable, una poblacion de 80 individuos tanto
para la poblacion auxiliar como la de calculo, una probabilidad de mutacion de 0.03 y de cruce de 1.0.
La primera de ellas, de las empleadas por Van Veldhuizen como caso test de frente no convexo. La
segunda fimcién, como gemplo de funcion con frente discontinuo, empleada por Coello Coello para
testear su microalgoritmo genético.

T.MOP2 de Van Veldhuizen: (Frente de Pareto no convexo) [4.43]:

ri 1 A2
mn/i(x)=1-e '*
nr
=/ Xi+-
mn/2(x)=1-e ‘A 4.1)
-2<x\X2 <2

, \2

MCGAZ2: (Frente de Pareto discontinuo) [4.10]:
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n-\ S2A0X ¢ +X ]
min/] (x) =Y, 10-e

i=\
min /2W = 2491°°  +5.5n{X)

-5 < Xj,X2,X3 <5

(4.2)

Se muestra a continuacion (figuras 4.1 a4.4) la evolucién media de convergencia de dichas funciones
sobre un total de 30 gecuciones diferentes. Para ello se hace uso de dos métricas; la primera,
representativa de la aproximacion a frente de Pareto optimo, M1*; y la segunda, representativa de la
dispersion total del mismo, M3*. Ambas estan referenciadas en Zitzler [4.55] y se corresponden con €l
espacio funciona (se consideraron las dos menores distancias de cada individuo en el operador
truncamiento). El nimero total de generaciones considerado es de 375, para un total de 30.000

evaluaciones funcionales.

Figura4.1. MétricaM3 de Funcion T. MCGA2, promedio de 30 gecuciones.
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Figura4.2. MétricaMI de Funcion T. MCGA2 de generacion O a 15, y de generacion 15 a 375, promedio de 30

€jecuciones.
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Figura4.3. MétricaM3 de Funcién T. MOP2, promedio de 30 gjecuciones.
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Figura4.4. MétricaM| de Funcion T. MOP2 de generacion O a 15, promedio de 30 gjecuciones.

Se observa como € algoritmo evoluciona correctamente hacia € frente de Pareto. También se
representa e frente final de una de las g ecuciones para cada funcion con € 6ptimo (figuras 4.5 y 4.6).

"Re3ul-,adoMCffl"
"ParetoMCGHl*

N

-15

Figura4.5. Frente de Pareto Optimo y solucion obtenida por e SPEA2 en la Funcion T. MCGA2 tras 375 generaciones.
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Figura 4.6. Frente de Pareto Optimo y solucién obtenida por el SPEA2 en laFuncion T. MOP2 tras 375 generaciones.

En estas figuras 4.5 y 4.6 se puede apreciar como se alcanza € frente de Pareto éptimo, ademés de
distribuirse homogéneamente las soluciones candidatas finales a lo largo del mismo, pudiéndose
observar € correcto comportamiento del operador truncamiento. Todo ello, se puede considerar como
muestra del correcto desempefio del algoritmo para la consecucion final de soluciones dptimas.
Contrastan los resultados anteriores (alcance y cobertura completa dd frente éptimo de forma
homogénea) con los obtenidos s se suprime € operador truncamiento del algoritmo SPEA2. En las
figuras 4.7 y 4.8 se observan gecuciones con e mismo numero de evaluaciones de la funcion objetivo
en las que € operador truncamiento se ha anulado. En ellas se aprecia como la cobertura del frente
dgja de ser completa; las soluciones no se distribuyen homogéneamente, y € frente final de soluciones
no-dominadas no alcanza e frente Gptimo de Pareto.

" Par et 0" Opt { m"
" SPEfi2si nTruncani ent 0"

RN S
-15

Figura4.7. Frente de Pareto Optimo frente a una solucion obtenida por e SPEA2 sin operador truncamiento en la
Funcion T. MCGAZ2 tras 375 generaciones.
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Figura 4.8. Frente de Pareto Optimo frente a una solucion obtenida por e SPEA2 sin operador truncamiento en la
Funcion T. MOP2 tras 375 generaciones.

4.2.4 Conclusiones

En e contexto de busgueda de soluciones eficientes [4.9] aplicadas en algoritmos evolutivos
multicriterio, se ha propuesto en la presente seccién una adaptacion del operador de truncamiento del
SPEA2 en problemas bifimcionales y orientado a reducir su tiempo de célculo. Configurado el SPEA2
con dicho operador, se han testeado dos finciones test clasicas de los agoritmos evolutivos
multiobjetivo, mostrando lavalidez de |os resultados obtenidos.
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4.3 Algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH

4.3.1 Introduccioén

El estado del arte de los agoritmos evolutivos ha sido comentado en e capitulo anterior (apartado
2.2.3). Entre los agoritmos mostrados més eficaces en la variedad de aplicaciones de diferentes
campos, destacan el SPEA2 y e NSGAII. Las caracteristicas de algoritmos elitistas, regidos por el
criterio de no-dominancia de Pareto y con operadores que distribuyan los individuos de la poblacion
homogéneamente alo largo de todo € frente son comunes en ellos.

La inclusion del operador elitismo en los algoritmos multicriterio ha conllevado que € operador
encargado del mantenimiento de la diversidad a lo largo del frente se convierta en un operador
‘eliminador’, y se encargue de ir descartando soluciones candidatas de entre las soluciones no-
dominadas obtenidas en cada fase del agoritmo, para dgar aguellas mas homogéneamente repartidas
de acuerdo al criterio empleado por e mismo. El disefio de estos operadores (operador de 'clustering'
en el SPEA, operador truncamiento en el SPEA2, distancia de 'crowding' en el NSGAII, etc.) supone
gue ante una mayor cantidad de soluciones generadas pertenecientes a mejor frente no-dominado
(soluciones no dominadas) que las requeridas para acanzar el tamafio poblaciona deseado, se
descartan aguellas mas proximas entre si, conservando en la siguiente generacion las que dan una
distribucion méas uniforme en todo € frente.

Esta distribucién uniforme sobre un espacio amplio de soluciones numerosas a lo largo de todo un
frente parece ser el problema dominante en cuanto se aumenta el nimero de objetivos aoptimizar. Con
un nimero de objetivos creciente, la dimensionalidad del espacio de objetivos se incrementa y €
nimero de soluciones no-dominadas también lo hace, siendo frecuente €l que todas las soluciones
integrantes de la poblacién sean no-dominadas en esos casos [4.13]. Disponemos de una superficie de
Pareto amplia, con gran nimero de soluciones en ella'y donde todos los miembros de la poblacion
pueden estar congtituidos por soluciones no-dominadas. El problema es la localizacién de entre un
gran numero de soluciones posibles, de aquellas que componen la superficie de Pareto de la formamas
homogéneamente distribuida posible.

Sin embargo, existen problemas (como & problema estructural multicriterio que se resuelve), donde €
nimero de soluciones integrantes del frente Optimo de Pareto es de menores dimensiones que €l
tamafio de la poblacién. Este tipo de problemas suele tener una o méasfiancionesobjetivo discretas 'y de
valores reducidos, limitando de esaforma la capacidad de cubrir € espacio fianciona homogéneamente
por las soluciones. Un espacio discreto con nimero limitado y reducido de soluciones influye no solo
en € frente fina sino en toda la evolucion de algoritmo. Es en ese caso cuando la eficacia de los
operadores eliminadores anteriormente citados se ve drésticamente limitada, puesto que se produce
una acumulacién de soluciones en esos puntos discretos sin posibilidad de discriminacién. Asi, en €
caso dd problema multiobjetivo estructural que nos ocupa, la funcion objetivo nimero de distintos
tipos de perfiles es una funcion discreta, que oscilard como méximo entre 1 y € nimero de barras de la
estructura o e nuimero de distintos tipos de perfiles considerados en la base de datos que sirve de
referencia para la codificacion de cromosoma (€ menor de estos dos Ultimos valores). Si nos
centramos en |os casos test considerados, € caso test X tendra sus posibles valores entre 1 y 4 (nimero
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de barras de la estructura) y el caso test Y entre 1 y 32 (16 tipos distintos de perfiles IPE y 16 tipos
distintos de perfiles HEB; nimero que es menor que & nimero total de barras de la estructura que es
de 55). Los mgoresfi“entesde Pareto obtenidos incluso reducen estos valores maximos en ambos
casos test, reduciéndolos a 3 en el caso test X y a8 en € caso test Y. Queda ermiarcado claramente
entonces el problema estructural dentro de latipologia descrita en €l presente apartado.

En este tipo de problemas de optimizacion parece necesario enfatizar en la creacién y mantenimiento
de diversidad en la poblacién, para evitar que €l escaso nimero de soluciones no-dominadas sature la
misma, entorpeciendo y enlenteciendo su convergencia'y conduciendo a una convergencia prematura.
Incidiendo en este aspecto, se presenta a continuacion € agoritmo DENSEA (£E)uplicate £limination
/lon-dominated Sorting E'volutionary y4lgorithm; Algoritmo de ordenacién no-dominada con
eliminacién de duplicados).

4.3.2 Algoritmo DENSEA

Se propone aqui un algoritmo multicriterio que permita considerar la creacion y mantenimiento de la
diversidad poblacional como parte fundamental de su desarrollo, como medio de mejora ante la
dificultad expuesta en & apartado anterior (la reducida cantidad de soluciones no-dominadas del
espacio fiancional firente al tamafio de la poblacion).

El esquema del pseudoalgoritmo es el siguiente:

crear poblacion inicial (P

eval uar poblaci6n inicial (P);

or denNSGAI P) ;

mentras (NO condicion de terminacion)

{

Pl = sel eccionar(P) .
P2 = cruzar(Pl);
P3 = nmutar(P2);

eval uar (P3);
or denNSGA( P3) ;
P4 = nuevapobl aci 6n (P, P3);
or denNSGA( P4) ;
P="P4 ;
verificar condicién de terminacion;

Este algoritmo DENSEA (Z)uplicate £limination A'on-dominated Sorting jEvolutionary “~lgorithm;
Algoritmo de ordenacion no-dominada con eliminacion de duplicados) es un algoritmo basado en €
NSGA (puesto que la seleccion la redliza por € criterio ordenacién segun los fi-entes de no-
dominancia) d que se ha incorporado un tipo de elitismo, y que se caracteriza por ofi-ecear un
mantenimiento de la diversidad poblaciona basado en varias caracteristicas del mismo:

La eliminacion de soluciones duplicadas

El reemplazamiento de esas soluciones duplicadas

La seleccién de reemplazamiento de la poblacién de la siguiente generacion.
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Tras la creacion de la poblacion inicial, se evallan los distintos individuos segun las distintas
funciones objetivo. La poblacion obtenida se ordena seguin el criterio de no-dominancia establecido en
el algoritmo NSGA, considerando en caso de pertenecer a la misma ordenacion del frente un segundo
criterio seglin e operador de distribucion alo largo de mismo (€l criterio de comparticién de aptitud
adoptado se expone mas adelante). Tras esta ordenacion (ordenacién no dominada mas comparticion
de aptitud) se le asigna a cada individuo una probabilidad de seleccion en funcion de una seleccion
lineal por ordenacion, empledndose la Roulette Whedl Selection (seleccion por tiro de ruleta) para la
determinacion del modo de eleccion de esas probabilidades individuales. En base a €ella, se efectla la
seleccion de individuos para su cruce y posterior mutacion, formandose la poblacion filial (P3 en el
esguema del pseudoalgoritmo). Esta poblacién es también ordenada seguin € criterio de no-dominancia
mas comparticién de aptitud.

@ Tamafio N/2
L —

Filirado Individuos Filirado Individuos

Reempliizamieiito Generacional
Algoritmo DENSEA

Figura 4.9. Esquema de la seleccion por reemplazamiento en € algoritmo DENSEA.

El DENSEA incorpora especificamente un operador de eliminacién de soluciones duplicadas (e
algoritmo multicriterio elimina las posibles soluciones duplicadas acumuladas debido a la reducida
cantidad de soluciones no-dominadas del espacio funcional). La sustitucién de esa solucion duplicada
se realiza no por € siguiente individuo de la poblacion en términos de ordenacién no-dominada, sino
por e individuo de ordenacion equivalente de la mitad inferior de la poblacion (que de otro modo no
pasaria a formar parte de la siguiente generacion) hasta completar € 50% de la poblacion tratada. Asi,
S se detecta que € tercer individuo es duplicado, éste es sustituido por € individuo (N/2)+3, siendo N
el tamafio de la poblacion. De este modo se fomenta la inclusién de soluciones diversas que
reemplacen a los duplicados. Este proceso de filtrado de soluciones es implementado tanto en la
poblacién progenitora (P) como en larecién creada poblacion filial (P3).
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A partir de ambas poblaciones (P y P3) se generara la poblacidn progenitora de la siguiente generacion
(P4). Esta poblacion P4 se obtiene a partir de fusionar los individuos obtenidos en el proceso anterior,
constituyendo la integracion de la mitad de cada una de las poblaciones P y P3 la poblacion siguiente.
De esta manera en la seleccion de los individuos pertenecientes a la poblacion progenitora de la
siguiente generacion (P), se implementa un elitismo que ademas garantiza la renovacion de un 50% de
los individuos en cada generacion, fomentando la diversidad poblacional y sin perjuicio de pérdida de
informacion Util de las mejores soluciones (puesto que e nuimero de soluciones no-dominadas es
pequefio comparado con el tamafio poblacional tipico, por las caracteristicas del problema). Dicho
proceso queda esquematizado en lafigura 4.9.

La comparticion de aptitud integrante del proceso de ordenacion de la poblacion, tras computarse la
ordenacion de no-dominancia, se ha implementado considerando la distancia fenotipica en el espacio
entre variables y no en e espacio funcional, basandose en e esgquema descrito en [4.12] parael NSGA.
Se efectlia en cada uno de los frentes de no-dominancia obtenidos, para mantener la diversidad a lo
largo del mismo. El proceso se describe a continuacion. Primeramente, para cada solucién i, vima
distancia euclidea normalizada se evalUa seguin la ecuacion 4.3:

" (xi-xin'
d =. 4.3)
p=\ 'pJ

donde P es & numero de variables en el problemay xj| y x* son los limites superior e inferior de la
variable x (en e problema estructural abordado se traduciria en valores de area, inercia, radio de

giro, etc.). La comparticion de aptitud es evaluada a comparar dy con un parametro preespecificado
~share scguu laccuacion 4.4:

L (dv
h{dy) = T, g YT (4.4)

0 en otro caso.

Este proceso es iterado hasta que todos los puntos en € frente son considerados, siendo entonces €l
contador de subespeciacion para la solucién iésima calculado mediante la expresion de la ecuacion 4.5:

m,=YASh{dy) (4.5)

Este contador es empleado para ordenar las soluciones del mismo frente (cuanto menor es el contador,
implica menor nimero de individuos similares al tratado, por |0 que se le debe primar frente a otros
con més similitudes). El proceso contintia para cada solucion del frente tratado y se extiende a su vez a
cadauno de los frentes, permitiendo asi |a ordenacion completa de toda la poblacion.
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El parametro cr puede ser calculado dd modo siguiente [4.12] :

05
Vi

donde q es & numero de soluciones deseados en e frente de Pareto final, y P e nimero total de
pardmetros fenotipicos considerados.

4.3.3 Algoritmo DENSEA-NSH

Entre las caracteristicas comunes de los algoritmos evolutivos multicriterio de segunda generacion,
destacan € €litismo y la blsqueda de independencia paramétrica en los operadores de mantenimiento
de la diversidad alo largo dd frente. Persiguiendo esta independencia paramétrica'y aprovechando la
circunstancia de que una de las ftinciones objetivo (6 nimero de diferentes tipos de perfiles) es una
frincion discreta, se ha modificado el operador de mantenimiento de la diversidad en € frente del
DENSEA por un operador independiente de pardmetros. Este algoritmo modificado es denominado
DENSEA-NSH (NSH: No SHaring). El computo de la distancia de ‘crowding' se realiza considerando
Unicamente las distancias en términos de la segunda fiincion objetivo (nimero de distintos tipos de
perfiles), con lo que e célculo de este operador se simplifica sobremanera, ademés de reducirse en
tiempo de computacion (concretamente se reduce a simples restas de numeros enteros). Este operador
se basa en la naturaleza discreta del espacio fiincional de busqueda, y por tanto considerara como valor
de dispersion entre soluciones a la diferencia del nimero de distintos perfiles (segunda funcion
objetivo) de las soluciones pertenecientes a su frente en términos de ordenacién no-dominada,

irmiediatamente superior e inferior.
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4.4 La Codificacion en optimizacion multiobjetivo estructural: Codigo Binarlo frente a
Cabdigo Gray

4.4.1 El Cdédigo Gray

La codificacion binaria en €l problema de optimizacion estructural abordado, donde las variables son
discretas (tipos de perfiles) parece ser la natural. Los nimeros decimales obtenidos de ella seran los
gue determinen €l tipo de perfil apartir de la ordenacion en una base de datos correspondiente con las
variables dadas por la normativa espafiola de perfiles estandarizados.

Una de las ventgjas habitualmente esgrimidas a favor de la representacion binaria, es que ésta permite
el mayor nimero de esguemas por unidad de informacién entre las codificaciones posibles a ser lade
menor cardinalidad y que elo resulta muy beneficioso desde el punto de vista tedrico de propagacion
de los bloques de construccién [4.18]. La codificacion binaria posibilita igualmente el andlisis tedrico
y la disponibilidad de elegantes operadores genéticos, inspirados en los existentes en la evolucion
natural.

No obstante, se debe sefidlar igualmente, que la propiedad de paralelismo implicito de los algoritmos
genéticos no es exclusiva de la representacion binaria, existiendo para otras cardinalidades alfabéticas
de codificacion.

Tabla4.1. Codigo Binario / Gray paralos primeros 16 decimales

Distancia  Cddigo Entero Codigo  Distancia
Hamming Binario equivalente Gray Hamming

(Cod. Bin) 0000 0 0000 (COd Gray)
1 000/ 1 0007
2 0070 2 0071
1 0017 3 0010
3 0100 4 0710
1 Oloi 5 0117
2 Olio 6 0101
1 0117 7 0100
4 1000 8 7100
1 1007 9 1107
2 1070 10 1171
1 1017 11 1110
3 1100 12 1010
1 1107 13 1017
2 1170 14 1001
1 1117 15 1000

Sin embargo, € cédigo binario tradicional adolece de no ser homogéneo con respecto a su equivalente
nimero en representacion decimal, empleada esta Ultima para la decodificacion. Asi por eemplo.
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algunos nUmeros enteros consecutivos, caso de los nimeros 7 y 8, tienen representaciones binarias en
base dos € 0111 y e 1000, donde ningun aelo coincide entre ambos (o que es [lamado acantilado
Hamming o Hamming Cliff en e vocabulario de computacion evolutiva). Si bien en el espacio
fenotipico representan valores similares y cercanos, en € genotipico son completamente opuestos. Es
deseable por tanto una representacion que mantenga las similitudes existentes tanto en el espacio
fenotipico como en & genotipico.

Un codigo binario Gray se define precisamente como una representacion con equivalencia biunivoca
entre fenotipo y genotipo tal que para cualesquiera dos enteros consecutivos su codificacion binaria
derive en un Unico bit o gen de diferencia entre ellos (distancia de Hamming de valor unidad). Se
obtiene con @ un mapeado dd espacio explorado mas homogéneo. Permite preservar la estructura
vecinal del espacio de busquedareal discretizado, tal como se sefidaen Whitley et al. (1996) [4.49].
Vedmosdlo graficamente con un gemplo paralas posibles cadenas de cuatro genes en latabla4.1.
Estudios experimentales sobre una amplia gama de funciones test usadas en algoritmos genéticos,
evidencian que en genera se obtienen algoritmos genéticos mas eficientes mediante el uso de un
cédigo Gray frente ala codificacion binariatradicional (Caruanay Schaffer (1988) [4.6]; Hinterding et
a (1989) [4.26]; Mathiasy Whitley (1994) [4.33]). Si bien, e teoremaNFL (No Free Lunch) de D.H.
Wolpert y W.G. MacReady (1995) [4.51] (1997) [4.52] postula que 'todos los algoritmos de busqueda
son equivalentes comparados sobre todas las posibles funciones discretas\ gualmente encontramos en
Radcliffe y Surry (1995) [4.37] un teorema smilar y de directa aplicacion a la comparacion de
representaciones binaria / gray: 'todos los algoritmos son equivalentes comparados sobre todas las
posibles representaciones. Este caso se refiere por D. Whitley como un claro gemplo de contradiccion
entre teoria 'y préctica en (1999) [4.45], donde se muestra que por ser la codificacion influyente en e
nimero de éptimos que e fenotipo genera, se obtienen funciones distintas para un mismo genotipo.
Citandolo:

"Due to the No Free Lunch result, since Gray codes induces more éptima than Binary over fijnctions
with 2" gptima, Gray codes induce fewer Optimathan Binary over al remaining functions- providing
Gray Code with a Free Lunch over a clear and pragmatically defined subset of all possible fiinctions'.
("Debido al resultado de No Free Lunch (no hay ventaja), como los codigos Gray inducen mas
Optimos que los binarios sobre funciones con 2 " 6ptimos, los cddigos Gray inducen menos Optimos
gue los hinarios sobre € resto de funciones, proporcionando a codigo Gray un Free Lunch (ventgja)
sobre un subconjunto claro y pragmaticamente definido de todas las fiinciones posibles™).

El resultado citado se refiere a nimero de éptimos de la funcién resultante y €llo no necesariamente
supone una mayor facilidad de resolucion dd problema, tal como se indica en U.K. Chakraborty y
C.Z. Janikow (2003) [4.7]: Mediante modelizacién con cadenas de Markov, muestran que puede
ocurrir

gue una codificacion con mayor nimero de dptimos posea un tiempo de convergencia esperado menor
gue otra con menor nimero. En este articulo también se muestra que la eficiencia de la codificacion es
dependiente de los operadores empleados en la busqueda.

La codificacion Gray es un campo abierto de interés, tal como se puede apreciar en € reciente articulo,
deL. Barbulescu et al. (2004) [4.4].

El cddigo Gray no es Unico, existiendo tantos posibles como combinaciones permitan establecer un
mapeado continuo en € espacio genotipico frente a fenotipico. Paratransformar una cadena binaria en
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una con codigo Gray, se pueden realizar multiples posibles transformaciones consistentes en
operaciones con matrices.

Se ha optado por tomar de [4.50] la sugerencia que permite una més irmiediata transformacion.
Consiste en transformar |a cadena binaria mediante un desplazamiento de un bit a la derechay efectuar
un XOR con esa misma cadena binaria. EI cromosoma resultante es € codigo Gray dd original,
denominandose Coédigo Gray Estandar Reflgado Binario (K.E. Mathias, D. Whitley (1994)
[4.33]).Como gemplos se muestran varias cadenas trasformadas en latabla 4.2.

Tabla4.2. Ejemplo Construccion Codigo Gray

Cadena binaria Cb 0001 0010 0011 0100
Operacion XOR con 0001 0010 0011 0100
Resultado : cédigo Gray deCb 0001 0011 0010 Olio

Esto permite en lenguge C/C++ un rpido calculo, sendo € modo optado para la presente
implementacion computacional. Esta operacion basta con redlizarla una sola vez y amacenar la
equivalencia binario - Gray en un puntero global, que serd llamado cuando sea necesario,
incrementando alin més la velocidad de gecucion.

La influencia de la codificacion en la ordenacion de labase de datosy su correspondencia con los tipos
de perfiles puede ser vistatanto en latabla 4.3 como en lafigura 4.10 en & caso de los perfiles IPE y
en la tabla 44 y en la figura 4.11 para € caso de los perfiles HEB. La homogeneidad en la
correspondencia entre genotipo y fenotipo es mostrada en términos de dos de las magnitudes
geométricas de los perfiles: &reay momento de inercia. Figuras andlogas ala4.10 y 4.11 son obtenidas
para otras magnitudes geométricas, tal como radio de inercia, areadd alma, etc.

Tabla4.3. Codigo Binario / Gray considerando codificacion de perfiles |PE

Cadigo Binario Caodigo Gray
Area Momento IPE Cadena Entero Cadena IPE  Area Momento
o deinercia Equivalente o deinercia
ar* 4

0000 80 764 804
0007 100 103 171
0071 120 132 318
0010 140 164 541
0710 160 201 869
0117 180 239 1320
0101 200 285 1940
0100 220 334 2770
7100 240 391 3890
1107 270 459 5790
1171 300 538 8360

764 801 80 0000
10.3 171 100 0007
164 541 140 QOO
132 318 120 0017
334 2770 220 0100
285 1940 200 0107
20.1 869 160 Olio
239 1320 180 0117
116.0 48200 500 1000
98.8 33740 450 1007
72.7 16270 360 1070
845 23130 400 1017 1110 330 62.6 11770
39.1 3890 240 1700 1010 360 72.7 16270
459 5790 270 1107 13 1017 400 845 23130
626 11770 330 11/0 14 1001 450 98.8 33740
538 8360 300 1117 15 1000 500 116.0 48200
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Tabla4.4. Codigo Binario / Gray considerando codificacion de perfiles HEB

Codi goB nario Codi go Gray
Area Momento HEB Cadena Entero Cadena HEB Area Momento
et deinercia Equi val ente et deinercia
4 4
26 480 100 o000 0 oooo 100 26 45D
34 864 120 o007 1 ooo7 120 34 864
54.3 2490 160 0070 2 oo71 140 43 1510
43 1510 140 o017 3 0010 160 54.3 2490
106 11260 240 0100 4 o710 180 653 3830
91 8090 220 0107 5 0117 200 781 5700
65.3 3830 180 0170 6 o101 220 91 8090
78.1 5700 200 0117 7 0100 240 106 11260
218 79890 450 1000 8 7100 260 118 14920
198 57680 400 1007 9 1107 280 131 19270
171 36660 340 1070 10 11271 300 149 25170
181 43190 360 1017 1 11120 320 161 30820
118 14920 260 1100 12 1010 340 171 36660
131 19270 280 1107 13 1017 360 181 43190
161 30820 320 1170 14 1001 400 198 57680
149 25170 300 1117 15 1000 450 218 79890
80008 e
70008 -Gdi1»0 Binari o —lg / - 200 i g0 Binario i 52\3
Gdigo Gat] i / codi go S‘O”g' ay ;{ N, s
50008 | \ / o 58 \ ?ﬁ T
48880 - | / - .Uu e & )
30008 - | N\ I -éﬁ
28800 - ] 1/\/\ /\ 50 )
10008 «|T
(0]
2 4 6 8 10 12 14 2 4 6 8 10 12 14
CRDENRA ON DE BRSE DE CRTCS CE HEB CROENRO ON DE BRSE DE DATCS DE HEB

Figura4.10. Areay Momento de Inercia en la ordenacion de la base de datos de perfiles de tipo HEB considerando
codigos binarios y Gray.
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Figura4.11. Areay Momento de Inerciaen la.ordenacion de labase de datos de perfiles de tipo |PE considerando
codigos binariosy Gray.

Si bien €l uso del cédigo Gray se ha mostrado beneficioso en optimizacién monocriterio en € caso del
problema de masa restringida [4.25][4.24], aqui se propone & andisis desde € punto de vista de un
problema multiobjetivo.

Se ha realizado un andlisis exhaustivo comparativo de resultados entre € uso de las codificaciones
binaria estdndar y & codigo Gray citado (Codigo Gray Estandar Reflgado Binario) en los dos casos
test estructurales considerados y comparando en cada uno de €llos tres tamafios de poblacién diferentes
(50, 100 y 200 individuos), cuatro probabilidades de mutacién (entre 0.4% y 6%) y trece algoritmos
evolutivos multiobjetivo (NSGA, NSGAII, NSGAII con elitismo controlado y r=0.0, NSGAII con
elitismo controlado y r=0.4, SPEA2, DENSEA, DENSEA-NSH; y sus versiones steady-state: NSGAII,
NSGAII con elitismo controlado y r=0.0, NSGAII con elitismo controlado y r=0.4, SPEA2, DENSEA,
DENSEA-NSH). Para cada uno de los casos, se han efectuado 30 gecuciones independientes para
reducir las oscilaciones de resultados inherentes a la caracteristica aleatoria de los agoritmos
evolutivos). Los resultados fundamentales obtenidos se muestran en los apartados siguientes, s bien la
totalidad puede ser consultada en & Anexo.

4.4.2 Caso Test X. Comparativa Cdédigo Binario / Gray

En este caso se evaluard para un maximo de 20000 evaluaciones por gjecucion, €l nimero de veces que
se encuentra @ frente éptimo (formado por tres soluciones), siendo evaluados un total de:

30 gecuciones por agoritmo

X 4 Probabilidades de mutacion (0.8%, 1.5%, 3%, 6%)
X 3 tamarios de poblacién (50, 100, 200)
X 13 agoritmos

Total: 4680 gecs
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Desglosadas por tamafio poblacional (sobre € nimero total de eecuciones por grupo: 1560) se
muestran a continuacion e nimero de veces que fue localizado € frente Optimo para este caso test X
dentro de las 20.000 evaluaciones consideradas como nimero maximo para cada caso.

Cadigo Binario Codigo Gray

Poblacién 50: 1045 Poblacion 50: 1078
Poblacion 100: 1119 Poblacion 100: 1107
Paoblacion 200: 1182 Poblacién 200: 1155
Total: 3346 Total: 3340

En base a computo global, podemos observar resultados similares: 3346 en el caso del codigo binario
frente a 3340 en & caso del codigo Gray.

Las tablas conteniendo los resultados descompuestos agrupados por agoritmo (tablas de la 4.5 a la
4.17) se pueden encontrar en e Anexo. En este caso test, los resultados no muestran ventaja
competitiva entre ambas codificaciones, obteniendo incluso e codigo binario un mayor nimero de
frentes Optimos localizados, s bien la diferencia no parece significativa por su bgjo valor.

4.4.3 Caso Test Y. Comparativa Codigo Binario / Gray

En este caso test Y se consideraran un maximo de 200.000 evaluaciones por gjecucion, calculando el
valor promedio y la varianza de los dos indicadores de bondad del liente de Pareto (acercamiento a
frente y dispersion dd frente) alo largo de toda la gecucion del algoritmo, siendo evaluados un total
de:

30 gecuciones por algoritmo
X 4 Probabilidades de mutacion (0.8%, 1.5%, 3%, 6%)
X 3 tamarios de poblacién (50, 100, 200)
X 13 agoritmos

Total: 4680 gecs

Las figuras comparativas obtenidas a partir del caculo de las estadisticas de resultados son las figuras
dela4.12 ala4.63. Lainfluencia de la codificacidn es mayor con una mayor longitud del cromosoma,
obteniéndose en un mayor espacio de busqueda los beneficios de uso de la codificacion Gray.

Asi, puede observarse en lamitad izquierda de las figuras (de la4.12 ala 4.63), donde se representa el
acercamiento al frente, como independientemente de la probabilidad de mutacion escogida, del tamario
de la poblacion empleada y del agoritmo utilizado, €l uso de una codificacion Gray posibilita un
acercamiento a frente optimo considerablemente més veloz (pendiente mas vertical) y mas preciso
(valor menor de la métrica) en todas las circunstancias. La varianza de esta métrica también es mas
baja, presentando mayor robustez con el codigo Gray.

En cuanto a la amplitud de cobertura del frente, se aprecian los resultados obtenidos en la division
derecha de las figuras (de la 4.12 ala 4.63). Se muestra con € fin de clarificar la interpretacion de
estos resultados, la tabla 4.18 donde se puede observar para cada una de las combinaciones qué
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codificacion presenta mayor amplitud del frente (G: Gray; B: Binario; ~:no existe ventaja apreciable).
En total se obtienen 30 casos donde son similares ambas codificaciones, 61 donde es mejor e codigo
Gray y 65 donde es mejor € cddigo binario. De estas Ultimas 36 se corresponden con los casos de
probabilidad de mutacion 3%, que son los que ofi-ecen peores resultados globales y por tanto, los
menos significativos. Sin ellos, los resultados totales serian 61 favorables a Gray, 30 similares y 29
favorables al binario. Considerando la gran ventaja obtenida en la métrica medidora del acercamiento
al frente, ello implica que existen 61 casos donde ademés de un acercamiento més rapido y preciso a
frente Optimo, también el cddigo Gray proporciona mayor amplitud de cobertura; 29 donde la amplitud
de cobertura es smilar y el resto, donde la amplitud de cobertura es menor (aproximadamente entre
0.25 a 0.5 unidades). Esto nos permite concluir que resulta ventgjoso también en términos de esta
segundameétricael uso del cédigo Gray.

Tabla4.18. Resultados Comparativos Globales Caso Test Y Cadigo Gray / Binario de la Amplitud del Frente

Amplitud Frente - Caso Y 50 100 200
Probabilidad Mutacién (%) 04 08 15 30 04 08 15 30 04 08 15 30
Gen-NSGA
Gen-NSGAH
Gen-NSGAll€l.cont.rOO
Gen-NSGAllel.cont.ro4
Gen-SPEA?2
Gen-DENSEA

Gen- DENSEA-NSH
Std-Stt-NSGAI |
Std-Stt-NSGAl el .cont.rOO
Std-Stt-NSGAllel.cont.rOo4
Std-Stt-SPEA2
Std-Stt-DENSEA
Std-Stt-DENSEA-NSH
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Se destaca igualmente como la importancia de homogeneidad en la correspondencia fenotipica y
genotipica aumenta en un problema como €l tratado, donde se emplean variables discretas en lugar de
una equivalencia binaria - real, puesto que cada una de las variables (perfil real con su &rea, momento
deinercia, etc.) presentaun cambio significativo a incrementarse en tan solo una unidad.

Las ventgjas argumentadas que a nivel tedrico € codigo Gray nos podia proporcionar, permitiendo
una mayor homogeneidad en la correspondencia entre e espacio genotipico y €l espacio fenotipico, y
basadas en otros estudios de aplicacidén en casos de optimizadon monoobjetivo, quedan corroboradas
en este trabgjo a través de andlisis mostrado de los resultados experimentales obtenidos, en
optimizacion multiobjetivo. De estos resultados se concluye que, € uso de la codificacion Gray,
permite obtener en promedio menor coste computacional, mayor precision, obteniendo mas
frecuentemente frentes mas completos y simultdneamente con una mayor robustez en optimizacion
multicriterio de estructuras, acentuandose su efecto ventgjoso incrementalmente con € aumento del
tamafio del problema. Un resumen de estos resultados puede ser consultado también en [4.21].

A continuacion se exponen las figuras de los algoritmos NSGAIl y DENSEANSH en sus
estrategias generaciona y de estado estacionario (€l resto puede consultarse en € Anexo).
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Caso Test Y) BINARIO/ GRAY: NSGA-II Mutacion 0.4%, 0.8%, 1.5%, 3%
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Figura4.16. Comparativa Codigo Gray / Binario con NSGAII, Pmut 0.4% y reemplazamiento Generaciond en Caso Y
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Figura4.17. Comparativa Codigo Gray / Binario con NSGAII, Pmut 0.8% y reemplazamiento Generaciond en Caso Y
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Figura4.18. Comparativa Codigo Gray / Binario con NSGAII, Pmut 15% y reemplazamiento Generaciond en Caso Y
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Figura4.19. Comparativa Codigo Gray / Binario con NSGAII, Pmut 3.0% y reemplazamiento Generacional en Caso Y

Caso Test Y) BINARIO / GRAY : DENSEA-NSH Mutacion 0.4%, 0.8%, 1.5%, 3%
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Figura 4.36. Comparativa Codigo Gray/Binario con DENSEANSH, Pmut 0.4%, reemplazamiento Generacional en Caso Y
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Figura4.37. Comparativa Codigo Gray/Binario con DENSEA-NSH, Pmut 0.8%, reemplazamiento Generacional en Caso Y
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Figura4.38. Comparativa Codigo Gray/Binario con DENSEANSH, Pmut 15%, reemplazamiento Generaciondl en Caso Y

N mKSESMtsa¢ (ttff*Elfid SEL FHERIE
BEMNSfISH - RCERCIKIBMfe OS FBCFE UPTIMI

Pi>b:5a codiGuor Piiut;3——

i>0b:!ss cod:GiHiv. Piiat:3 - Pab:» C«liBOM pRutiS———
Piil>:38 c«l:BIMi rmxza 6.9 robsisB codionr PM>t:3 —— -
PobiUS COJGROT Pllut:3 - P<ib:li)8 c<i(l:Bim rmt:3
Pob:im cod:BliiR Pmit:3 - P«d>9W &KEBIMT Pnt; 3 ——
r<da:3»i cad:(i»nr Piwt:3 - Pi>b:2ae cod:Bii<R Fi>ut:3———
Pob:28a CodBIHft Pm;jt:3 *

gs5 . . .

W i ffi , ViijW

4s \' AA

s45 ° i il 1./ (

e

3.5
3 VAATMAR_[AR\frAt A
DE EVBLUNNCIKS BE La RIGCnM IBJETIW) «Hedia BE evxancmES BE U Fimcim aucnvo

Figura4.39. Comparativa Codigo Gray/Binario con DENSEANSH, Pmut 3.0%, reemplazamiento Generaciond en Caso Y

Cas0 Test Y)BINARIO/GRAY: NSGAIl SteadyState. Mutacion 0.4%, 0.8%, 15%, 3%
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Figura4.40. Comparativa Codigo Gray/Binario con NSGAII, Pmut 0.4%, reemplazamiento EstadoEstacionario en Caso Y
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Figura4.41. Comparativa Codigo Gray/Binario con NSGAII, Pmut 0.8% y reemplazamiento EstadoEstacionario en Caso Y
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Figura 4.42. Comparaiva Codigo Gray/Binario con NSGAII, Pmut 15% y reemplazamiento EstadoEgtacionario en Caso Y
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Figura 4.43. Comparativa Codigo Gray/Binario con NSGAII, Pmut 3.0% y reemplazamiento EstadoEstacionario en Caso Y
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Caso Test Y)BINARIO/GRAY : DENSEANSH Steady-State Mut 0.4%, 0.8%, 1.5%, 3%
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4.5 El operador Elitismo en optimizacion multiobjetivo estructural

El operador de elitismo ha sido ya citado como factor clave en los algoritmos evolutivos multiobjetivo
denominados de segunda generacion y cuyo estado del arte ha sido ya tratado en un anterior capitulo.
Pretende evitar que durante €l trascurso de la evolucién, algun individuo éptimo pueda no generar
descendencia 0 ser ésta tal que no meore al progenitor y asi perderse de ese modo su valiosa
informacion genética. Recordemos que el algoritmo genético hace uso de operadores estocasticos y por
tanto este hecho si es posible en la préctica. Mediante elitismo, € mejor (o varios de 10os mejores)
individuos de la poblacién en una generacion son directamente incluidos en la poblacion filial,
impidiéndose asi su extincion y manteniendo la informacion evolutiva obtenida. (Rudolph (1994)
[4.40], tedricamente demuestra mediante modelizacién en cadenas de Markov, como un agoritmo
genético canbnico a que se le incorpora elitismo, alcanza a medida que € tiempo tiende a infinito la
solucidn éptima. Sin embargo, esto no esta garantizado en su ausencia).

Se muestra a continuacion una comparativa del rendimiento de un algoritmo evolutivo multiobjetivo
de primera generacion (NSGA) frente a algoritmos de segunda generacion gue incorporan elitismo
(NSGA-II 'y SPEA?2) paralos casos test estructurales tratados y descritos con anterioridad.

A partir de este apartado 4.5, y de acuerdo con las conclusiones obtenidas de la comparativa de
codificiacion entre codigo binario y cédigo Gray, en la seccion 4.4, se considerara la codificacion
Gray ala hora de establecer d andlisis de los resultados, no teniendo en cuenta los resultados de la
codificacion binaria estandar.

4.5.1 Caso Test X. Comparativa Elitismo / No Elitismo

Las figuras mostradas (4.64 y 4.65) tienen e formato de candelabro (‘candlestick’), donde se expresan
los extremos maximos y minimos de la magnitud medida como los puntos extremos de las lineas
exteriores a cada columna. En este caso la magnitud medida en € ge de ordenadas es € nimero de
evaluaciones computado para la obtencion del frente de Pareto. Cada una esta centrada en la media de
ladistribucién y su alturaindica el valor de la desviacion tipica

El nimero contenido en cada columna es indicativo dedl nimero total de veces sobre 30 que se ha
alcanzado € frente de Pareto, compuesto por tres soluciones en este caso test X. Cuanto mas abgjo esté
la columna, indicard menor nUmero medio de evaluaciones necesarias para la obtencién del frente
Optimo, y cuanto més achatada, menores oscilaciones tendra la muestra.

Se debe sefiadlar que en @ caso del algoritmo NSGA, carente de elitismo, los valores mostrados son
para la primera localizacién ddl frente optimo en las gecuciones realizadas. No obstante, sucede con
frecuencia que esta solucion optima es perdida en e fina de la gecucién, dada por 20.000
evaluaciones. Esta circunstancia sera facilmente observable en e caso test Y, donde se evidenciara
como la ausencia de elitismo provoca oscilaciones frecuentes y de alto valor en la evolucion del
algoritmo hacia € frente.
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Figura4.64. Comparativa Elitismo / NoElitismo en Caso X. Algoritmo NSGA
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Figura4.65. ComparativaElitismo / NoElitismo en Caso X. Algoritmos NSGAIl y SPEA2

Analizando las figuras 4.64 y 4.65 podemos observar cdmo los algoritmos de segiinda generacion
(NSGAII y SPEA2) son capaces de localizar en un mayor nimero de veces € frente 6ptimo, con
menor nimero de evaluaciones y con menores desviaciones tipicas, considerando distintos tamarios
poblacionales y distintas probabilidades de mutacion.

45.2 Caso Test Y. Comparativa Elitismo/ No Elitismo

En las figuras (4.66 a4.69) se muestra el analisis comparativo entre los algoritmos NSGA (no elitista)
y NSGAII (elitista), para distintos tamafios poblacionales y clasificadas por probabilidad de mutacion.
En las gréficas a la izquierda se puede observar e acercamiento a frente Optimo, donde
independientemente del tamafio poblacional y de la probabilidad de mutacion escogidas, la
convergencia al frente Optimo es més rapida y mas precisa con € NSGAII. Ademés, la ausencia de
glitismo evidencia una pérdida de informacion constante en la busqueda, mostrada por € elevado
numero y amplitud de | as oscilaciones apreciadas en lamétrica.

En lamedida de amplitud del frente, observable en las figuras de la derecha, podemos inferir la menor
amplitud alcanzada por e NSGA comparado con sus casos homodlogos ded NSGAII. También la
oscilacion es mucho més elevadaque en el algoritmo elitista de segunda generacion.
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Figura4.66. Comparativa Elitisno / NoElitismo: NSGA vs. NSGAIl en Caso Y. Probabilidad Mutacion 04%
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Figura4.67. ComparativaElitismo/ NoElitismo: NSGA vs. NSGAIl en Caso Y . Probabilidad Mutacion 0.8%
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Figura4.68. Comparaiva Elitismo / NoElitisno: NSGA vs. NSGAIl en Caso Y. Probabilidad Mutacion 15%
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Figura4.69. ComparativaElitismo/ NoElitismo: NSGA vs. NSGAIl en Caso Y . Probabilidad Mutacion 3.0%

Es dara por tanto la ventga que proporciona € eitismo en € comportamiento de los dgoritmos
evolutivos multicriterio, habiéndose mostrado tanto en términos de acercamiento a frente dptimo,
como en términos de amplitud del frente de Pareto acanzado, durante toda la evolucion del agoritmo,
y todo dlo para ambos casos test tratados. tanto € casotest X, como € casotest Y.



Capitulo 4. Contribuciones

4.6 La Probabilidad de Mutacion en optimizacion multiobjetivo estructural

El equilibrio exploracién-explotacién que se plantea en la blsqueda de la(s) solucion(es) optima(s), se
puede observar desde la Optica de un balance entre la diversidad poblacional (explorativa) y la presion
de seleccion (explotativa). Dentro de los instrumentos que infieren diversidad en la poblacion podemos
citar: e tamafio o nimero de individuos en la poblacion, e tipo de cruce y la probabilidad de
mutacion. Este Ultimo factor sera objeto de estudio comparativo en este apartado para los dos casos
test tratados, habiéndose ensayado cuatro probabilidades distintas para cada uno de ellos: 0.8%, 1.5%,
3%y 6% parael caso test X y 0.4%, 0.8%, 1.5% Yy 3% parael casotest Y.

4.6.1 Caso Test X. Comparativa de Probabilidades de llutacion

Tabla4.19. Comparativa Probabilidades Mutacion en Caso X con reemplazamiento generaciond.

Caso test X- 50 100 200 1 Tot al n
Gener aci onal
Probabilicad N Me O N Me O N M D jN M mnm
Mit aci 6n (%
SPEA2 0.8% 18 3888 4889 18 4066 4545 24 2158 608 60 3249 3347
1.5% 17 5544 5969 23 3752 4709 24 2425 813 j64 3730 3830
3.0% 23 5513 5981 25 4508 5469 27 2533 975 175 4105 4141
6.0% 25 2966 2202 28 2157 1603 29 3317 1597 82 2813 1800
NSGAIl 0.8% 15 4736 4811 18 3867 4409 23 2869 2250 56 3689 3823
1.5% 21 4526 5593 26 3542 4296 23 2400 907 3461 3598
3.0% 27 3459 4192 25 3512 3935 26 2453 872 1-78 3140 2999
6.09% 29 2965 2937 30 2380 1657 30 3186 2376 89 2842 2323
NSCGAI | 0.8% 18 5341 5775 17 3770 5578 23 4460 4749 |58 4531 5367
B.cont.r001.5% 19 4150 5767 24 3037 3155 26 3830 3044 69 3642 3988
3.0% 26 6401 5323 26 3461 3924 29 3206 1000 81 4313 3415
6.0% 27 2264 2065 25 2464 933 30 3626 960 82 2823 1319
NSGAI | 0.8% 29 5213 4186 26 5519 AllZz 28 ""9((r 3950 83 5203 4303
H.cont.r041.5% 30 2725 2305 30 4623 5239 30 4366 3437 90 3904 3660
3.0% 19 2767 2679 30 4130 4726 30 3940 2442 89 3621 3282
6.0% 30 1861 813 29 4031 3082 30 3646 1532 89 3169 1809
DENSEA 0.8% 30 2021 1721 30 2756 1844 30 3106 1453 90 2627 1672
1.5% 30 1628 1363 30 2306 1626 30 2906 843 90 2280 1277
3.0% 30 1533 998 30 2416 1297 30 2786 824 90 2245 1039
6.0% 30 1325 620 30 2130 898 30 3360 930 90 |n\ 816
DENSEAO0.8% 30 2470 1986 30 2293 1173 30 2560 895 90 2441 1351
NSH 1.5% 30 1576 900 30 1993 985 30 3200 1138 90 2256 1007
30% 30 1225 711 30 1720 620 30 2626 631 90 1857 654
6.0% 30 1383 671 30 1840 649 30 2986 977 90 2069 765
Total 0.8% 140 3736 3185 139 3610 2994 158 3338 1986 437 3552 2775
1.5% 147 3034 2894 163 3183 2965 163 3233 1580 473 3154 2537
3.0% 165 3330 2964 166 3243 3002 172 2940 994 503 3168 2346
6.0% 171 2095 1411 172 2496 1323 179 3353 1243 522 2658 1341
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En las tablas 4.19 a 4.21 se expone para cada algoritmo e resultado de treinta eecuciones
independientes desglosado por tamario poblacional y probabilidad de mutacion. Se presenta el nimero
de veces sobre treinta que se ha encontrado e frente optimo (N), € promedio del nimero de
evaluaciones necesarias en esas gjecuciones N (Me), y su desviacion tipica (Dt). Se han desglosado
igualmente los resultados segun el tratamiento poblacional, presentdndose primero los resultados de
los agoritmos generacionales (4.19), posteriormente los de los agoritmos de estado-estacionario
(4.20) y en latabla4.21 losresultados global es agrupados.

Tabla4.20. Comparativa Probabilidades Mutacion en Caso X con reemplazamiento de estado estacionario.

Caso test X- 50 100 200 Tot al
SeadySate ’

Pr obababi | i dad N Me D N Me D N Me D Me B
Mut aci 6n (%

SPEA2 0.8% 13 8687 6105 13 4525 5371 19 3140 4360 45 5142 5278
1.5% 15 4657 4474 17 4737 5478 21 3963 5297 53 4407 5083

3.0% 26 5202 5981 26 4180 5100 27 3731 4188 79 4362 5089

6.0% 28 4561 4805 26 4192 4703 30 2298 1733 84 3638 3747

NSGAIl 0.8% S 6652 7174 17 4222 4891 24 3401 4095 46 4057 5386
1.5% 21 8231 6809 21 5908 5879 22 2887 3531 164 5631 5406

3.0% 25 3775 3328 26 2777 4707 25 3661 3847 ' 76 3396 3960

6.0% 30 2538 3147 29 3319 3573 28 2924 2620 87 2922 3113

NSGAI I 0.8% 17 4465 5707 14 5385 6772 21 4365 4552 52 4672 5677
ELcontrQ01.5% 21 5720 5563 24 4786 5494 28 3571 3661 |73 4588 4906
3.0% 27 3788 3980 28 3736 4631 30 3017 2407 85 3498 3672

6.0% 30 3262 3038 30 2839 2581 29 4025 3446 89 3368 3021

NSGAI | 0.8% 27 7322 5875 30 4195 4299 24 3747 2639 . 81 5104 4271
e.cot.ro41.5% 30 4545 2995 30 4139 3560 29 3877 3656 |89 4190 3403
3.0% 30 3080 2914 30 3768 4008 29 3101 1960 189 3318 2960

6.0% 30 2386 2305 30 2811 2023 30 3129 1325 90 2775 1884
DENSEA0.8% 30 2262 2342 30 2467 1888 30 2353 1252 90 2360 1827
1.5% 30 1622 1330 30 2000 1289 30 2383 929 90 2001 1182

3.0% 30 1569 900 30 2096 1061 30 2502 1298 90 2055 1086

6.0% 30 1673 1048 30 2010 865 30 2666 1327 90 2116 1080
DENSEAOQ.8% 30 3144 2648 30 1665 867 30 2853 1704 90 2554 1739
NSH1.5% 30 1841 1737 30 1709 931 30 2732 1404 90 2094 1357
3.0% 30 1497 1119 30 1807 1098 30 2691 1144 90 1998 1120

6.0% 30 1301 687 30 185 667 30 2729 992 90 1962 782

Total 0.8% 122 4770 3698 134 3401 3012 148 3236 2649 404 3754 3195
1.5% 147 4102 3195 152 3650 3184 160 3203 2752 459 3639 3064

3.0% 168 3073 2786 170 3033 3169 171 3090 2184 509 3065 2725

6.0% 178 2598 2307 175 2804 2199 177 2956 1670 530 2785 2080
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Tabla4.21. Comparativa Probabilidades Mutacion en Caso X, Totaes.

Caso test X- 50 100 200 Total
Acumul ados
Probabi | i dad N Me I N Me D N Me (D N Me (D
Mit aci 6n (%
Gen-Total 0.8% 140 3736 3185 139 3610 2994 158 3338 1986 437 3552 2775
1.5% 147 3034 2894 163 3183 2965 163 3233 1580 473 3154 2537
3.0% 165 3330 2964 166 3243 3002 172 2940 994 503 3168 2346
6.0% 171 2095 1411 172 2496 1323 179 3353 1243 522 2658 1341
I3eTota 0.8% ni 3698 134 3401 3012 148 3236 2649 404 3754 3195
1.5% 147 4102 3195 152 3650 3184 160 3203 2752 459 3639 3064
3.0% 168 3073 2786 170 3033 3169 171 3090 2184 509 3065 2725
6.0% 178 2598 2307 175 2804 2199 177 2956\ 1670 530 2785 2080
Total General 0.8% 262 4217 3424 273 3507 3003 306 3289 2307 841 3649 2977
1.5% 294 3568 3045 315 3409 3071 323 3219 2161 932 3392 2797
3.0% 333 3200 2874 336 3137 3086 343 13015 1587 1012 3116 2537
6.0% 349 2351 1868 347 2651 1765 356 3156 1455 1052 2722 1713

De estos resultados de las tablas 4.19 a 4.21 se puede destacar para este caso test X, que la
probabilidad de mutacion del 6% es la que proporciona un mayor nimero de localizaciones del frente
optimo (N), en un menor nimero de evaluaciones (Me), y con menor desviacion tipica, habiéndose
destacado dichos valores en las tablas con cursiva y negrita ademés de sombreado. La evolucion de
resultados ademas parece mejorar a medida que se aumenta la probabilidad de mutacion, tal como se
puede observar en los resultados acumulados, donde es progresiva la evolucion en aumento de N, y en
disminucion de Me y Dt partiendo de la probabilidad de 0.8% y hasta la probabilidad del 6%. Esta
probabilidad se corresponde con una probabilidad de mutacion de 1/n, siendo n la longitud del
Cromosoma, que para este caso son 16 bits, siendo su inversade 6.25%.

Si bien para la poblacion de tamafio 200, la mejor probabilidad de mutacion total global es la de 3%,
en cambio, s dividimos € comportamiento en tratamiento poblacional generaciona y de estado-
estacionario, se observa como también en el caso de estado estacionario es el 6% lamejor (como en las
poblaciones de 50 y 100 individuos), y solo es e 3% en los casos generacionales. Esto es concordante
con e hecho de que la gestion poblacional que ofrece e estado-estacionario presenta una mayor
presion de seleccion que la generacional, y se puede compensar con una mayor diversidad poblacional,
es decir, con mayor probabilidad de mutacion desde e punto de vista del equilibrio exploracion-
explotacion.

También se puede observar como para el tamafio de cromosoma correspondiente a este caso test, los
mejores resultados se obtienen con una poblacion de 50 individuos (2351 evaluaciones), puesto que €l
nimero de evaluaciones necesarias es menor que 100 individuos (2651 evaluaciones) y que 200
individuos (3015 evaluaciones). La diversidad poblacional con 50 individuos es suficiente y permite
una convergencia més rapida que con los otros dos tamafios poblacionales, solo se aprecia un leve
incremento de ladesviacion tipicay un leve descenso de N.
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Se muestran a continuacion las figuras (4.70 a 4.76) donde se reflgjan los datos de las tablas anteriores
por algoritmo, agrupadas por tamafio poblacional y probabilidades de mutacion, de tal forma que se
aprecian agrupadas en tres bloques (tamarios poblacionales de 50, 100 y 200 individuos) cada uno de
cuatro barras (probabilidades de mutacién de 0.8%, 1.5%, 3% y 6%0). Las figuras empleadas tienen €
formato de candelabro (‘candlestick’), donde se expresan los extremos maximos y minimos de la
magnitud medida como los puntos extremos de las lineas exteriores a cada columna. En este caso la
magnitud medida en €l ge de ordenadas es €l nimero de evaluaciones computado parala obtencion del
frente de Pareto. Cada una esté centrada en lamedia de la distribucién y su aturaindica el valor de la
desviacion tipica. El nimero contenido en cada columna es indicativo del niUmero total de veces sobre
30 que se ha dcanzado € frente de Pareto, compuesto por tres soluciones en este caso test X. Cuanto
mas abgjo esté la columna, indicard menor nimero medio de eval uaciones necesarias para la obtencion
del frente Optimo, y cuanto mas achatada, menores oscilaciones tendra la muestra.
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Figura4.70. Comparativa Probabilidades Mutacion en Caso X. Reemplazamiento Generacional. Algoritmo NSGA. Gréfica
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Figura 4.76. Comparativa Probabilidades Mutacion en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario. Algoritmos
DENSEA y DENSEA-NSH. Gréficas sobre Frente de Pareto

Se muestraen las figuras 4.77 a4.112 para el promedio de los treinta casos ejecutados, la evolucién de
la convergencia de las dos métricas. acercamiento al firente (en lamitad de laizquierda) y amplitud del
frente (en lamitad de la derecha). Estas figuras se encuentran en €l Anexo.
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4.6.2 Caso Test Y. Comparativa de Probabilidades de IViutacion

En la tabla 4.22 se expone para cada algoritmo el resultado de treinta gecuciones independientes
desglosado por tamafio poblaciona y probabilidad de mutacion. Se han desglosado igualmente los
resultados segun € tratamiento poblacional, presentandose primero los resultados de los algoritmos
generacionales y posteriormente los de los agoritmos de estado-estacionario. En ella se ha realizado
un andlisis cualitativo comparativo y se evalla la métrica acercamiento a frente dptimo, habiéndose
ponderado los algoritmos de 1° a 4° para cada tamafio poblacional en fimcion de la probabilidad de
mutacion.

Tabla4.22. Comparativa Probabilidades de Mutacion Caso Y.

Generaciona EstadoEstacionario Tota
Casotest Y 50 100 200 Tota 50 100 200 Total

Probab. Mutacion (%)

SPEA2 04%  2° 3 1° ;200 2° 2° 3 233 217

08% 1° 22 ' 138 03 3 2°  267J 200

1% 3 £° 3 2.67 I 1° I 100 183

30% & 40 40 4,00 0 4° 0 400 4.00

NSGAIl 04% 2° 3 3 \267 4 22 40 333 300

08% & 1° 22 [233 I 3 2> 200i 217

1% 1° 2° 1° \ 133 3 1° 1° 167 150

30% 3 40 40 1367 2 40 3 300 333

NSGAIlld.contrO004% 3° 1° 3 1233 2 3 3 267 250

08% T 2° 2° 200 1° 2° 2° 167 183

1% 1° 3 1° 1167 3 1° 1° 167 , 167

30% 4 40 40 1400 40 40 40 400 4.00

NSGAIld.cont.r0404%  3° r F 233 2 2° 3 233 233

08% 2° 2° 22 \20 & 1° 1° 167 183

15% I 3 ” 1167 T 3 22 200 183

30% 40 40 4° 1400 40 Vi 40 400 4.00

DENSEA 04% 3 2° 1200 T 2° 167 183

0.8% 3 £ 200 30 g 233 217

15% £ 1° 3 1200 I 2° g 200 200

3.0% 40 40 40 1400 40 40 40 400 4.00

DENSEA-NSH 04%  2° 3 1° i2_(1) 1° 3 2> 200 200

0.8% g 1° 2° i 1A 2° 2° 1° 167 150

15% ° 2° 3 1267 I I 3 233 250

30% 40 40 40 400 40 0 40 400 4.00

PromedioAlgoritmo04% 250 217 200 222 217 217 283 239 230

08% 183 167 200 18 217 233 15 200 191

1% 183 217 200 200 200 15 18 177 188

30% 383 400 400 394 367 400 383 X8 388

Se puede apreciar cdmo con diferencia la mayor probabilidad de mutacién de las ensayadas en este
caso test Y (el 3%) es en genera la peor de todas, conduciendo a un comportamiento de mayor
caracter cadtico en la convergencia 'y en la amplitud del frente. Sin embargo, las probabilidades de
mutacion de 0.8% y 1.5% son las mas exitosas, por encima de la probabilidad de 0.4%, que queda en
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penultimo lugar. Si observamos e cdmputo total (en negritay cursiva en latabla 4.22) vemos como €l
indice es similar en ambas probabilidades de mutacién (1.88 y 1.91, respectivamente). En & conjunto
de los agoritmos generacionales, es mejor la probabilidad de 0.8% que 1.5%, mientras que en €
conjunto de los algoritmos de estado-estacionario, ocurre a la inversa. Esto es concordante con el
hecho que la gestién poblacional que ofrece e estado-estacionario presenta una mayor presion de
seleccion que € generacional, y se puede compensar con una mayor diversidad poblacional, es decir,
con mayor probabilidad de mutacién desde el punto de vista del equilibrio exploracién-explotacion.

En este segundo caso test Y, el tamafio de poblacion que obtiene los mejores resultados es el de 200
individuos con reemplazamiento de estado-estacionario. Asi pues, € mayor tamafio poblacional,
también asociado con la mayor diversidad poblacional para este cromosoma con 220 bits, parece
resultar beneficioso.

A continuacion se representan las graficas correspondientes a los algoritmos SPEA2 (4,113 a4.155 y
4.131 a4.133) y DENSEA-NSH (4.128 a4.130y 4.146 a 4.148), tanto en sus versiones generacionales
como en sus versiones de estado estacionario. Las figuras del resto de algoritmos se encuentran en el
Anexo.

Se muestra el algoritmo Spea2 (generacional) con 3 tamafios de poblacion en las figuras 4.113a 4.115.
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Figura4.113. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacion en Caso Y. Reemplazamiento Generaciond.
Algoritmo SPEA2 con tamafio de poblacion 50.
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Figura4.114. Métricas en comparativade probabilidades de mutacion en Caso Y. Reemplazamiento Generaciond.
Algoritmo SPEA2 con tamafio de poblacion 100.
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Figura4.115. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacion en Caso Y. Reemplazamiento Generaciond.
Algoritmo SPEA2 con tamafio de poblacion 200.

Se muestra en @ agoritmo DENSEA-NSH (generaciona), con 3 tamarfios de poblacion en las figuras
4.128 a4.130.
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Figura 4.128. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacion en Caso Y. Reemplazamiento Generaciond.
Algoritmo DENSEA-NSH con tamafio de poblacion 50.
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Figura4.129. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacion en Caso Y. Reemplazamiento Generaciond.
Algoritmo DENSEA-NSH con tamafio de poblacion 100.
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Figura4.130. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacion en Caso Y. Reemplazamiento Generaciond.
Algoritmo DENSEA-NSH con tamafio de poblacidn 200.

Se muedtraen d dgoritmo Spea2 (steady-state), con 3 tamafios de poblacion en las figuras 4.131 a
4.133.
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Figura4.131. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacion en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Algoritmo SPEA2 con tamafio de poblacion 50.
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Figura4.132. Métricas en comparaiva de probabilidades de mutacion en Caso Y. Reemplazaraiento EstadoEstacionario.
Algoritmo SPEA2 con tamafio de poblacion 100.
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Figura4.133. Métricas en comparativade probabilidades de mutacion en Caso Y . Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Algoritmo SPEA2 con tamafio de poblacion 200.

Se muestraen € agoritmo DENSEA-NSH (steady-dtate), con 3 tamafios de poblacion en las figuras
4.146 a4.148.
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Figura4.146. Métricas en comparativade probabilidades de mutacion en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Algoritmo DENSEA-NSH con tamafio de poblacion 50.
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Figura4.147. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacidn en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Algoritmo DENSEA-NSH con tamafio de poblacidn 100.
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Figura4.148. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacion en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Algoritmo DENSEA-NSH con tamafio de poblacion 200.

S bien en d caso test X, la probabilidad de mutacion que ofrecia mgores resultados era la cercana d
In, en ede cas0 test Y, esa probabilidad para una longitud de cromosoma de 220 hits s
corresponderia con 045%. Td como se dejprende de los resultados son més beneficiosas
probabilidades de mutacidn mayores.

As pues, para € caso X, con longitud de cromosoma de 16 bits (4 baras x 4 bitgbara) la
probabilidad de mutacién més adecuada se sitla entre € 3 y € 6%, mientras que para e caso Y, con
longitud de cromosoma de 220 bits (55 barras y 4 bitsbarra) la probabilidad de mutacion més
adecuada ocilaentred 0.8y d 15%. S representamos gréficamente esta circunstancia, acompafiado
de la gréfica de probabilidad de mutacion dictada por la inversa dd nimero de bits del cromosoma,
obtenemos la figura 4.149 representada en escada logaritmica.

Figura4.149. Probabilidades de mutacion més adecuadas obtenidas empiricamente

Basandonos en los resultados obtenidos a partir de los dos casos test ensayados y considerando una
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fiincion del tipo: a+ , Se obtiene a partir de los intervalos de probabilidades de mutacién
x+b
observados experimentalmente como mas apropiados, las dos funciones representadas en las

ecuaciones 4.7y 4.8:

Como limite superior: 1.1150212 + 100 @4.7)
x+3.4742771
Como limite inferior: 0.3649852 + 100 (4.8)
x+20.2316896
200 2» 300

Ninero de bits del cronosona

Fgxira4.150. Aproximacién de probabilidades de mutacion.

Estas funciones propuestas quedan representadas en la figura 4.150. Un estudio posterior con mayor
nimero de estructuras que permita mayor nimero de puntos permitira realizar una regresion por
minimos cuadrados que nos indique una aproximacién mas certera a ima ley para establecer una
probabilidad de mutacién adecuada en el problema multiobjetivo a resolver.
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4.7 Comparativa entre Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo en Optimizacién
Estructural

Se comparan a continuacion los algoritmos implementados. Se consideran los algoritmos de segunda
generacion NSGAIl y SPEA2. Ademas, e algoritmo NSGAII con elitismo controlado, con dos valores
del parametro r que regula el niUmero de soluciones de los sucesivos frentes con € fin de independizar
los dos efectos del elitismo controlado. Se emplea un primer valor de r=0.0, que proporciona un nulo
efecto sobre la distribucién de frentes sucesivos, no restringiendo e nimero de soluciones de cada uno
de €ellos, pero si suavizando lapresion de seleccién del algoritmo al eliminar la seleccion por torneo en
la eleccion de lapoblacion intermedia previa al cruce. Un segundo valor de r=0.4 permite ademés fijar
la distribucion del nimero de soluciones maximas posibles en los sucesivos frentes. Se completan
estos algoritmos con los algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH, donde se ha incorporado eliminacién
de duplicados. Estos seis casos se han implementado también en su versiéon de estado estacionario
(steady-state).

Para posibilitar una interpretacion de las graficas de resultados mas clara, se han ordenado
cualitativamente los cuatro mejores algoritmos para cada uno de los casos considerados -3 tamafnos
poblacionales y 4 probabilidades de mutacion distintas totalizan 12 combinaciones por algoritmo- y se
han representado en las tablas 4.23 a 4.28 para €l caso test X y en las tablas 4.29 a 4.34 para e caso
test Y. Latasa de mutacion que ofrece peores resultados (la menor tasa, 0.8% en el caso X y la mayor
tasa, 3% en e caso Y) ha sido eliminada de las estadisticas que si consideran las otras tres
probabilidades. Se ha contabilizado € nimero de apariciones del algoritmo en esta ordenacién de los
cuafro megjores (N) y € puesto medio resultante de €ellas (Fu). Las dos primeras tablas diferencian los
casos generacionaes y de estado-estacionario, mostrandose los resultados acumulados en las tablas
425y 4.28 parael casotest X y en lastablas 4.31 y 4.34 parael casotest Y.

4.7.1 Caso Test X. Comparativa entre Algoritmos
Respecto de la métrica acercamiento al frente, la tabla 4.23 muestra la ordenacion de agoritmos con

reemplazamiento generacional, la tabla 4.24 se corresponde con e reemplazamiento de estado
estacionario, mientras que la4.25 ofrece |os resultados acumulados por agoritmo.

Tabla4.23. Comparaivaentre Algoritmos en Caso X. Reemplazamiento Generaciond. Acercamiento d frente

Caso X Generacional 50 100 200 Pu N
Probab. Mutacién (%) 08 15 30 60 08 15 30 60 08 15 30 60 ,A\hf
Gen-SPEA2 4° Joo 1
Gen-NSGAI| 4° 4 3P 40 40 P 40 383 6
Gen-NSGAlleLcontrOO  4°  4° 40 40 40 40 3 375 4
Gen-NSGAlld.cont.ro4 3° 20 3 3 P 3 ¥ 3P F 286 7
Gen-DENSEA 22 3P 22 1° 20 22 22 2 22 22 22 22 20 9
Gen- DENSEA-NSH  1I° I° I° 22 I [ I I 1 I 111 9
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Tabla4.24. Comparativa entre Algoritinos en Caso X. Reemplazamiento EstadoEgtacionario. Acercamiento d frente

Caso X SteadyState 50 100 200 Pu N
Probab. Mutacion (%) 08 15 30 60 08 15 30 60 08 15 30 6.0 "K
St-St-SPEA2 40 400 1
St-St-NSGAI | 4° 40 3 400 1
S-S-NSGAlleLcont.rOO  4° 40 40 40 40 40 40 40 3 38 7
St-St-NSGAlleLcontro4 3 3 3 3 3P 3P 3P 3 ¥ 40 3 311 9
St-St-DENSEA r 1 r 22 22 2 1 2 r I 1 2 14 9
SESEDENSEA-NSH 22 22 22 ¢ I° ¢ 2 I 22 22 22 1176 9

Tabla4.25. Compardivaentre Algoritmos en Caso X. Resultados Globaes. Acercamiento d frente

Caso test X Pu-Gen N-Gen Pu-StSt N-SISt PuX  NX
SPEA2 .00 1 4.00 1 1 400 2
NSGAI| 3.83 6 4.00 1 3.85 7

NSGAlleLcontrOO  3.75 4 3.86 7 3.82 1
NSGAnel .cont.ro4  2.86 7 311 9 3.00 16
DENSEA 2.00 9 144 9 172 18
DENSEA-NSH 111 9 156 9 134 18

Respecto de la métrica amplitud del frente, ia tabla 4.26 muestra la ordenacion de algoritmos con
reemplazamiento generacional, la tabla 4.27 se corresponde con el reemplazamiento de estado
estacionario, mientras que la4.28 ofrece los resultados acumulados por algoritmo.

Amplitud del frente:

Tabla4.26. Comparativaentre Algoritmosen Caso X. leemplazamiento Generaciond. Amplitud ddl frente

© O© ON O

Caso X Generacional 50 i(10 2ho Pu N
Probab. Mutacion (%) 08 15 30 60 08 15 30 60 08 15 30 6.0 !
Gen-SPEA2 40 3 40 3.00
Gen-NSGAI| 40 40 40 3o 3o 40 40 383
Gen-NSGAI lé.cont.r OO 3 3 300
Gen-NSGAlle.cont.ro4 3° 3 3 22 40 40 30 40 3¢ 3o 40 40 333
Gen-DENSEA 2 22 22 1° 22 T 2 22 22 1° 22 2 178
Gen- DENSEA-NSH 1° ¢ 1° 3 1° 1° 10 1° 22 1° 1° 133
Tabla4.27. Comparaivaenfre Algoritmos en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario. Amplitud de frente
Caso X SteadyState 50 i()0 200 Pu N
Probab. Mutaciéon (%) 08 15 30 60 08 15 30 60 08 15 30 60
Gen-SPEA2 40 1° 100 1
Gen-NSGAI | 40 40 3 40 3° 375 4
Gen-NSGAlld.cont.rOO 40 40 40 3 I 300 4
Gen-NSGAlld.cont.r04 3 3 3 40 3¢ 3 3 3 40 40 40 40 344 9
Gen-DENSEA r rr r 2z 22 22 1 27 P 2> 3 167 9
Gen- DENSEA-NSH 20 22 22 1° 1I° ¢ T 1° 2° 2 3 22 \WN 9
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Tabla4.28. Compardivaentre Algoritmos en Caso X. Resultados Globaes. Amplitud dd frente

Casptest X Pu-Gen N-Gen Pu-SISt N-StSt Puy  NY
SPEA2 K3 1 1 1 200 2
NSGAI| 383. 6 375 4 380 10
NSGAlld.ontrOO 3 2 3 4 300 6
NSGAlld.contro4 333 9 344 9 338 18
DENSEA 178 9 167 9 113 18
DENSEA-NSH 18 9 178 g9 15 18

Se muedtran a continuacion las figuras de convergencia correspondientes a la probabilidad de
mutacion del 6% tanto para la estrategia generacional como para la de estado estacionario, estando €
resto defigurasen e Anexo.

Caso X) Diferentes dgoritmos. Probabilidad Mutacion 6%; Edtrategia Generaciond (4.160 a4.162)
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Figura4.160. Métricas en comparativa de adgoritmos en Caso X. Reemplazamiento Generaciond.
Probabilidad de mutacion 6.0% y tamafio de poblacion 50.
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Figura4.161. Métricas en compardivade agoritmos en Caso X. Reemplazamiento Generaciond.
Probabilidad de mutacion 6.0% Yy tamafio de poblacion 100.
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Figura4.162. Métricas en comparivade dgoritmos en Caso X. Reemplazamiento Generaciond.
Probabilidad de mutacion 6.0% y tamafio de poblacidn 200.

Caso X) Diferentes dgoritmos. Probabilidad Mutacion 6%; Estrategia Steady-State (4.172 a4.174)
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Figura4.172. Métricas en comparativade agoritmos en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Probabilidad de mutacion 6.0% y tamafio de poblacion 50.
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Figura4.173. Métricas en comparativa de agoritmos en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Probabilidad de mutacion 6.0% y tamafio de poblacion 100.

142



Capitulo 4. Contribuciones

_ ftsme Smm raautcim sm - mnxwB HL FDEHIE

N 3B RGRII CdGAMIT rnut: 6—7m—
ItSGilll CodGURV: Pmitie KSSitlldcinM - tadlOU»  I>iwti«  —

RSEmelcanM CadtaOlY n<ut:S - Nsoale!sgrréli\/é g%;w Eg#]g[[g —
aree GHLIIIRY nwt:s 3< OomEB tmaias rmA-.&
«OHEB GalKIY rmt:S BANEHEH CdGHW fmtti»——
.a BEHsniSH catt:Gli» rinit:e
’ 3.2
3 / \Vj N NK >
S za '/i -
S
2.8 -
m. u) HMCita auirvm Hédia Be. EmuncieiiES OE U fmcA ogfEnw

Figura4.162. Métricas en compardtivade dgoritmos en Caso X. Reemplazamiento Generaciond.
Probabilidad de mutacion 6.0% y tamafio de poblacidn 200.

Caso X) Diferentes dgoritmos.  Probabilidad Mutacion 6%; Estrategia Steady-State (4.172 a4.174)
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Figura4.172. Méricas en comparativade agoritmos en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Probabilidad de mutacion 6.0% y tamafio de poblacidn 50.

rantAcim isa - «cEnoMiEinti m. fumm frrrao p<xtjciim 188 - mviim WEI. FUEHTE
X HSGdi CadGiar Piiut:6———
NSl GdGifv Pft6 - *HMIl1elwn»» CodjaXW Piwtie
iisoiin«ic«iw co<i:asi( ntts « HSIMITslon? CasiComr Enuti6——
DSeailelcanM CsdIGHIV Pr«it:e - 7 = '
x - e . Tt «MSCR tatitxm Trmf.
£1)2 Cod:GiWy Pnut:8 JfiCi EUIFHHIH CoalWIH PBUIB——
mncn iIMSmm p™t:B
KEHSEB-I3H CodtCSillV PnullO
m Y _ A
1
3
8
il
i
*fiEi» HE EvnuacnES BE U naeiAi nijEfivo Mucm HE BmuMeHBIEs K U BUNOWC onjEnva

Figura4.173. Métricas en comparativa de agoritmos en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Probabilidad de mutacion 6.0% y tamafio de poblacion 100.
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Figura4.174. Métricas en comparaiva de agoritmos en Caso X. Reemplazamiento EstadoEgtacionario.
Probabilidad de mutacion 6.0% y tamafio de poblacidn 200.

Cuantitativamente se pueden comparar los algoritmos también en este caso X a partir de las figuras
4.71 a 4.76 modradas en la seccion 4.6, donde se aprecia claramente € meor comportamiento de los
algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH frente al resto, a requerir menor numero de evaluaciones
(barras mas bajas), con menor desviacion tipica (barras mas estrechas) y localizar en mayor nimero de
g ecuciones sobre las 30 ensayadas € frente optimo.

4.7.2 Caso TestY. Comparativa entre Algoritmos

Respecto de la mérica acercamiento al frente la tabla 4.29 muedra la ordenacion de algoritmaos con
reemplazamiento generacional, la tabla 4.30 se corresponde con @ reemplazamiento de estado
estacionario, mientras que la 4.31 ofrece los resultados acumulados por algoritmo.

Acercamiento al frente:

Tabla4.29. Comparativa entre Algoritmosen Caso Y. Reemplazamiento Gengradond. Acacamiato d frate

Caso test Y Generac. 50 100 2(10 Pu N
Probab. Mutacion %) 04 08 15 30 04 08 15 30 04 08 15 30
Gen-SPEA2 2 2 T
Gen-NSGAIl 0 T 40 1° 40 40 T 1° 333 6
Gen-NGAlleLoontrOO 40 40 2o 40 1o 40 & 317 6
Gen-NSGAlld.coiit.ro4 3° 3 3° 40 3 F F 314 7
Gen-DENSEA 22 2> r 2 ¥ 1 F 1° 1r rr 4 15 9
Gen-DENSEA-NSH A ¥ ¥ r T 4 1T 22 3 3F 18 8i
Tabla4.30. Compardiva entre Algoritmos enCaso Y. Reamplazamiento EstadoEdacionario. Acarcamiento d frente
CasotestY SteadState 50 (10 {10 Pu N
Probab. Mutacion (%) 04 08 15 30 04 08 15 30 04 08 15 30
S-S-SPEA2 3 40 40 300 1
S-S-NSGAII T 1° 40 r ¥ 3¥ 30 3
S-S-NSGAIlld.contrO0 40 1° 0 P > 40 4 328 7
S-S-NSGAlld.controd 3° i S 0 3 300 7
S-St-DENSEA 22 40 22 22 T r r 2 r 2 ¢ 166 9
S-S-DENSEA-NSH r ¥ 40 F 22 2 2 F T r r 22 211 9
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Tabla4.31. Comparativaentre Algoritmosen Cas0 Y . Resultados Globdes. Acercamiento d frente

Casotest Y
SPEA?2
NSGAII

NSGAIld.cont.r OO

NSGAIl&l.cont.r04

DENSEA
DENSEA-NSH

Capitulo 4. Contribuciones

Pu-Gen N-Gen Pu-StSt N-StSt PuY
W 3.00 1 3.00
3.33 6 3.00 3 3.22
3.17 6 3.28 7 3.23
3.14 7 3.00 7 4 307
155 9 1.66 9 1 160
1.87 8 211 9 J 200

NY

1
9
13
14
18
17

Observando las tablas 4.29 a 4.31, podemos inferir claramente, que tanto para € caso de
reemplazamiento generacional, como para el caso de estado estacionario, los algoritmos con mayor
numero de apariciones (N), asi como con e indice menor, indicativo de mayor cdidad en €l
acercamiento a frente también en este caso test Y, son los algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH.

Respecto de la métrica amplitud del frente la tabla 4.29 muestra la ordenacion de agoritmos con
reemplazamiento generacional, la tabla 4.30 se corresponde con e reemplazamiento de estado

estacionario, mientras que la4.31 ofrece los resultados acumulados por a goritmo.

Amplitud del frente:

Tabla4.32. Comparaivaentre Algoritmosen Caso Y. “eemp azamiento Generaciond. Amplitud ddl frente

Casotest Y Generac.

Probab. Mutacion (%) 0.4
Gen-SPEA2 1°
Gen-NSGAI |

Gen-NSGAI I €.cont.rOO
Gen-NSGAnel.cont.ro4 2°
Gen-DENSEA 4°
Gen-DENSEA-NSH 3

0.8
30
10

20
4°

50 100 2()0
15 30 04 08 15 30 04 08 15
AN 22 2 2 r T
30 40 30
N r oy & 40
r22 1oy ¥ 22 23
40 3P 40 40 3P
3P 40 40 3P 2° 2°

3.0
40

20

10

30

Pu

167
2.75
3.25
187
3.6
3.00

Tabla4.33. Comparativaentre Algoritmosen Caso Y . Reemplazamiento EstadoEstacionario. Amplitud ddl frente

Caso test Y SteadState

Probab. Mutacién (%) 0.4
St-St-SPEA2 1°
St-St-NSGAH

S-S-NSGAI I €.cont.r OO
St-St-NSGAllel.cont.r04  2°
St-St-DENSEA 40
S-St-DENSEA-NSH 3

Tabla4.34. Comparativaentre Algoritmosen Caso Y . Resultados Globales. Amplitud del frente

Casotest Y
SPEA?2
NSGAII

50 i()0

08 15 30 04 08 15

rr z r T

2° 1° 1° 40 40

20 40 20 30 20 20

40 3P 3°
3P 3P 40 40 3°

NSGAIld.cont.rOO

NSGAI | el cont.r04

DENSEA

DENSEA-NSH

Pu-Gen N-Gen Pu-StSt
167 9 133
2.75 4 4
3.25 4 2.6
187 8 2.44
3.6 5 38

3 6 2.86
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3.0
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De las tablas 4.32 a 4.34, se observa que en términos de amplitud del frente, e meor algoritmo, tanto
considerando e numero de apariciones (N), como su calidad (PuY), es e SPEA2, s hien este
algoritmo tenia un pésimo desempefio relativo en la métrica de acercamiento a frente. Le sigue €
algoritmo NSGAII con elitismo confrolado y r=0.4, con solo una aparicion menos y menor indice de
calidad, si bien considerando € acercamiento al frente es mucho més robusto que el algoritmo SPEA2
y con mejores resultados (ver tabla 4.31). Tras é en ftmcion del nimero de apariciones (N) y en
calidad (PuY) vendrian los algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH, que en este caso test Y presentan
los mejores resultados en aproximacion a frente Optimo, si bien a costa de una disminucién relativa de
la amplitud del frente. Esta disminucion esta asociada a la menor localizacion de las soluciones con
menor numero de perfiles distintos, que son las soluciones con mayor dificultad de localizacion, si
bien estas soluciones exfremas no suelen ser las més preferibles en el disefio.

Se muestran a continuacion las figuras de convergencia correspondientes a la probabilidad de
mutacion del 0.4% y 0.8% para los tres tamafios poblacionales ensayados, tanto para la esfrategia
generacional como para la de estado estacionario, estando € resto de figuras en el Anexo.

Caso Y) Diferentes algoritmos. Probabilidad Mutacion 0.4%; Esfrategia Generacional (4.175 a4.177)
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Figura4.175. Métricas en comparativa de agoritmos en Caso Y. Reemplazamiento Generaciond.
Probabilidad de mutacion 0.4% y tamafio de poblacidn 50.
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Figura4.176. Métricas en comparativade dgoritmos en Caso Y. Reemplazamiento Generaciond.
Probabilidad de mutacion 0.4% y tamafio de poblacion 100.
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Figura4.177. Métricas en comparativa de dgoritmos en Caso Y. Reemplazamiento Generaciond.
Probabilidad de mutacion 0.4% y tamafio de poblacidn 200.

Caso Y) Diferentes algoritmos: Probabilidad Mutacion 0.8%; Estrategia Generacional (4.178 a 4.180)

HUHEN se BMUnciOHES iK' La niHciAt OMEravii iICRII HE E«nLI«CI«ES M. tii FIHCIill agETIW

Figura4.178. Métricas en comparativa de agoritmos en Caso Y. Reemplazamiento Generaciond.
Probabilidad de mutacion 0.8% y tamafio de poblacion 50.
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Figura4.179. Métricas en comparativa de dgoritmos en Caso Y. Reemplazamiento Generaciond.
Probabilidad de mutacion 0.8% y tamafio de poblacion 100.
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Figura 4.180. Métricas en compardiva de dgoritmos en Cao Y. Reemplazamiento Generaciond.
Probabilidad de mutacion 0.8% y tamafio de poblacidn 200.

Ca0 Y) Diferentes dgoritmos.  Probabilidad Mutacion 0.4%; Estrategia Steady-State (4.187 a 4.189)
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Figura 4.187. Méricas en comparativa de agoritmos en Caso Y. Reamplazamiento EstadoEstacionario.
Probabilidad de mutacion 0.4% y tamafio de poblacidn 50.
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Figura 4.188. Métricas en comparativa de agoritmos en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEgtacionario.
Probabilidad de mutacion 0.4% y tamafio de poblacion 100.
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Figura 4.189. Métricas en comparativa de agoritmos en Caso Y. Reamplazamiento EstadoEstacionario.
Probabilidad de mutacion 0.4% y tamafio de poblacidn 200.

Caso Y) Diferentes algoritmos: Probabilidad Mutacién 0.8%; Estrategia Steady-State (4.190 a 4.192)
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Figura 4.190. Métricas en comparativa de dgoritmos en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Probabilidad de mutacion 0.8% y tamafio de poblacion 50.
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Figura4.191. Métricas en comparativa de agoritmos en Casn Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Probabilidad de mutacion 0.8% y tamafio de poblacion 100.
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Figura4.192. Métricas en comparaivade dgoritmos en Caso Y. Reempiazamiento EstadoEstacionario.
Probabilidad de mutacion 0.8% y tamafio de poblacidn 200.

4.7.3 Analisis de Resultados. La Diversidad Poblacional

En la tabla 4.35, se muestran los resultados acumulados para la métrica acercamiento al frente,
considerando cada uno de los casos test (X e Y), los agoritmos generacionales y de estado-
estacionario (Geny StSt), ademés de los resultados total es acumulados (Tot).

Tabla4.35. Comparativa entre Algoritmos en Casos X e Y. Resultados Globales Acumulados. Acercamiento al frente.

Casos test X+Y Pu-Gen N-Gen Pu-StSt N-StSt PuX NX PuY NY PuTot Ntot

SPEA2 4.00 1 3.50 2 400 2 300 1 3.67 3
NSGAII 3.58 12 3.25 4 38 7 322 9 3.50 16
NSGAIlel coiit.tOO  3.40 10 3.57 14 382 11 323 13 350 24
NSGAllel.cont.r04  3.00 14 3.06 16 300 16 307 14 3.03 30
DENSEA 177 18 155 18 172 18 160 18 166 36
DENSEA-NSH 147 H s 18 134 18 200 17 166 35

Cualitativamente, se aprecia que los algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH tienen € mejor indice, y
ambos con resultados similares acumulados (PuTot=1.66), ademas de presentar también e mejor
indice de frecuencia (sobre un total de 36 posibles casos, slo una ausencia). Este resultado es también
observable para los resultados conjuntos de cada uno de los casos test (X e Y) por separado, asi como
en los resultados agrupados por tipo de reemplazamiento poblacional (generacional y de estado
estacionario). Ello muestra larobustez de los mismos ante distintos tamarios de problema, reflgjados en
los dos distintos casos test. En un segundo lugar se encuentra e NSGAII con elitismo confrolado y
r=0.4, con un indice de frecuencia ligeramente inferior de 30 y un PuTot de 3.03. El tercer lugar estaria
compartido por los algoritmos NSGAII y NSGAII con elitismo controlado con r=0.0. Ambos tienen
igual indice promedio de ordenacion, si bien la frecuencia de aparicion del NSGAII estandar es un
tercio inferior (16 frente a 24).

De acuerdo con estos resultados, la caracteristica diferenciadora de los dos primeros agoritmos
destacados (DENSEA y DENSEA-NSH), es la presencia de ciertos operadores que fomentan el
mantenimiento y creaciéon de diversidad en la poblacién, destacando entre ellos la eliminacion de
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Si observamos los resultados conjuntos de ambos casos test X e Y para la métrica amplitud del frente
en latabla 37, vemos que el agoritmo SPEA2 obtiene el mejor indice de calidad en ambos métodos de
reemplazamiento (generacional y estado estacionario), si bien con una robustez media (aparece solo en
la mitad de las ocasiones, N = 20). El algoritmo NSGAII con elitismo controlado y r=0.4 es el que
tiene mayor nimero de apariciones (35 sobre un total de 36) si bien con peor indice de calidad que los
algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH, que poseen mejor indice (243 y 2.13 frente a 2.80) con un
ligero decremento del nimero de apariciones (28 y 31, respectivamente). Ello unido a su amplia
superioridad en acercamiento a frente, les coloca como los algoritmos méas competitivos en los
problemas estructurales multicriterio ensayados.

Tabla4.37. Comparativa entre Algoritmos en Casos X e Y. Resultados Globaes Acumulados. Amplitud Frente

Caso test X+Y Pu-Gen N-Gen Pu-StSt N-StSt  PuY NY

SPEA2 180 10 130 10 150 20
NSGAI| \ 340 10 3.80 5 3.53 15
NSGAIld.cont.r OO 3.17 6 278 1 9 2.93 15
NSGAIlel.cont.r04 2.65 17 2.94 18 2.80 35
DENSEA 243 14 243 14 243 28
DENSEA-NSH 2.00 15 2.25 16 2.13 31

Tras haber analizado los algoritmos propuestos se destaca la importancia de garantizar una adecuada
diversidad poblacional como constituyente de una adecuada exploracion del algoritmo y un desempefio
mejor del mismo, aspecto especiamente destacable cuando € espacio de blsgueda tiene componentes
discretos.

Este hecho evidenciado en este problema estructural a través dd meor comportamiento de los
algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH se ha visto muy recientemente también apoyado por resultados
en otros problemas discretos, tales como paisgesMNK, en Aguirre y Tanaka (2005) [4.2], donde se
emplea la diminacién de duplicados en e agoritmo NSGAII; y en problemas de optimizacion
combinatoria multiobjetivo (problema de la mochila o 'knapsack’), en Nojima et al. (2005) [4.36],
donde se eliminan las soluciones sobrelapadas. En ambos casos se abordan problemas discretos
multiobjetivo donde se observan resultados que se benefician de la eliminacion de duplicados.
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4.8 La MultiObjetivizacion del Problema de Optimlzaclon Estructural de Masa
Restringida

Los ultimos métodos multiobjetivo evolutivos han evidenciado en multiples aplicaciones reales
resolviendo problemas complgos que son capaces de proporcionar soluciones, sin sobrecoste
significativo comparados con optimizadores monocriterio [4.11]. Ademés, recientemente se ha tratado
de aprovechar las nuevas posibilidades de optimizacién abiertas por los métodos multicriterio
evolutivos para megorar la blsqueda en problemas de optimizacibn monocriterio. Entre otras
referencias se destacan las siguientes, que introducen conceptos como 'multiobjetivizacion' o ‘criterios
ayudantes”

En Knowles et a. [4.31] se proponen dos vias para disminuir € nimero de optimos locales en una
busgueda: 1°) Afiadiendo nuevos objetivos a problema que permitan resolverlo como un problema
multiobjetivo de tal modo que € mayor nimero de Optimos locales posible quede comprendido en €
frente de Pareto, donde e Optimo global debera estar incluido; o 2°) Descomponiendo e problema en
subproblemas mas sencillos, cuyas soluciones seran los objetivos a optimizar en e problema
multiobjetivo. De este modo se pretende aumentar el nimero de caminos hacia €l 6ptimo globa no
accesibles en una optimizacion monocriterio. Esta trasformacion es denominada ‘multiobjetivizacion'.
En la multiobjetivizacidn la funcidn escalar a optimizar en un problema monocriterio es sustituida por
una funcién vectorial donde el problema multiobjetivo resultante tiene éptimos de Pareto coincidentes
con los Optimos del problema original. Dos gemplos son resueltos aplicando multiobjetivizacion: la
funcion H-IFF (hierarchical-if-and-only-if-function) y e problema del vigante (travelling salesman).
En la primera funcion es empleada la primera estrategia de multiobjetivizacion, mientras que en el
segundo problema se sigue la segunda. Los resultados comparativos de distintos algoritmos ‘hill-
climbing’ - sin emplear ningln operador de cruce- muestran mejores resultados mediante la
multiobj etivizacion.

En Abbass y Deb [4.1] se propone la introduccion de un nuevo criterio que permita la preservacion de
la diversidad del problema a resolver. Se proponen los siguientes posibles criterios adicionales: la
maximizacion de la inversa de la funcion objetivo, maximizacion / minimizacion de un valor aeatorio
asignado a cada cromosoma en su creacion, y lamaximizacion de la edad del cromosoma. Mediante la
introduccion de una segunda funcion objetivo se fomenta la conservacion de soluciones que de otro
modo se perderian durante la evolucion del agoritmo. Se realiza un exhaustivo estudio en e caso del
criterio edad del cromosoma, donde a cada uno se le asigna un valor atendiendo a orden de creacién
del mismo. En ausencia de mutacién, la aproximacion multiobjetivo mantiene mejor la diversidad
genética y también logra mejores resultados frente a la monocriterio. También en E. de Jong et al.
[4.30] y en S. Bleuer et a. [4.5] se aplica una programacion genética multiobjetivo con un criterio
anadido como introductor de diversidad en la poblacion para resolver simultanemente la minimizacion
del tamafio del &rbol solucion y laresolucién del problema de n-paridad.

En M. Jensen [4.28] se destaca como a través de la inclusion de nuevos criterios adicionales
denominados 'criterios ayudantes (helper-objectives) y resolviendo e problema como un problema
multicriterio se puede contribuir a la disminucién de algunas dificultades en optimizacioén monocriterio
como son: 1°) evitacion de minimos locales; 2°) mantenimiento de la diversidad a un nivel adecuado;
3°) identificacion de buenos 'blogues de construccion' (building blocks). Los criterios ayudantes deben
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cumplir € requisito de estar en conflicto con € criterio principal; en caso contrario la optimizacion
simultanea del criterio principal y ayudante equivaldra a la optimizacion monocriterio. Aplica este
concepto a la optimizacion de un problema de asignacion de tareas (job shop scheduling), donde
genera como posible(s) criterio(s) ayudante(s) la minimizacion del tiempo de tareas individuales. Este
criterio es dindmico, variando la tarea ayudante con € trascurso dd agoritmo hasta cubrirlas todas.
Consigue con un criterio ayudante mejorar la solucion obtenida para una bateria de 18 casos test
distintos ensayados frente a la resolucion del problema con algoritmos genéticos monocriterio.

Desde esta perspectiva se plantea a continuacion una comparacion del problema monocriterio de
minimizacién de masa estructural restringida frente a ese mismo problema con € criterio ayudante del
nimero de distintos tipos de perfiles.

Supongamos que nuestro objetivo es e disefio Gptimo estructural con minima masa restringida, en ese
caso, ¢obtendremos alguna ventga s resolvemos e problema mediante un método evolutivo
multicriterio utilizando como criterio adiciona € nimero de distintos tipos de perfiles?

Este criterio adicional cumple €l requisito de estar en conflicto con € criterio principal, ademés de ser
un criterio que origina un fi-ente de soluciones no dominadas que contiene la solucion éptima del
problema monocriterio buscado. El hecho de que durante la evolucién del algoritmo multicriterio se
mantengan soluciones adicionales proporcionara una diversidad poblacional diferente a la originada en
la optimizacion monocriterio. Se analizara a continuacion qué efectos origina sobre la optimizacion.

Se compara un algoritmo genético generacional dlitista (en la poblacién se conservan las dos mejores
soluciones, elitismo de los dos mejores individuos) con los algoritmos DENSE A y DENSEA-NSH. En
el caso del agoritmo genético monocriterio, se ha empleado tanto cruce de un punto (agoritmo
clasico) como cruce uniforme, asi como coédigo Gray. Se muestran resultados para tres tamafos
poblacionales. 50, 100 y 200 individuos y para cuatro probabilidades de mutacion: 0.8%, 1.5%, 3%y
6% en el caso test X y 0.4%, 0.8%, 1.5% Yy 3% enel casotest Y.
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Caso Test X

Se muestra en la tabla 4.38 para 20.000 evaluaciones la media y varianza sobre 30 e€jecuciones
independientes de los resultados finales obtenidos. En todos los algoritmos se obtuvo como mejor
solucion la éptima de minima masa de 3324.32 kg. Se destaca en negritay cursiva el mejor promedio
para cada supuesto (desglosados seglin tamafio poblacional y probabilidad de mutacién).

Tabla4.38. Resultados promedios para 20.000 eva uaciones sobre 30 gecuciones independientes en Caso Test X.

Generacional-1pio  Generacional- Uniforme DENSEA DENSEA-NSH

Poblacion Media Varianza Media Varianza Media Varianza Media Varianza
50

Pmut 0.8% 3354572 1871463 3346.686 387.305 3324.320 0.000 3324.320 0.000
Pmut 15% 3348.763  482.695 3338.705 298.355 3324.320 0.000 3324.320 0.000
Pmut 3.0% 3330.926 149.614 3330.074 91.239 3324.320 0.000 3324.320 0.000
Pmut 6.0% 3328.844 30.700 3328.090 28.426 3324.320 0.000 3324.320 0.000
Poblacion Media Varianza Media Varianza Media Varianza Media Varianza

100
Pmut 0.8% 3346.564  463.680 3335.869  221.293  3324.320 0.000 3324.320 0.000

Pmut 15%. 3340.416 333517 3333.565 137.628 3324.320 0.000 3324.320 0.000
Pmut 3.0%. 3329.975 31.979 3329.221 31411 3324.320 0.000 3324.320 0.000
Pmut 6.0%. 3327.336 25.015 3327.713 26.862 3324.320 0.000 3324.320 0.000
Poblacion Media Varianza Media Varianza Media Varianza Media Varianza

200
Pmut 0.8%. 3339.139  244.344  3329.221 31411 3324.320 0.000 3324.320 0.000

Pmut 15% 3328.844 30.700 3327.336 25.015 3324.320 0.000 3324.320 0.000
Pmut 3.0%  3328.090 28.426 3328.467 29.705 3324.320 0.000 3324.320 0.000
Pmut 6.0%  3324.697 4,122 3324.320 0.000 3324.320 0.000 3324.320 0.000

Se muestra en las figuras (4.199 a 4.201) donde se puede observar e valor promedio de la masa
restringida a lo largo de toda la evolucion dd algoritmo, agrupadas por tipo de algoritmo y tamafio
poblacional. En cada una de las figuras, se observa en la parte superior de la misma los agoritmos
monocriterio, en su parte izquierda con cruce de un punto y en su parte derecha con cruce uniforme.
En la parte inferior de las mismas se observan los algoritmos DENSEA (parte izquierda) y DENSEA-
NSH (parte derecha).
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Caso X) Compardiva de Algoritmo mono-objetivo frente a multi-objetivo:
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Figura4.199. ConvergenciaMasa Restringidaen Caso X. Comparativa agoritmo genético monocriterio generaciond con
cruce de un punto frente a cruce uniformey agoritmos multicriterio DENSEA y DENSEA-NSH. Tamafio poblacion 50
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Caso X) Comparativa de Algoritmo mono-objetivo frente a multi-objetivo:
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Figura4.199. ConvergenciaMasa Redtringida en Caso X. Comparaiva dgoritmo genético monocriterio generaciond con
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Se muestran a continuacion las figuras (4.202 a 4.204) donde se puede observar el valor promedio de
la masa restringida a lo largo de toda la evolucion del algoritmo, agrupadas por tipo de agoritmo y
tamafo poblacional. En cada una de las figuras, se observa en la parte superior de la misma los
algoritmos monocriterio, en su parte izquierda con cruce de im punto y en su parte derecha con cruce
imiforme. En la parte inferior de las mismas se observan los algoritmos DENSEA (parte izquierda) y
DENSEA-NSH (parte derecha).

D. CY)Comparativa de Mono-objetivo fi-ente a Multi-objetivo:
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Figura4.202. Convergencia Masa Restringida en Caso Y. Compardtiva agoritmo genético monocriterio generaciona con
cruce deim punto frente acruce uniformey agoritmos multicriterio DENSEA y DENSEA-NSH. Tamafio poblacion 50.



Capitulo 4. Contribuciones

Se muestran a continuacion las figuras (4.202 a 4.204) donde se puede observar € valor promedio de
la masa restringida a lo largo de toda la evolucién del algoritmo, agrupadas por tipo de algoritmo y
tamafo poblacional. En cada una de las figuras, se observa en la parte superior de la misma los
algoritmos monocriterio, en su parte izquierda con cruce de im punto y en su parte derecha con cruce
uniforme. En la parte inferior de las mismas se observan los algoritmos DENSE A (parte izquierda) y
DENSEA-NSH (parte derecha).

D. CY)Comparativa de Mono-objetivo frente a Multi-objetivo:
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Figura4.202. ConvergenciaMasa Restringidaen Caso Y. Comparativa agoritmo genético monocriterio generaciond con
cruce de un punto frente acruce uniforme y agoritmos multicriterio DENSEA y DENSEA-NSH. Tamafio poblacion 50.
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Figura4.204. ConvergenciaMasa Restringidaen Caso Y. Comparativa agoritmo genético monocriterio generaciond con
cruce de un punto frente acruce xmifomey agoritmos multicriterio DENSEA y DENSEA-NSH. Tamafio poblacidn 200.

4.8.2 Andlisis de Resultados

Observando los resultados finales de la convergencia en las tablas de los casos test X e Y (4.31 a4.33),
podemos concluir que en ambos casos, tanto los valores de los promedios como los valores de lamejor
solucién obtenida, superan claramente a los conseguidos por € algoritmo monocriterio. Asi, en el caso
test X, se observa como ante todos los distintos tamafios poblacionales y todas las probabilidades de
mutacion ensayadas y para cada una de las treinta gecuciones independientes, los algoritmos
DENSEA y DENSEA-NSH son capaces de localizar la solucién 6ptima en un nimero de evaluaciones
mucho menor a ensayado (20.000). En e caso test Y, las diferencias tanto en promedio como en
mejores soluciones obtenidas son también notables firente al caso monocriterio. En las figuras (4.199 a
4.201 para € caso X, 4.202 a4.204 parad caso Y) se puede constatar cdmo no solamente son mejores
los valores finales, Sino que esa ventgja se mantiene a lo largo de toda la convergencia. Se destaca que
s bien las gréficas se han realizado en fimcion del nimero de evaluaciones fimcionales, s se efectia la
comparacion en funcién del tiempo de célculo, los algoritmos multicriterio y € monocriterio de estado
estacionario presentan tiempos andlogos, puesto que la sobrecarga de célculo de la seleccidn
multicriterio se ve compensada con € mayor nimero de generaciones que es preciso evaluar en una
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estrategia de estado estacionario donde cada generaciéon se evallan Unicamente dos individuos. Asi,
una evaluacion del algoritmo monocriterio de estado estacionario para 200 individuos y 200.000
evaluaciones estructurales requiere en un ordenador Xeon biprocesador a 17 Ghz de 156 segundos,
mientras que los algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH también estan en tomo a esos 150 segundos
(ver tabla 4.43 en la seccion 4.9 con tiempos detallados de estos y otros algoritmos multicriterio
evolutivos). Por tanto las conclusiones obtenidas para € nimero de evaluaciones funcionales son
extrapolables en términos del tiempo de gecucién igual mente.

Se destaca assmismo otra ventgja de los algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH, gue es su mayor

robustez ante los cambios en la probabilidad de mutacion frente al algoritmo monocriterio. Se puede
apreciar como d incremento de la probabilidad de mutacion afecta en mucho menor grado en los
algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH, donde la variabilidad de los resultados es menos acusada. Las
figuras 4.199 a 4.204 estan agrupadas por tamafios poblacionales y sus leyendas verticales estan
escaladas equitativamente para favorecer la comparacion visual clara. Si comparamos cada una de las
figuras, se observa gque la variacion de las probabilidades de mutacién Optimas segun se algjan de los
valores Optimos, origina peores resultados en la optimizacion monocriterio, mientras que su influencia
es mucho menor en la optimizacion multicriterio, siendo el algoritmo en este Ultimo caso mucho mas
robusto. Este efecto se apreciaparalos dos casos test considerados, X e Y.
Podemos por tanto concluir tras analizar los resultados obtenidos que la introduccion del nimero de
distintos tipos de perfiles como ‘criterio ayudante’ en el problema de la minimizacién restringida de la
masa en estructuras de barras mediante los algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH, permite obtener
soluciones mas precisas que la optimizacion monocriterio pura. También es un método mas robusto
ante € pardmetro de probabilidad de mutacién en la optimizacién evolutiva
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4.9 Analisis del Tratamiento Poblacional: Generacional frente a Estado-Estacionario
en optimizacién multiobjetivo estructural

Un algoritmo genético de estado estacionario genera pocos individuos (usualmente uno o dos) en cada
generacion, siendo insertados en la poblacién progenitora sustituyendo al mismo nimero de individuos
en ella. Normalmente esta sustitucién se realiza en lugar de individuos con funcion objetivo de mala
calidad, de tal maneraque € elitismo estd implicito en este tipo de estrategia reproductiva.

Los algoritmos genéticos de estado estacionario (steady-state) fueron originados simultédnea e
independientemente en 1988-89 por Whitley [4.46] [4.47] y Syswerda [4.42]. En este Ultimo [4.42], se
establece una comparativa de tres tipos de cruce: un punto, dos pimtos y uniforme, introduciendo
marginamente a los algoritmos de estado estacionario, aunque presentandolos con ciertas ventgjas
frente a los generacionales. Se generan dos individuos filiales por generacion. Whitley introduce €l
algoritmo genético denominado GENITOR, que combina dos diferencias fundamentales con los
algoritmos genéticos clésicos: la seleccion se redliza en funcidén de la ordenacion de los individuos
segun su funcién objetivo y no en funcién directamente de la misma, y se introduce € concepto de
reproduccion individual sustituyendo ala generacional. En cada generacion un Unico individuo filia es
generado e introducido en la poblacion (¢ término estado estacionario de Syswerda seria € que
tomaria popularidad aunque e concepto introducido es € mismo, en este caso im individuo, en €l
anterior, dos). En una publicacion posterior de Syswerda [4.41] se comparan ambos sistemas
reproductivos: € generacional y e de estado estacionario, que resultan ser equivalentes cuando la
sustitucién del nuevo individuo de la poblacion es aeatoria en el estado estacionario, pero muy
ventgjosa para € estado estacionario cuando la sustitucion se hace eliminando el/los individuo/s con
peor funcion objetivo (la presiéon de seleccion aumenta). Se destaca también gque € estado estacionario
tiene implicito elitismo, que ayuda a preservar la informacion genética, y que permite €l
aprovechamiento de la informacion aportada por los nuevos individuos en e mismo momento de ser
generados sin necesidad de esperar a que sea evaluada toda una nueva generacion para la sustitucion.
En problemas dinamicos, donde € valor de la funcion objetivo es variable para un mismo individuo
con € trascurso del tiempo, este tipo de algoritmo resulta ser de menor robustez que e agoritmo
genético generacional, caracteristica no perteneciente al problema estructural que nos concierne.

En variedad de problemas ha sido declarada la ventgja de los algoritmos genéticos de estado
estacionario frente a los generacionales [4.42]. En e caso del problema estructural monocriterio de
minimizacion restringida de la masa habiendo sido comparadas tres estrategias de algoritmos
genéticos. generacional, CHC [4.14][4.15] y steady-state, resulté como més ventgjosa la estrategia de
estado estacionario, al proporcionar soluciones de mas calidad en menor nimero de evaluaciones
[4.24] [4.25]. Por elo ha sido implementada una versién de estado estacionario para cada uno de los
algoritmos evolutivos multiobjetivo considerados, cuya comparacion con las versiones generacionales
se mostrara en la presente seccion.

En optimizacion evolutiva multicriterio no es habitual el uso de la estrategia de estado estacionario.
Uno de los primeros gemplos de aplicacion de la misma, o podemos encontrar en Meneghetti et al.
[4.34], donde se resuelve € disefio Optimo multicriterio de procesos de fundicion, considerando los
criterios de dureza Brinell (maximizar), masa (minimizar) y porosidad (minimizar). Igualmente otro
algoritmo multicriterio evolutivo con estrategia de estado estacionario se puede encontrar en Weicker
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et a. [4.44], donde se presenta € algoritmo StEAPT (steady-state evolutionary algorithm with Pareto
toumaments). Se presenta como ventgja del reemplazamiento de estado estacionario que los nuevos
individuos son introducidos inmediatamente y favorecen una mas répida velocidad de evolucion. Se
resuelve € disefio éptimo de la localizacion de estaciones base de transmision con asignacion de
frecuencia, considerando laminimizacién del coste y laminimizacién de la interferencia. Se comparan
los resultados con los algoritmos SPEA2 y NSGAI I, obteniéndose ligeramente mejores resultados con
estos dos ultimos algoritmos. También el algoritmo 8-MOEA, propuesto en [2.20] es un algoritmo de
estado estacionario que busca un desempefio veloz sin pérdida de eficacia. Se compara fi-ente a
NSGAIIl y un NSGAII con e operador de clustering del SPEA, en diversos casos test estdndar
multiobjetivo, con resultados satisfactorios, si bien la influencia de su tratamiento poblacional sobre e
resultado conjunto no es sefidlada

Mediante la estrategia de estado estacionario, la eliminacion de duplicados puede redizarse de
forma estricta a un coste bajo. En el caso de los agoritmos DENSEA y DENSEA-NSH, las versiones
de estado estacionario tienen implementada la eliminacion estricta de duplicados, entendidos éstos en
el sentido genotipico: aunque dos soluciones coincidan en € espacio fimcional (mismos valores de la
funcién objetivo), solo se consideran duplicadas s sus genes son idénticos (es decir, si 1os tipos de
perfiles en cada una de las barras son los mismos). Igualmente se hace notar que siendo las
comparaciones en términos de nimero de evaluaciones de la funcion objetivo, en € caso de estado
estacionario, € nimero de generaciones sera mayor a computarse un menor nimero de evaluaciones
por generacion (dos frente al tamafio de la poblacion: 50, 100 6 200), con lo cua se produce un
sobrecoste debido a la seleccion multicriterio por cada generacion. Este sobrecoste serd mas
significativo cuanto menor sea e tiempo de célculo necesario de cada evaluacion de la fimcion
objetivo y por tanto, cuanto menor sea su proporcion frente a tiempo de célculo de la seleccion
multicriterio de soluciones no dominadas. El incremento de coste sera por tanto mayor
proporcionalmente en €l caso de estructuras de pequefio tamafio que frente a estructuras de tamafio
mayor.

En & caso test X, lastablas 4.41 (I y 1I) resumen los resultados comparativos entre las estrategias
generacional y estado estacionario en términos de nimero de veces que se alcanza € frente éptimo
(N), nimero de evaluaciones promedio de esos frentes (Me), y desviacion tipica (Dt). Se sefiala en
negrita e valor de N meor para cada uno de los casos considerados. Para |los mejores valores de
mutacion (3% y 6%) en este caso X, en las poblaciones de 50 y 100 individuos se obtienen mejores
resultados con la estrategia de estado estacionario, mientras que en la poblacién de 200 individuos es
ligeramente mejor |la estrategia generacional, s bien las diferencias entre ellas son pequefias.
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Tabla4.41.(1). Comparativa Generacional / Estado Estacionario en Caso X.

Casotest X
Probab. Mt aci 6n (%
JPEA2 0. 8% Gen

st st

1.5% Gen

St

3.0% Gen

St

6. 0% Cen

st st

| S 0. 8% Cen
St

1.5% Gen

St

3.0% Gen

St

6. 0% Cen

St

'S | el co. ADO. 8%CGen
S st

1.5% Gen

St

3.0% Gen

St

6. 0% Cen

S st

AGA | el co. 04 0. 8%Cen
St

1.5% Gen

St

3.0% Gen

st st

6. 0% Cen

st st

) ENSEA 0.8% Cen
St

1.5% Cen

St

3.0% Cen

St

6. 0% Gen

St

N
18
13
17
15
23
26
25
28
15
5
21
21
27
25
29
30
18
17
19
21
26
27
27
30
29
27
30
30
29
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30

Me
3888
8687
5544
4657
5513
5202
2966
4561
4736
6652
4526
8231
3459
3775
2965
2538
5341
4465
4150
5720
6401
3788
2264
3262
5213
7322
2725
4545
2767
3080
1861
2386
2021
2262
1628
1622
1533
1569
1325
1673

f anPob 50

D
4889
6105
5969
4474
5981
5981
2202
4805
4811
7174
5593
6809
4192
3328
2937
3147
5775
5707
5767
5563
5323
3980
2065
3038
4186
5875
2305
2995
2679
2914
813
2305
1721
2342
1363
1330
998
900
620
1048

N
18
13
23
17
25
26
28
26
18
17
26
21
25
26
30
29
17
14
24
24
26
28
25
30
26
30
30
30
30
30
29
30
30
30
30
30
30
30
30
30

Me
4066
4525
3752
4737
4508
4180
2157
4192
3867
4222
3542
5908
3512
2777
2380
3319
3770
5385
3037
4786
3461
3736
2464
2839
5519
4195
4623
4139
4130
3768
4031
2811
2756
2467
2306
2000
2416
2096
2130
2010

165

TamPob 100

D
4545
5371
4709
5478
5469
5100
1603
4703
4409
4891
4296
5879
3935
4707
1657
3573
5578
6772
3155
5494
3924
4631
933
2581
4773
4299
5239
3560
4726
4008
3082
2023
1844
1888
1626
1289
1297
1061
898
865

TamPob 200

N Me (D

24 2158 608
19 3140 4360
24 2425 813
21 3963 5297
27 2533 975
27 3731 4188
29 3317 1597
30 2298 1733
23 2869 2250
24 3401 4095
23 2400 907
22 2887 3531
26 2453 872
25 3661 3847
30 3186 2376
28 2924 2620
23 4460 4749
21 4365 4552
26 3830 3044
28 3571 3661
29 3206 1000
30 3017 2407
30 3626 960
29 4025 3446
28 4900 3950
24 3747 2639
30 4366 3437
29 3877 3656
30 3940 2442
29 3101 1960
30 3646 1532
30 3129 1325
30 3106 1453
30 2353 1252
30 2906 843
30 2383 929
30 2786 824
30 2502 1298
30 3360 930
30 2666 1327

M

N
60
45
64
53
75
79
82
84
56
46
70
64
78
76
89
87
58
52
69
73
81
85
82
89
83
81
90
89
89
89
89
90
90
90
90
90
90
90
90
90

Tot al

3249
5142
3730
4407
4105
4362
2813
3638
3689
4057
3461
5631
3140
3396
2842
2922
4531
4672
3642
4588
4313
3498
2823
3368
5203
5104
3904
4190
3621
3318
3169
2775
2627
2360
2280
2001
2245
2055
2271
2116

3347
5278
3830
5083
4141
5089
1800
3747
3823
5386
3598
5406
2999
3960
2323
3113
5367
5677
3988
4906
3415
3672
1319
3021
4303
4271
3660
3403
3282
2960
1809
1884
1672
1827
1277
1182
1039
1086
816
1080
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Tabla4.41 (I1). Comparativa Generaciond / Estado Estacionario en Caso X.

Caso test X 50 100 200 Total
Probab. Mitacion(% N Me Dt N Me D N Me D N Me D

) ENSEA- NSHO. 8%Gen 30 2470 1986 30 2293 1173 30 2560 895 90 2441 1351
stst 30 3144 2648 30 1665 867 30 2853 1704 90 2554 1739
1.5% Gen 30 1576 900 30 1993 30 3200 1138 90 2256 100~
Sst 30 1841 1737 30 1709 931 30 2732 1404 90 2094 135~
3.0% Gen 30 1225 711 30 1720 620 30 2626 631 90 1857 654]j
Sst 30 1497 1119 30 1807 1098 30 2691 1144 90 1998 112f|

6.0% Gen 30 1383 671 30 1840 649 30 2986 977 90 2069 765

Sst 30 1301 687 30 1856 667 30 2729 992 90 1962 782
rad 0.8% Gen 140 3736 3185 139 3610 2994 158 3338 1986 437 3552 2775
stst 122 4770 3698 134 3401 3012 148 3236 2649 404 3754 3195
1.5% Gen 147 3034 2894 163~ 3183 2965 163 3233 1580 473 3154 2537
Sst 147 4102 3195 152 3650 3184 160 3203 2752 459 3639 3064
3.0% Gen 165 3330 2964 166 3243 3002 172 2940 994 503 3168 2346
Sst 168 3073 2786 170 3033 3169 171 3090 2184 509 3065 2725

6.0% Gen 171 2095 1411 172 2496 1323 179 3353 1243 522 2658 1341
stst 178 2598 2307 175 2804 2199 177 2956 1670 530 2785 2080

Se muestran en las figuras 4.205 a 4.228 los resultados comparativos a lo largo de toda la evolucion de
las métricas, tanto de aproximacion a frente como de amplitud del mismo. Posteriormente se exponen
las figuras donde se comparan los frentes no dominados finales 4.229 a 4.240 (en ambos casos ver €
Anexo). Estas Ultimas figuras tienen € formato de candelabro (‘candlestick’), donde se expresan los
exfremos méaximos y minimos del nimero de evaluaciones computado para la obtencion del frente de
Pareto, como |os puntos extremos de las lineas exteriores a cada columna. Cada una esta centrada en la
media de la distribucion y su altura indica el valor de la desviacion tipica. El nimero contenido en
cada columna es indicativo del nimero total de veces sobre 30 que se ha alcanzado €l frente de Pareto,
compuesto por tres soluciones en este caso test X. Cuanto méas abgo esté la colunma, indicara menor
nimero medio de evaluaciones necesarias para la obtencién del frente 6ptimo, y cuanto mas achatada,
menores oscilaciones tendra la muesfra.

A la vista de los resultados, no es posible establecer que alguna de las dos esfrategias de
reemplazamiento seamejor que la ofra, a menos en este caso test X.
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Casn Y) Comparativa Generaciond / SteedyState:
Métricas de acercamiento d frente, comparando 3 tamafios poblacs. de cada dgoritmo Prob 0.4%:

SPEff2 Gen/Steadtf - RCOtCaHIOfTa HL fHEHTE &PTIOfI ltou. SWSultdt: - aERdMiEHro m. FREKIE A>n>a
nib»n GE*  i>iHit.a4 p%%%i %J pavs;t[:%i°

obun N Pijat:a.4 - p<ib:2se GE*  Pmit:a4 -
POASSS STEflov piiit: e - POb: 9 STEEDY PMIt-e/4 »
F<b:l« SIHDT dwt:8.4 rasura Sitma Tmtl_n. -
Pab:2BB SIOaH Pnutia.-i Pol>:3S« STEHor ritut:B.4
3
{HEW HE EVRLHCIMES IE Ut HMCE&t mjETIM RIME» m txmmcmms m. t» mmecwit nsjErrat

Figura4.241. Métrica acercamiento a frente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en
CasoY . Probabilidad de mutacion 0.4%. Algoritmos SPEA2 y NSGAII.
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Figura4.242. Métrica acercamiento a frente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en
CasoY. Probabilidad de mutacion 0.4%. Algoritmos NSGAII con elitismo controlado conr=0.0 y r=0.4.

SNEIt Sea/Sita*! - accRenfiEino ni. FENE Smm BemEO-tis» Govi/gteadht - IEEiioMiEiiro m. FKENE éFtma
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pobise STEHIT p>>>tt:e4 - --?;I:t 1 r%‘ ssr’nEla;‘W Elil)tlll_Z gi
PobUeS STE2OT Pnift:8,4 ~ PlbsnS STEFOy Pnut‘:«jA

Piib:288 sEifflv Pn>t:a.4
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Figura4.243. Métrica acercamiento a frente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en
CasoY. Probabilidad de mutacion 0.4%. Algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH.
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Métricas de acercamiento d frente, comparando 3 tamafios poblacs. de cada agoritmo Prob 0.8%:

I -
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Figura4.244. Métricaacercamiento d trente en comparativa de reemplazamientos Generaciond / EstadoEstacionario en
Casn'Y. Probabilidad de mutacion 0.8%. Algoritmos SPEA2 y NSGAII.
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Figura4.245. Métricaacercamiento a frente en comparativa de reemplazamientos Generaciond / EstadoEstacionario en
Cas0'Y . Probabilidad de mutacion 0.8%. Algoritmos NSGA con dlitismo controlado con r=0.0y r=0.4.
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Figura4.246. Métricaacercamiento d frente en comparativa de reemplazamientos Generaciond / EstadoEstacionario en
Cas0 Y. Probabilidad de mutacion 0.8%. Algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH.
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Métricas de acercamiento al frente, comparando 3 tamarios poblacs. de cada algoritmo Prob 1.5%:
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Figura4.247. Métricaacercamiento d frente en comparativa de reemplazamientos Generaciond / EstadoEstacionario en
Cas0 Y. Probabilidad de mutacion 1.5%. Algoritmos SPEA2y NSGAIL.
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Figura4.248. Méricaacercamiento d frente en comparativa de reemplaaamientos Generaciond / EstadoEstacionario en
Casn Y. Probabilidad de mutacion 1.5%. Algoritmos NSGAII con ditismo controlado con r=0.0y r=0.4.

) B "EO-Km G<Sll/Stea<fe] - «CEUOIIflIEKro ffi. FDIEKFE WTmH
QEKSEfl Gwt/St«addv - nCERGHCIEHIQ « FRERFE fiPIMO

pob:se CAN PfMit;i. 65—+

Pob:» GEN Pmit:1.9 * .. pi*:i(» ets Pti»t:i.5 ——
P<>i>:itw OK Pnotri.s u ]1 Pob;2fle EEM Pmit:1,5
Pob:2a8 GEN Piwt:i,9 - Fobise STEBOY Pmit:l.s ——

Pob:«> SEIIOY Pnut:1.5 . PobtIM STEBBY Pimti.S

.

P<I|>:i88 STOOY PiKItrl.5 ti ) imtu

Pab:2S8 SEOY Pimt:|,S }ﬂ_\ rob:2se sxmt Piuit:i.B——
-

5 «.1 3 r>C—™uA . c_

—_ =
(&)]

filRERQ DE Ofi&JHCIDHES €€ LR EIfifCISK mJEtP/a tm«Em OE emumcsams DE LR rmanSii osjEnva

Figura4.249. Métricaacercamiento d frente en comparativa de reemplazamientos Generaciond / EstadoEgtacionario en
Casn Y. Probabilidad de mutacion 1.5%. Algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH.
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M étricas de amplitud del frente, comparando 3 tamafios poblacs. de cada algoritmo, Pmutacion 0.4%:
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Figura4.253. Méricaamplitud del frente en comparativa de reemplazamientos Generaciond / EstadoEstacionario en Caso
Y. Probabilidad de mutacidn 0.4%. Algoritmos SPEA2 y NSGAII.
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Figura4.254. Métricaamplitud del frente en comparativa de reemplazamientos Generaciond / EstadoEdtacionario en Caso
Y. Probabilidad de mutacion 0.4%. Algoritmos NSGAI I con itismo controlado r=0.0 y r=0.4.
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Figura4.255. Métricaamplitud dd frente en comparativa de reemplazamientos Generaciond / EstadoEstacionario en Caso
Y. Probabilidad de mutacion 0.4%. Algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH.
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Métricas de amplitud ddl frente, comparando 3 tamafios poblacs. de cada agoritmo, Pmutacion 0.8%:
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Figura4.256. Métricaamplitud del frente en comparativa de reemplazamientos Generaciond / EstadoEstacionario en Caso
Y . Probabilidad de mutacion 0.8%. Algoritmos SPEA2 y NSGAII.
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Figura4.257. Méricaamplitud dd frente en comparativa de reemplazamientos Generaciond / EstadoEstacionario en Caso
Y. Probabilidad de mutacion 0.8%. Algoritmos NSGAII con ditismo controlado r=0.0y r=0.4.
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Figura4.258. Métricaamplitud ddl frente en comparativa de reemplazamientos Generaciond / EstadoEstacionario en Caso
Y. Probabilidad de mutacion 0.8%. Algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH.
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Métricas de amplitud del frente, comparando 3 tamafios poblacs. de cada algoritmo, Pmutacion 1.5%:
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Figura4.259. Métricaamplitud dd frente en comparativa de reemplazamientos Generaciond / EstadoEstacionario en Caso
Y. Probabilidad de mutacion 1.5%. Algoritmos SPEA2 y NSGAII.
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Figura4.260. Métricaamplitud del frente en comparativa de reemplazamientos Generaciond / EstadoEstacionario en Caso
Y. Probabilidad de mutacion 1.5%. Algoritmos NSGAII con ditismo controlado r=0.0 y r=0.4.
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Figura4.261. Méricaamplitud de frente en comparativa de reemplazamientos Generaciond / EstadoEstacionario en Caso
Y. Probabilidad de mutacion 15%. Algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH.
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En € caso test Y, se puede apreciar a partir de la observacion de las figuras 4.241 a 4.264, como la
estrategia de estado estacionario en €l caso de tamafio de poblacion de 200 individuos es claramente
superior en todos los algoritmos ensayados y para todas las probabilidades de mutacion ensayadas, en
términos de la métrica acercamiento a frente éptimo. (De estas figuras se han incluido las
correspondientes a la probabilidad del 3% en e Anexo). Es claro que con un tamafio poblacional de
200 individuos, la estrategia de estado estacionario proporciona un fi-ente mas cercano a éptimo
durante toda la evolucién del algoritmo a partir de la evaluacién funcional 25000 como se observa en
las figuras 2.241 a2.252.

Tabla4.42. Comparativa de estrategia de reemplazamiento de métrica Amplitud de Frente en Caso Y para poblacion de
200 individuos.

Mejor Estrategia

Algoritmo Probabilidad =~ Reemplazamiento
de Mutacién para métrica
Amplitud de Frente
SPEA2 0.4% Generacional
0.8% Generacional
15% Generacional
3.0% Estado Estacionario
NSGA-II 0.4% Generacional
0.8%
15% Generacional
3.0% Estado Estacionario
NSGA-II 0.4% Generacional
Elitismo 0.8% Estado Estacionario
controlado 15% Estado Estacionario
r=0.0 3.0%
NSGA-II 0.4% Estado Estacionario
elitismo 0.8% Estado Estacionario
controlado 1.5% Estado Estacionario
r=0.4 3.0%
DENSEA 0.4%
0.8% Generacional
1.5% Generacional
3.0%
DENSEA-NSH 0.4% Estado Estacionario
0.8% Generacional
15% Generacional
3.0% Estado Estacionario

S se considera la métrica amplitud del fi-ente para € caso concreto de 200 individuos citado con
anterioridad, se comparan las estrategias de estado estacionario y generacional en la tabla 4.42. A
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partir de ella podemos contabilizar 10 casos de superioridad de |la estrategia generacional, 9 casos de
superioridad de la estrategia de estado estacionario y 5 casos no concluyentes. Si los discriminamos
por algoritmo empleado, entonces obtenemos superioridad de la estrategia generacional en el SPEA2,
NSGAIl y DENSEA, superioridad de la estrategia de estado estacionario en el NSGAII con elitismo
controlado y r=0.0, asi como en e NSGAII con elitismo controlado y r=0.4; ademés en € caso del
algoritmo DENSEA-NSH, hay igualdad entre estrategias de reemplazamiento. Por consiguiente, en
principio no se puede apreciar ventgja o desventgja alguna en términos de la métrica amplitud del
frente entre las estrategias de reemplazamiento generacional y de estado estacionario para la poblacion
de 200 individuos, donde la amplia superioridad en la métrica de acercamiento a frente es notoria en
términos del nimero de evaluaciones de la funcidn objetivo.

En términos de equilibrio exploracion-explotacion, desde la perspectiva dd balance diversidad
poblacional frente a presion de seleccion tal 'y como es sefidlada en [4.46], parece crucia que un
aumento del tamafio de la poblacion hasta 200 individuos proporciona una diversidad poblacional
inicia suficientemente ata para que la presion de seleccion mayor de la estrategia de estado
estacionario permita un acercamiento a frente de soluciones no dominadas més répido (mayor
pendiente) en promedio y obteniendo soluciones més cercanas al frente no dominado éptimo.

Este tamafio de poblacion se adapta a otros resultados preliminares en optimizacion de estructuras de
nudos rigidos con algoritmos genéticos monoobjetivo por Chen y Ragan [4.8], donde entre otras
conclusiones se propone como tamafio poblaciona apropiado aguel cercano al tamafio del cromosoma.
En este caso test Y, donde e tamafio del cromosoma es de 220 bits, € tamafio poblaciona de 200
individuos es de su orden de magnitud, presentando una ventga significativa la estrategia de estado
estacionario mostrada en esta seccion.

Comparando los algoritmos entre s para la estrategia de 200 individuos y reemplazamiento de estado
estacionario (ver figuras 4.189 6 4.192), son los agoritmos DENSEA y DENSEA-NSH los mejores.
No obstante, la eleccién correcta del tipo de reemplazamiento y un tamafio poblacional adecuado, son
de mayor influencia incluso que la probabilidad de mutacién (dentro de los mérgenes 0.4 a 1.5%) y
gue €l tipo de algoritmo, puesto que cualquier algoritmo de entre SPEA2, NSGAII y los NSGAII con
elitismo controlado empleando la estrategia de estado estacionario y poblacién de 200 individuos es
superior en términos de la métrica acercamiento al frente no dominado optimo frente a los algoritmos
DENSEA y DENSEA-NSH con otra estrategia, cuando la comparacion se realiza en términos del
nimero de evaluaciones fiincionales y para este caso test Y.

S en lugar del nimero de evauaciones fiincionales, se consideran los tiempos de gecucion como
criterio comparativo, entonces se debe tener en cuenta e sobrecoste introducido por e aumento del
nimero de generaciones (y € consiguiente aumento del nimero de veces que debemos ordenar por €
criterio de no-dominanciay de diversidad del frente). Para el caso test Y, se muestra en latabla4.43 €
tiempo en segundos de una gecucion en un ordenador Xeon biprocesador 17 Ghz de cada uno de los
algoritmos, en sus versiones generaciona y de estado estacionario (cada una de ellas supone la
evaluacion de 200.000 estructuras distintas).
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Tabla4.43. Tiempo en segundos de unagecucion dd caso Y con 200.000 eva uaciones estructuraes para un tamafio de
poblacion de 200 individuos.

Algoritmo Generaciona  Estado Estacionario
SPEA?2 167 601
NSGA-II 156 230
NSGA-II elitcont r=0.0 152 238
NSGA-II elitcont r=0.4 152 246
DENSEA 159 1375
DENSEA-NSH 152 220

También se destaca que en caso de paraelizacion es mas aprovechable la estrategia generacional,
donde en cada generacion se puede distribuir un mayor nimero de soluciones (tantas como e tamafio
de la poblacion), frente a la estrategia de estado estacionario, donde en cada generacion solo se
generan 1 6 2. Por tanto, la ventgja practica de la estrategia de estado estacionario, considerando €l
factor de menor tiempo de calculo aigualdad de calidad de la solucidn, en laresolucién del problema
multicriterio seria cuando no se dispusiera de la posibilidad de paralelizacion, y ademés la funcién
objetivo tratada fuera suficientemente costosa como para compensar € sobrecoste del mayor nimero
de generaciones y con €llas, e mayor nimero de evaluaciones de la ordenacion de no-dominanciay de
diversidad del frente.

En optimizacion multiobjetivo la estrategia de estado estacionario no es claramente ventgjosa como
ocurria en optimizacién monoobjetivo [4.24][4.25]. Es en €l caso test Y, y para la poblacion de 200
individuos, cuando se aprecia un mejor comportamiento de la métrica acercamiento a frente, s las
comparaciones son en términos del nimero de evaluaciones de la funcion objetivo. En optimizacion
multicriterio se deben tener en cuenta varios factores. aumenta € coste de cada generaciéon a
considerarse la seleccién por nodominancia ademas de los operadores de diversidad dd frente
(distancia crowding, operador de truncamiento, etc.). Ello implica un aumento del tiempo de calculo
necesario por generacion. Ademéas en multiobjetivo existe un menor hueco generaciona (‘generation
gap') desde el punto de vistade de Jong y Sarma [4.29], puesto que € elitismo inherente en é es de
multiples individuos (tantos como miembros haya en la frontera éptima de individuos no-dominados)
y por tanto su reemplazamiento generacional estd amedio camino entre € de estado estacionario puro
y € generacional en optimizacion monocriterio (la diferencia es menor frente a la optimizacion
monocriterio, donde e €elitismo en el caso del reemplazamiento generacional era de dos individuos).

No obstante, si consideramos la mejora en calidad de la solucién obtenida (sobre todo en términos de
mejor acercamiento al fi-ente éptimo), & incremento de tiempo de computacion debido a la estrategia
de estado estacionario puede ser asumible para un calculo convencional (incremento desde 152 a 220
segundos en e caso del algoritmo DENSEA-NSH), siendo entonces |la estrategia recomendada
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4.10 Comparacion de los Algoritmos DENSEA frente a DENSEA-NSH en optimizacion
multiobjetivo  estructural

4.10.1 Caso Test X

En todos los casos correspondientes a este caso test X, para las treinta eecuciones independientes
ensayadas, se alcanza € frente dptimo de Pareto. Los valores de los promedios y desviaciones tipicas
del nimero de evaluaciones se muestran en la tabla 4.44, donde en la columna de la izquierda se
expresan los promedios y en la columna de la derecha las desviaciones tipicas de cada uno de los
algoritmos. Se destaca en negrita € valor mejor entre los dos agoritmos comparados en cada caso
(DENSEA o DENSEA-NSH).

Tabla4.44. Promedio de la métrica acercamiento al frente dptimo en 30 gecuciones independientes del caso test X para
DENSEA y DENSEA-NSH (columna izquierda: Mediay columna derecha: Desviacion Tipica).

Tam. Pob. 50 -00 200
Med. D.Ti Med. D.Ti Med. D.Ti Med. D.Ti Med. D.Ti Med. D.Ti
Pmut. 0.8% DENSEA DENSEANSH  DEN SEA DENSEANSH DENSEA  DENSEANSH
Generac. 2021 1721 2470 1986 2756 1844 2293 1173 3106 1453 2560 895
Esta Estac. 2262 2342 3144 2648 2467 1888 1665 867 2353 1252 2853 1704
Pmut. 1.5% DENSEA  DENSEANSH DENSEA DENSEANSH DENSEA  DENSEANSH
Generac. 1628 1363 1576 900 2306 1626 1993 985 2906 843 3200 1138
Esta Estac. 1622 1330 1841 1737 2000 1289 1709 931 2383 929 2732 1404
Pmut.3.0% DENSEA DENSEANSH DENSEA  DENSEANSH DENSEA  DENSEANSH
Generac. 1533 998 1225 711 2416 1297 1720 620 2786 824 2626 631
Esta Estac. 1569 900 1497 1119 2096 1061 1807 1098 2502 1298 2691 1144
Pmut. 6.0% DENSEA DENSEANSH DENSEA  DENSEANSH DENSEA  DENSEANSH
Generac. 1325 620 1383 671 2130 898 1840 649 3360 930 2986 977
Esta Estac. 1673 1048 1301 687 2010 865 1856 667 2666 1327 2729 992

Contabilizando a partir de la tabla 4.44 el nimero de veces que es mejor un algoritmo que otro, se
obtienen las tablas 4.45 y 4.46, agrupados los resultados por probabilidades de mutacion, y por
tamafios poblacionales, ademas del resultado total. La tabla 4.45 expone los resultados de los
promedios, y latabla 4.46 los resultados de las desviaciones tipicas.

De los resultados de promedio (tabla 4.45) se puede concluir para € caso test X, que en las
probabilidades de mutacion de 0.8% y 15%, existe igualdad en los resultados, mientras que las
probabilidades altas favorecen al DENSEA-NSH ligeramente. Analizando los resultados agrupados
por tamafio poblacional, se observa que en la poblacion de 50 individuos existe igualdad entre ambos
algoritmos, s bien en el tamafio de 100 individuos la victoria corresponde claramente a DENSEA-
NSH y en la poblacion de 200 individuos existe una ligera ventgja del DENSEA. Los resultados en
conjunto, resultan igualados para la estrategia de estado estacionario, y ligeramente favorables a
DENSEA-NSH en la estrategia generacional.

Las conclusiones son muy similares s estudiamos las desviaciones tipicas en la tabla 4.46. En este
caso test X, en las probabilidades de mutacion bajas, de 0.8% y 15%) hay igualdad de resultados, sin
embargo las probabilidades de mutacion mayores son ligeramente ventgjosas para e DENSEA-NSH.

176



Capitulo 4. Contribuciones

Si analizamos los resultados considerando € tamafio de la poblacion, observamos una ligera ventaja
del DENSEA-NSH con paoblacion de 200, gran dominio en la poblacién de 100 y ligera desventgja en
la poblacion de 50. Los resultados en conjunto, resultan igualados para la estrategia de estado
estacionario, y ligeramente favorables al DENSEA-NSH en |la estrategia generacional .

Los mejores resultados de entre todas las estrategias ensayadas se obtienen para una poblacion de 50
individuos y una probabilidad de mutacion del 6%. En ese caso es vencedor el algoritmo DENSEA en
la estrategia generacional y el DENSEA-NSH en la estrategia de estado estacionario; las diferencias
entre ellos no obstante, son pequerias.

Tabla4.45. Numero de casos favorables entre DENSEA y DENFEANSH paralamediaen d caso test X. Desglosado
por probebilidad de mutacion y por tamefio poblaciond.

Probabilidad 0.8% 15% 3% 6%
Mutacion
DENSEA DENSEANSH DENSEA DENSEANSH DENSEA DENSEANSH DENSEA DENSEANSH
Generaciona 1 2 1 2 0 3 1 2
Estado 2 1 2 1 1 2 1 2
Estacionario
Total 3 3 3 3 1 5 2 4
Tamafio 50 100 200 Total
Poblacion
DENSEA DENSEANSH DENSEA DENSEANSH DENSEA DENSEANSH DENSEA DENSEANSH
Generaciona 2 2 0 4 1 3 3 9
Estado 2 2 0 4 4 0 6 6
Estacionario
Total 4 4 0 8 5 3 9 15

Tabla4.46. Numeao de casos favorables entre DENSEA y DENSEA-NH paraladesviaddn tipicaen d caso test X.
Desglosado por probatilidad de mutaddn y por tamario poblaciond.

Probabilidad 0.8% 1.5% 3% 6%
Mutacion
DENSEA DENSEANSH DENSEA DENSEANSH DENSEA DENSEANSH DENSEA DENSEANSH
Generaciona 1 2 1 2 0 3 1 2
Estado 2 1 2 1 2 1 0 3
Estacionario
Total 3 3 3 3 2 4 1 5
Tamafio 50 100 200 Total
Poblacion
DENSEA DENSEANSH DENSEA DENSEANSH DENSEA DENSEANSH DENSEA DENSEANSH
Generaciona 2 2 0 4 1 3 3 9
Estado 3 1 1 3 2 2 6 6
Estacionario
Total 5 3 1 7 3 5 9 15

Se muestran en las figuras 4.265 a 4.267 las comparativas entre ambos agoritmos desglosadas por
tamafio poblacional y tipo de reemplazamiento generacional para € caso X en fimcion del nimero de
evaluaciones de la funcion objetivo necesarias para alcanzar € frente de Pareto Optimo. Las figuras
4.268 a 4.279 que muestran la evolucién de la convergencia de los distintos casos se incluyen en €

Anexo.
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Caso X) DENSEA vs DENSEA-NSH:
Numero de evaluaciones en alcanzar frente dptimo (medias y desviaciones tipicas):
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Figura4.265. Comparativa de algoritmos DENSEA / DENSEA-NSH en Caso X. Gréficas sobre Frente de Pareto.
Tamafio poblacion 50.
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Figura 4.266. Comparativa de algoritmos DENSEA / DENSEA-NSH en Caso X. Gréficas sobre Frente de Pareto.
Tamafio poblacién 100.
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Figura 4.267. Comparativa de algoritmos DENSEA / DENSEA-NSH en Caso X. Gréficas sobre Frente de Pareto.
Tamafio poblacion 200.
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4.10.2 Caso Test Y

En las figuras 4.280 a 4.291, de las que se muestran las correspondientes a las probabilidades de
mutacion de 0.4% a 0.8% (figuras 4.280 a 4.285, el resto se encuentra en el Anexo) podemos observar
un comportamiento similar de los algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH a lo largo de toda la
evolucion en e caso test Y. Se distinguen dos tendencias diferenciadas, la de los agoritmos
generacionalesy lade los algoritmos de estado estacionario.

Caso Y) DENSEA vs DENSEA-NSH: Pmutacion del 0.4%y 3 tamarios de poblacion:

csEXEincianL / sconnr} - mmtm mL mEmE

IRIHDW OE emLiMcisiiES BE | U FIMICIAI OSJETIW *E EmLIHCIINIES HE LS RMCI&t gSIETIW

Figura4.280. Métricas en comparativa de adgoritmos DENSEA y DENSEA-NSH en Caso Y. Probabilidad mutacion 0.4%.
Tamafio poblacion 50.
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Figura4.281. Métricas en comparativade agoritmos DENSEA y DENSEA-NSH en Caso Y. Probabilidad mutacion 0.4%.
Tamafo poblacion 100.
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Figura4.282. Métricas en comparativa de agoritmos DENSEA y DENSEA-NSH en Caso Y . Probabilidad mutacion 0.4%.
Tamafio poblacion 200.
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Figura4.283. Métricas en comparativade dgoritmos DENSEA y DENSEA-NSH en Caso Y. Probabiilidad mutacion 0.8%.
Tamafio poblacion 50.
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Figura4.284. Métricas en comparativa de agoritmos DENSEA y DENSEA-NSH en Caso Y. Probabilidad mutacion 0.8%.
Tamafio poblacion 100.
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Figura4.285. Métricas en comparativa de dgoritmos DENSEA y DENSEA-NSH en Caso Y. Probabilidad mutacion 0.8%.
Tamafio poblacion 200.
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En las tablas 4.47 a 4.52 se efectlia un andlisis sobre los valores finales de las métricas indicadoras de
la aproximacion al fi-ente Optimo y de la amplitud del frente, en el punto final de convergencia del
algoritmo (evaluacion fimcional 200.000), tanto en promedio como en varianza. Lastablas 4.47 y 4.48
muestran e promedio y varianza respectivamente, de la métrica acercamiento a fi-ente éptimo,
mientras que las tablas 4.49 y 4.50 muestran € promedio y varianza respectivamente, de la métrica
amplitud de fi-ente. En la tabla 4.51 se comparan los resultados de las cuatro tablas anteriores,
resumiéndose en latabla4.52.

Tabla4.47. Promedio de lamétrica acercamiento d frente Gptimo en 30 gecuciones independientes del casotet Y para
DENSEA y DENSEA-NSH tras 200.000 eva uaciones.

Tam. Pob.
Pmut. 0.4%
Generac.
Esta. Estac.
Pmut. 0.8%
Generac.
Esta. Estac.
Pmut. 1.5%
Generac.
Esta. Estac.
Pmut. 3.0%
Generac.
Esta. Estac.

DENSEA
0.09460
0.08116

DENSEA
0.08100
0.08805

DENSEA
0.08099
0.07773

DENSEA
0.10375
0.08941

50

DENSEANSH DENSEA
0.08249 0.08716
0.07860 0.07645

DENSEANSH DENSEA
0.08014 0.09217
0.08819 0.08029

DENSEANSH DENSEA
0.09907 0.08480
0.08724 0.07865

DENSEANSH DENSEA
0.10545 0.12002
0.09104 0.10850
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100

DENSEANSH DENSEA
0.08830 0.08318
0.08292 0.01080

DENSEANSH DENSEA
0.08369 0.08375
0.08109 0.01015

DENSEANSH DENSEA
0.08553 0.08693
0.07839 0.01525

DENSEANSH DENSEA
0.12175 0.13094
0.10579 0.07023

200
DENSEANSH
0.08320
0.01782
DENSEANSH
0.09457
0.01363
DENSEANSH
0.09475
0.01694
DENSEANSH
0.12958
0.07476



Capitulo 4. Contribuciones

Tabla 4.48. Varianza de la métrica acercamiento a frente dptimo en 30 gecuciones independientes del caso test Y para

Tam. Pob.
Pmut. 0.4%
Generac.
Esta. Estac.
Pmut. 0.8%
Generac.
Esta. Estac.
Pmut. 1.5%
Generac.
Esta. Estac.
Pmut. 3.0%
Generac.
Esta. Estac.

DENSEA
0.00152
0.00053

DENSEA
0.00057
0.00107

DENSEA
0.00036
0.00029

DENSEA
0.00069
0.00068

DENSEA y DENSEA-NSH tras 200.000 evaluaciones.

50 100

DENSEANSH DENSEA DENSEANSH DENSEA
0.00068 0.00075 0.00071 0.00038
0.00059 0.00037 0.00032 0.00005

DENSEANSH DENSEA DENSEANSH DENSEA
0.00025 0.00186 0.00063 0.00012
0.00202 0.00066 0.00048 0.00006

DENSEANSH DENSEA DENSEANSH DENSEA
0.01003 0.00047 0.00030 0.00012
0.00069 0.00021 0.00025 0.00004

DENSEANSH DENSEA DENSEANSH DENSEA
0.00056 0.00044 0.00103 0.00044
0.00037 0.00028 0.00047 0.00045

200
DENSEANSH
0.00037
0.00055
DENSEANSH
0.00037
0.00005
DENSEANSH
0.00020
0.00009
DENSEANSH
0.00050
0.00098

Tabla4.49. Promedio de la métrica amplitud del frente en 30 gecuciones independientes del caso test Y para DENSEA

Tam. Pab.
Pmut. 0.4%
Generac.
Esta. Estac.
Pmut. 0.8%
Generac.

Es/ta. Estac.

Pmut. 1.5%
Generac.
Esta. Estac.
Pmut. 3.0%
Generac.
Esta. Estac.

DENSEA
3.63
3.00

DENSEA
3.30
347

DENSEA
3.23
3.27

DENSEA
3.27
3.20

y DENSEA-NSH tras 200.000 evaluaciones.

50 100

DENSEANSH DENSEA DENSEANSH DENSEA
3.20 3.57 3.83 3.73
3.17 3.37 3.47 3.77

DENSEANSH DENSEA DENSEANSH DENSEA
3.20 3.77 3.73 3.83
3.53 3.47 3.53 3.80

DENSEANSH DENSEA DENSEANSH DENSEA
3.30 3.70 3.77 3.87
3.40 3.60 3.40 3.77

DENSEANSH DENSEA DENSEANSH DENSEA
3.10 3.67 3.67 3.80
3.17 3.63 3.53 4.10

200
DENSEANSH
3.80
4.00
DENSEANSH
4.10
4.03
DENSEANSH
4.03
3.77
DENSEANSH
3.80
4.17

Tabla4.50. Varianza de la métrica amplitud del frente en 30 gecuciones independientes del caso test Y para DENSEA

Tam. Pob.
Pmut. 0.4%
Generac.
Esta. Estac.
Pmut. 0.8%
Generac.
Esta. Estac.
Pmut. 1.5%
Generac.
Esta. Estac.
Pmut. 3.0%
Generac.
Esta. Estac.

DENSEA
0.765
0.867

DENSEA
0.610
1116

DENSEA
0.512
0.396

DENSEA
0.729
0.760

y DENSEA-NSH fras 200.000 evaluaciones.

50 100

DENSEANSH DENSEA DENSEANSH DENSEA
0.560 0.845 0.739 0.396
0.739 0.766 0.582 0.179

DENSEANSH DENSEA DENSEANSH DENSEA
0.560 0.912 0.462 0.139
0.582 0.516 0.516 0.627

DENSEANSH DENSEA DENSEANSH DENSEA
0477 0.410 0.246 0.116
0.640 0.240 0.373 0.246

DENSEANSH DENSEA DENSEANSH DENSEA
0.757 0.956 0.622 1160
0.672 0.766 0.582 0.890
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200
DENSEANSH
0.293
1.000
DENSEANSH
0.157
0.432
DENSEANSH
0.099
0.246
DENSEANSH
1.027
0.739
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Tabla4.51. DENSEA frente a DENSEA-NSH en caso Y. Mgor dgoritmo considerando: promedio (Me) y varianza
(De) de métricas acercamiento d frente dptimo { Ac) y amplitud del frente (Am), sobre 30 gecuciones de cada caso.

Tam. Pob. 50 100 200
Pmut. 0.4% DENSEA DENSEANSH DENSEA DENSEANSH DENSEA DENSEANSH
Generac. AmMe AcMe, AcDe, AmDe AcMe AcDe, AmMe, AmDe AcMe AcDe, AmMe, AmDe
Esta. Estac. AcDe AcMe, AmMe, AmDe AcMe AcDe, AmMe, AmDe Acl\:e, che, AmMe
mDe
Pmut. 0.8% DENSEA DENSEANSH DENSEA DENSEANSH DENSEA DENSEANSH
Generac. AmMe AcMe, AcDe, AmDe AmMe AcMe, AcDe, AmDe AcMe, AcDe, AmMe
AmDe
Esta. Estac. AcMe, AcDe AmMe, AmDe AcMe AcDe, AmMe AcMe AcDe, AmMMe, AmDe
Pmut. 1.5% DENSEA DENSEANSH DENSEA DENSEANSH DENSEA DENSEANSH
Generac. AcMe, AcDe AmMe, AmDe AcMe AcDe, AmMe, AmDe AcMe, AcDe AmMe, AmDe
Esta. Estac. AcMe, AcDe, AmMe AcDe, AmMe, AcMe AcMe, AcDe
AmDe AmDe
Pmut. 3.0%0 DENSEA DENSEANSH DENSEA DENSEANSH DENSEA DENSEANSH
Generac. AcMe, AmMe, AcDe AcMe, AcDe AmDe AcDe AcMe, AmDe
AmDe
Esta. Estac. AcMe, AmMe AcDe, AmDe AcDe, AmMe AcMe, AmDe AcMe, AcDe AmMe, AmDe

Tabla4.52. Contabilizacién de mgores vaores sobre tabla anterior.

DENSEA DENSEANSH

Promedio Acercamiento (AcMé) 17 7
Varianza Acercamiento {AcDé) 13 n
Promedio Amplitud (AmMe) 7 14
Varianza Amplitud (AmDe) 5 17
Total Promedios 24 21

Total Varianzas 18 28

Total Global 42 49

Para este caso test Y, apartir de latabla 4.52 se concluye que e agoritmo DENSEA es ligeramente
superior en términos de la métrica de acercamiento, tanto en promedio de lamétrica (valor del nimero
de mejores casos es de 17 frente a 7) como en varianza (valor del nimero de mejores casos es de 13
frente a 11). En cambio, e algoritmo DENSEA-NSH es ligeramente superior en términos de la métrica
de amplitud de frente, tanto en promedio (valor d&d mimero de mejores casos es de 14 frente a 7)
como en varianza (vaor del nUmero de mejores casos es de 17 frente a 5). El operador distribuidor de
la diversidad a lo largo del frente de soluciones no-dominadas implementado en el DENSEA-NSH,
basado en la distancia del espacio fiincional sobre la segunda fiincién objetivo Unicamente (nimero de
distintos tipos de perfiles), parece ala vista de los resultados analizados de este caso test Y, favorecer
una mejora en la amplitud de los frentes obtenidos. No obstante, ello se consigue a costa de perjudicar
ligeramente & acercamiento a mejor frente.

Si nos fijamos en lamejor combinacion de los casos ensayados para este caso test Y -que resulta ser la
de tamafio de poblacion de 200 individuos y estrategia de reemplazamiento de estado estacionario con
las probabilidades de mutacion entre 0.4% y 15%- se puede observar la misma conclusién que la
ofrecida por € conjunto de casos en € parrafo anterior: € algoritmo DENSEA presenta un mejor valor
de la métrica de aproximacion al frente en promedio y varianza, s bien € agoritmo DENSEA-NSH
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muestra una amplitud del frente ligeramente mayor en promedio (S bien las diferencias son pequefias
envalor).

Los resultados comparativos entre los algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH en cualquier caso no
permiten establecer diferencias notables, siendo su comportamiento cualitativamente de similar
magnitud y mejor que el resto de algoritmos comparados en las secciones anteriores para ambos casos
test ensayados, X e Y. Se destaca que € algoritmo DENSEA-NSH es totalmente competitivo frente a
DENSEA, habiéndose implementado una independencia de pardmetros en € operador distribuidor de
la diversidad, habiéndose ademas simplificado su tiempo de computacion sin perjuicio del
rendimiento, y en ocasiones habiendo mostrado mejora del mismo, tanto en acercamiento a frente
Optimo como en amplitud.
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4.11 EIl Operador Renacimiento AutoAdaptativo en optimizacion estructural. Analisis
frente al Renacimiento

El equilibrio exploracién explotacion es latarea principal a conseguir en la resolucion de problemas de
busqueda. Una explotacion excesiva de la informacion de ata calidad obtenida implica una peor
exploracion del espacio de busqueda, siendo la poblacion finita. Analogamente, una exploracién
excesiva puede provocar una pérdida de eficiencia en e proceso, aproximéandolo a una busgueda
aleatoria. El comportamiento de evolucion de un agoritmo evolutivo puede ser analizado desde el
punto de vista de este equilibrio, tal como sefidaHolland [4.27].

Un modo de abordar con el equilibrio exploracion explotacion en algoritmos evolutivos es por medio
de dos factores principales que controlan la evolucion [4.46]: presion de seleccion y diversidad de la
poblacion. Ambos estan inversamente relacionados. una presion de seleccién alta implica una rapida
pérdida de diversidad poblacional, a causa de un excesivo foco de la busqueda evolutiva en los
mejores miembros de la poblacion; por € contrario, € mantenimiento de la diversidad poblacional
puede neutralizar los efectos de una presion de seleccion excesiva. La mayoria de los parametros que
son usados para gudtar las estrategias de una busgueda evolutiva son realmente términos indirectos de
gjuste de lapresion de seleccion y la diversidad poblacional.

Un operador que introduce diversidad en la poblacion es la reinicializacion. Este operador ha sido
sugerido en Goldberg [4.18] y consiste en la creacion de una nueva poblacion inicia tras el
estancamiento dd algoritmo genético, en la cua & meor individuo de la poblacion anterior es
insertado. De ese modo, ese individuo es trasmisor de la informacion genética obtenida con la
gjecucion inicia y simultdneamente los nuevos individuos generados aleatoriamente contribuyen a la
diversidad poblacional, permitiendo de ese modo una continuacion de la evolucion. Este operador de
reinicializacion ha sido usado en muchos agoritmos evolutivos, como e microalgoritmo genético
[4.32] o e algoritmo CHC [4.14][4.15].

Otro factor que influye sobre la diversidad poblacional es el tamafio de la poblacion. El tamafio de la
poblaciéon juega un importante papel en la diversidad poblacional, y por tanto, en las tareas
exploratorias del algoritmo: mayores tamafios poblacionales son asociados con menor velocidad de
convergencia del algoritmo, pero también menor convergencia prematura de la poblacion Menores
tamafios pobalcionales pueden conducir a convergencia prematura, y su carencia de diversidad
poblacional tener que ser corregida con otros operadores que la incrementan, como mayores
probabilidades de mutacion o el operador de reinicialiazacion (micro-algorirmo genético). Un estudio
acerca de la influencia del tamafio de la poblacion y su interaccion con €l operador renacimiento
aplicado a optimizacién discreta estructural serd mostrado con posterioridad en esta seccion.

Una aplicacién para optimizar la estimacion de pardmetros Opticos en cristales liquidos emplea la
reduccion sucesiva de los interval os de busgueda de las variables fenotipicas como operador de megjora
por Mikulin [4.35].

El codigo Delta [4.48], es e precursor mas similar del operador renacimiento: cuando la convergencias
es alcanzada, € algoritmo conserva el meor valor de entre aquellos obtenidos en ese punto y redliza
una reinicializacion. La nueva poblacion cambia su codificacion y las variables fenotipicas se
trasforman en valores increméntales con respecto al mgor individuo, reduciendo su tamafio de bits (y
consiguientemente su longitud de cromosoma).
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El operador renacimiento consiste en unareinicializacion y unareduccion del intervalo de las variables
fenotipicas del cromosoma (lo que implica una reduccién del espacio de blsgqueda) y de la longitud del
cromosoma. Fue introducido y empleado por Miguel Galante [4.16] en optimizacién de barras de
nudos articulados [4.17]. Cuando la poblacién converge, es aplicado y extermina todos 10os miembros
de la poblacion excepto el mejor individuo. Crea una nueva poblacién y recodifica € intervalo de las
variables, que es reducido y centrado en las variables del mgor individuo. Un operador similar
aplicado a la optimizacion de barras de nudos articulados denominado 'Método de las dos Fases' es
usado en Rajeev Krishnamoorty [4.38], con cromosomas de longitud variable.

Los Algoritmos Evolutivos son herramientas de optimizacion global gracias a trabagjar con una
poblacién de soluciones en lugar de con un Unico individuo, pero a causa de su estocacidad, la
localizacion del 6ptimo globa no estd garantizada. Por tanto, diferentes gecuciones encaminadas a
resolver un problema concreto pueden conducimos a distintas soluciones Optimas finales (variacion de
los resultados cuando varias gecuciones son lanzadas). Una aternativa para reducir esta variacion es
realizar una busqueda mas al4, tras el estancamiento del algoritmo genético. Hay autores que realizan
una busqueda local, considerando como punto de partida el mejor valor encontrado por € agoritmo
evolutivo (algoritmos meméticos). Sin embargo, € operador renacimiento sustituye la busqueda local
por una blsqueda evolutiva, manteniendo sus caracteristicas globales y concentrada en un espacio de
busqueda menor del dominio de las variables y centrado en los valores de las variables del mejor
individuo.

El operador renacimiento autoadaptativo esta basado en e operador renacimiento introducido por
Gaante en [4.16] y aplicado a optimizacion de estructuras de barras articuladas. Consiste en la
aplicacion del renacimiento consecutivamente en la misma gecucién, tantas veces como pueda
mejorar la convergencia. Se aplicatras la saturacion de la poblacion repetidamente, tantas veces como
sea necesario, para evitar € estancamiento en un minimo local y para mejorar 1os resultados finales en
términos de velocidad y precision. El criterio automético para activar este operador propuesto es €l
estancamiento de la poblacion (parametro RP gque considera el nimero de evaluaciones fiancionales sin
mejora en e megor individuo en términos del valor de lafiancion objetivo). Un valor apropiado de este
pardmetro es esencial para obtener el mgjor comportamiento de convergencia. Consideraciones acerca
de como seleccionar este pardmetro son discutidas a continuacion en esta seccion. Un valor de
compromiso obtenido para los casos test tratados es la eleccion de 5000 evaluaciones. Después de que
esta condicion de saturacion sea satisfecha, e renacimiento es aplicado. El inicia una nueva poblacion
y una nueva busqueda, después de la cual € renacimiento es nuevamente aplicado de forma repetida, y
asi sucesivamente. Después de que tras su encava aplicacion, las soluciones obtenidas no mejoran, €l
criterio de parada es alcanzado. Resultados comparativos mostrando las ventgas del operador de
renacimiento autoadaptativo frente a operador renacimiento son presentadas a continuacion, aplicadas
ala optimizacion discreta de estructuras de nudos rigidos.

El agoritmo evolutivo considerado en los siguientes resultados experimentales, es € que meor
resutados proporciona de entre varias estrategias de algoritmos evolutivos monoobjetivo (generacional,
estado-estacionario, CHC) en los dos casos test ensayados, ver [4.24][4.25]. El tamafio de la poblacién
considerado es de 50 individuos y con una probabilidad de mutacién del 3%. Es un algoritmo genético
de estado-estacionario sin duplicados en la poblacion, y donde la sustitucion de dos individuos en la
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poblacion es en lugar de los peores de la generacion anterior. Se emplea cruce uniforme, probabilidad
de cruce 10y seleccion estocastica universal (SUS).

4.11.1 Influencia del tamafio de la poblacion y la reduccién espacial

Inicialmente, se muestra en las figuras (4.292 a 4.295) una comparativa de un tamafio de poblacion
medio de 50 individuos con otro pequefio de 8 individuos. Se presentan algunos resultados variando €l
pardmetro de saturacion RP que define cuando se aplica € renacimiento autoadaptativo. Los valores de
RP =3000, 6000, 9000 y 12000 son mostrados, definiendo € nimero de evaluaciones de lafioncion en
gue no ocurre mejora dd mejor individuo de la poblacion. Las figuras reflgan e promedio de 30
€jecuciones independientes y un model o incluyendo pandeo y peso propio es considerado.

Se aprecia que en cada caso € tamafio poblacional pequefio permite una convergencia inicial mas
rapida, pero unos peores resultados finales, conduciendo a una cantidad incrementada de valores
sub6ptimos (su linea de convergencia es siempre superior respecto del algoritmo de poblacion media).
Esto puede ser explicado porgue la calidad de la mgor inicia solucion previa a la aplicaciéon del
primer renacimiento depende mucho del tamafio de la poblacion, infiuencia que se incrementa con
grandes espacios de blsgueda, que requieren ata diversidad poblaciona para evitar la convergencia
prematura (el caso test tiene un espacio de busqueda de 2VVY).

Con posterioridad, se muestran algunas figuras (4.296 a 4.298) comparando e algoritmo con
renacimiento autoadaptativo y e algoritmo con Unicamente reinicializacion en una poblacion con 8
individuos (renacimiento autoadaptativo fi-ente a microalgoritmo genético). Ambos métodos emplean
la reinicializacién como un modo de incrementar la diversidad poblaciona tras la saturaciéon de la
poblacion, pero e microalgoritmo genético no emplea reduccién del espacio, como hace €l
renacimiento autoadaptativo. El efecto beneficioso de la reduccion de espacio introducido por €
renacimiento se muestra claramente en las figuras, tanto en términos de velocidad de convergencia
como en términos de calidad de los resultados finales (e independientemente del valor del paréametro
RP).
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Figura4.292. Influencia de Tamario Poblacional. Promedio de 30 gjecuciones independientes. RP=3000.
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Figura4.293. Influencia de Tamafio Poblacional. Promedio de 30 g ecuciones independientes. RP=6000.
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Figura4.294. Influencia de Tamafio Poblacional. Promedio de 30 € ecuciones independientes. RP=9000.
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Figura4.295. Influencia de Tamafio Poblacional. Promedio de 30 ejecuciones independientes. RP=12000.
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Masa Restringida (kg)
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Figura 4.296. Influencia de la Reduccién Espacial. Promedio de 30 gecuciones independientes. RP=1000
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Figura 4.297. Influencia de la Reduccién Espacial. Promedio de 30 gecuciones independientes. RP=6000
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Masa Restringida (kg)
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Figura4.298. Influencia de la Reduccién Espacial. Promedio de 30 gecuciones independientes. RP=12000

4.11.2 Influencia del parametro de saturacion de la poblacién (RP)

El momento de aplicar e renacimiento debe ser elegido de tal modo que permita a algoritmo
completar su convergencia. Si es aplicado demasiado pronto, podria conducir a un renacimiento
prematuro que tomara un subdptimo como punto central de la reduccion del espacio de busqueda y
condujera a una convergencia prematura con soluciones subdptimas. Si es aplicado tarde, estariamos
alargando la convergencia innecesariamente.

Las figuras 4.299 y 4.300 reflgan los valores promedios (figura 4.299) y varianzas (figura 4.300) de
30 gecuciones independientes del modelo real de optimizacion discreta del caso test Y. Se han
seleccionado cuatro valores del parametro de saturacion poblacional RP: 3000, 5000, 9000 y 12000,
definiendo € nimero de evaluaciones consecutivas de la fimcion objetivo que no suponen cambio en
el mgor individuo de la poblacién. Se aprecia como € valor de 3000 conduce a mayor convergencia
prematura y mayor varianza que los otros, asi como € valor de 12000 proporcional la mas lenta
velocidad de convergencia.

Una seleccién adecuada del parametro de saturacion es un valor que proporcione una convergencia
rapida sin pérdida de precision final en la solucion.

El valor reportado de 5000 tiene una velocidad de convergencia més rapida que 9000 y 12000 sin
pérdida significativa de precision, tal como se observa en la figura 4.299 (sin embargo, su varianza es
ligeramente peor que la de estos dos valores).

Para seleccionar un valor apropiado del parametro de saturacién, lalongitud de cromosoma es € factor
principa a considerar, porque e tamafio de espacio de buUsqueda (en este caso 220 bits)
principalmente determina la velocidad de convergencia. Longitudes de convergencia menores
permiten menores valores de RP.
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Masa Restringida (kg)
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Figura4.299. Influencia del pardmetro RP. Promedio de 30 gecuciones independientes.
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Figura4.300. Influencia del parametro RP. Varianza de 30 gecuciones independientes.

Dos casos test estructurales adicionales son analizados aqui. El segundo tiene 45 barras y 30 nudos, y
se encuentra representado en la figura 4.301, considerando que su dimensionamiento, cargas Yy

caracteristicas son las mismas que € caso test Y representado en la figura 3.4 (incluyendo la carga
uniforme en las vigas). El mgor vaor encontrado en 30 gecuciones independientes es de 8290.6 kg
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con una restriccion de 5.9 kg. Los resultados promedios de media y varianza se representan en las
figuras 4.302 y 4.303.
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Figura4.301. Nuevo Caso Test Y 2.
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Figura4.302. Influencia del pardmetro RP. Promedio de 30 g ecuciones independientes. Caso Test Y 2.
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Masa Restringida (kg)
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Figura4.303. Influencia del parametro RP. Varianza de 30 gecuciones independientes. Caso Test Y 2.

El segundo nuevo caso test analizado tiene 35 barras y 24 nudos, y esta representado en la figura
4.304, considerando que dimensiones, cargas y caracteristicas son las mismas que € caso test Y. El
mejor valor encontrado en 30 gecuciones independientes es de 6405.9 kg con una restriccion de 9.7
kg. Los resultados promedios de mediay varianza estan representados en las figuras 4.305 y 4.306.
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Figura4.304. Nuevo Caso Test Y3
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Masa Restringida (kg)
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Figura4.305. Influencia del parametro RP. Promedio de 30 gecuciones independientes. Caso Test Y 3.
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Figura4.306. Influencia del parametro RP. Varianza de 30 gecuciones independientes. Caso Test Y 3.

Ambos casos test incluidos aqui refuerzan € hecho de que € renacimiento autoadaptativo puede
obtener no sdlo méas rdpidamente soluciones optimizadas de menor masa (en términos de valores
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promedio), sino también soluciones mas robustas (en términos de menor varianza en las figuras) como
puede verse en las figuras 4.302, 4.303 (correspondientes al primer nuevo caso test), y 4.305, 4.306
(correspondientes a segundo nuevo caso test).

4.11.3 Comparando Renacimiento frente a Renacimiento AutoAdaptativo

Comparado fi-ente al renacimiento, un operador de renacimiento autoadaptativo, que aplica €
renacimiento consecutivamente, megjora e comportamiento de convergencia del algoritmo, como
puede observarse en las figuras 4.307 a 4.312. Estas reflgan el promedio sobre 30 ejecuciones
independientes del modelo real del caso test Y. Valores diferentes del pardmetro de saturacion RP son
consideradas (define el criterio de saturacion para la aplicacion del renacimiento).

Las figuras 4.308 a 4.312 muestran como € renacimiento autoadaptativo provoca una convergencia
maés rapiday precisa que la aplicacion del renacimiento y que € algoritmo estandar.

El procedimiento de la reduccién de espacio es aplicado tras la saturaciéon del algoritmo. El operador
renacimiento es disefiado como una herramienta que permite una blsqueda posterior tras la saturacién
dd algoritmo, precisamente, para evitar la convergencia prematura y la pérdida del optimo global.
Aplicaun nuevo proceso de busgueda tras la saturaciéon del algoritmo evolutivo, manteniendo e mejor
individuo encontrado hasta e momento y €l resto de la poblacion es reinicializado (incrementando la
diversidad en la poblacién: énfasis en la exploracién), pero reduciendo € espacio de busgueda
alrededor de las variables del mejor individuo (énfasis en la explotacion). Es posible, no obstante, tras
su aplicacion y tras alcanzar la saturacion de la poblacién, que € éptimo global ain no haya sido
encontrado. El renacimiento autoadaptativo implementa aplicaciones sucesivas del renacimiento para
reducir este efecto.

Por tanto, € caer en una region de minimo loca es consecuencia de una mala convergencia del
algoritmo evolutivo. Puede ser provocada por una aplicacion prematura del renacimiento s €
pardmetro RP es demasiado corto y no permite una convergencia completa. El operador renacimiento
autoadaptativo, mediante sucesivas aplicaciones del renacimiento contribuye a reducir este posible
efecto (como puede verse por gemplo en las figuras 4.307 y 4.308) donde € renacimiento conduce a
valores subdptimos (sin embargo una eleccion adecuada del parametro RP palia este efecto
perjudicia).
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Masa Restringida (kg)
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Figura4.307. Renacimiento frente a Renacimiento AutoAdaptativo. Promedio de 30 gecuciones independientes.
RP=1000
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Figura4.308. Renacimiento frente a Renacimiento AutoAdaptativo. Promedio de 30 gecuciones independientes.
RP=3000
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Masa Restringida (kg)
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Figura4.309. Renacimiento frente a Renacimiento AutoAdaptativo. Promedio de 30 gecuciones independientes.
RP=6000
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Figura 4.310. Renacimiento frente a Renacimiento AutoAdaptativo. Promedio de 30 gecuciones independientes.
RP=9000
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Masa Restringida (kg)
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Figura4.311. Renacimiento frente a Renacimiento AutoAdaptativo. Promedio de 30 gecuciones independientes.
RP=12000
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Figura4.312. Renacimiento frente a Renacimiento AutoAdaptativo. Promedio de 30 gecuciones independientes.
RP=15000

Mediante e renacimiento autoadaptativo se pueden alcanzar soluciones mas precisas y mas
rapidamente parala resolucion de la optimizacion del problema de masa restringida.
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4.11.4 Introduccion de soluciones de alta calidad monocriterio en la poblacion inicial
multicriterio.

La introduccién de soluciones de dta calidad en la poblacion inicial, es un método que en
optimizacion evolutiva monocriterio ha sido frecuentemente utilizado. Por ejemplo, la reinicializacion
de la poblaciéon, como operador en si mismo, o formando parte de un tipo de algoritmo evolutivo,
como puede ser € caso del micro-algoritmo genético, se basa en ese principio. Se conserva € mejor
individuo obtenido hasta é momento, y se crea una nueva poblacion de forma aeatoria donde se
incluye esamgor solucion. También el propio operador renacimiento o € renacimiento autoadaptativo
descrito con anterioridad en esta seccidn, se valen de este mismo concepto. Un operador equivalente
en optimizacién evolutiva multicriterio conduciria a mantenimiento de todo €l frente de soluciones
no-dominadas (las mejores soluciones encontradas en términos del criterio de Pareto) en una nueva
poblacion con individuos aleatorios en nimero restante para completar la poblacion (cuando €ello fuera
posible, puesto que en muchos casos sdlo € frente de soluciones no-dominadas alcanzaria por si
mismo a completar el tamafio poblacional totalmente).

A continuacion se muestra un procedimiento inspirado en esareinicializacion, que consigue mejorar €l
rendimiento de la optimizacion multicriterio. Se propone la insercion en la poblacion inicial de una
solucion de alta calidad en términos de uno de los objetivos a optimizar, y a partir de €la, iniciar la
optimizacion multicriterio [4.3][4.19][4.20]. Cuanto mejor sea la solucion insertada, mayor ventaja
adoptard € proceso multicriterio: asi pues, este proceso se beneficiara de soluciones de alta calidad
obtenidas, por gemplo a partir del renacimiento autoadaptativo introducido en este capitulo. Este
operador ha sido mostrado en las anteriores secciones como ventgjoso en su aplicacion en el algoritmo
e incluso ventgoso respecto a renacimiento clésico.
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Anexo. Otras Tablas y Figuras

Se han incluido en este anexo aguellas tablas y figuras que no se consideran imprescindibles a la hora
de realizar la exposicion de latesis, y que por su extension para mas claridad del desarrollo se han

agrupado agui.
La numeracion de las mismas es concordante con €l resto del trabajo, e iran numeradas de acuerdo con

su ordenacion natura en & mismo.

Tabla4.5. Resultados Comparativos Codigo Gray / Binario en e NSGA con reemplazamiento generacional

Tamafio  Cédigo Probabilidad N°alcanzado Generacion media  Desviacion

Poblacion Mutacion  frente éptimo en alcanzarlo Tipica
50 Binary 0.8% 6 6250.0 2586.5
50 Binary 15% 22 7309.1 4903.6
50 Binary 3% 27 8113.0 5547.2
50 Binary 6% 8 8275.0 5481.8
50 Gray 0.8% 13 9800.0 4002.6
50 Gray 15% 23 7821.7 4320.8
50 Gray 3% 30 6166.7 4166.7
50 Gray 6% 3 4750.0 4213.3
100 Binary 0.8% 12 6825.0 2998.4
100 Binary 15% 18 8000.0 5598.3
100 Binary 3% 25 6812.0 39734
100 Binary 6% 9 8600.0 4976.8
100 Gray 0.8% 9 10266.7 4566.3
100 Gray 15% 24 7170.8 3761.4
100 Gray 3% 30 7040.0 3932.6
100 Gray 6% 5 12900.0 6085.1

200 Binary 0.8% 14 10685.7 41111
200 Binary 15% 12 7450.0 3033.3
200 Binary 3% 25 8520.0 3621.3
200 Binary 6% 12 9900.0 4584.4
200 Gray 0.8% 7 9314.3 4984.4
200 Gray 15% 18 112444 5124.9
200 Gray 3% 29 9531.0 4897.4
200 Gray 6% 12 121333 3186.8
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Tabla4.6. Resultados Comparativos Cédigo Gray / Binario en el NSGAII con reemplazamiento generacional

Tamaflo  Codigo Probabilidad N°acanzado Generacion media  Desviacion

Poblacién Mutacion  frente 6ptimo en alcanzarlo Tipica
50 Binary 0.8% 22 2263.6 3130.8
50 Binary 15% 19 11974 875.8
50 Binary 3% 22 1284.1 1043.2
50 Binary 6% 24 2081.2 4222.7
50 Gray 0.8% 15 4736.7 4811.6
50 Gray 15% 21 4526.2 5593.7
50 Gray 3% 27 3459.3 4192.5
50 Gray 6% 29 2965.5 29037.6
100 Binary 0.8% 21 1795.2 757.5
100 Binary 15% 24 1420.8 969.5
100 Binary 3% 24 2033.3 2688.7
100 Binary 6% 26 16154 636.5
100 Gray 0.8% 18 3866.7 4409.5
100 Gray 15% 26 3542.3 4296.0
100 Gray 3% 25 3512.0 3935.1
100 Gray 6% 30 2380.0 1657.8

200 Binary 0.8% 29 2048.3 539.9
200 Binary 15% 28 23214 1285.5
200 Binary 3% 27 2266.7 1003.7
200 Binary 6% 28 3485.7 3233.9
200 Gray 0.8% 23 2869.6 2250.1
200 Gray 15% 23 2400.0 907.9
200 Gray 3% 26 2453.8 872.8
200 Gray 6% 30 3186.7 2376.5

Tabla4.7. Resultados Comparativos Codigo Gray / Binario en € NSGAII con Elitismo Controlado y r=0.0 con
reemplazamiento generacional

Tamafio  Codigo Probabilidad N°acanzado Generacion media Desviacion

Poblacion Mutacion  frente 6ptimo en acanzarlo Tipica
50 Binary 0.8% 18 2647.2 4092.4
50 Binary 15% 20 1605.0 1733.7
50 Binary 3% 24 2810.4 4137.6
50 Binary 6% 28 2692.9 3659.6
50 Gray 0.8% 18 5341.7 5775.8
50 Gray 15% 19 4150.0 5767.0
50 Gray 3% 26 6401.9 5323.6
50 Gray 6% 27 2264.8 2065.8
100 Binary 0.8% 24 3266.7 3394.9
100 Binary 15% 27 24444 2472.3
100 Binary 3% 24 21375 1521.7
100 Binary 6% 30 2853.3 2586.1
100 Gray 0.8% 17 3770.6 5578.7
100 Gray 15% 24 3037.5 3155.3
100 Gray 3% 26 3461.5 3924.9
100 Gray 6% 25 2464.0 933.3

200 Binary 0.8% 29 4110.3 3707.1
200 Binary 15% 29 2820.7 1094.6
200 Binary 3% 29 3386.2 2718.0
200 Binary 6% 29 3213.8 848.4

200 Gray 0.8% 23 4460.9 4749.2
200 Gray 15% 26 3830.8 3044.1
200 Gray 3% 29 3206.9 1000.0
200 Gray 6% 30 3626.7 960.2

202



Capitulo 4. Contribuciones

Tabla4.8. Resultados Comparativos Cadigo Gray / Binario en el NSGAII con Elitismo Controlado y r=0.4 con
reemplazamiento generacional

Tamafio Coédigo Probabilidad N°alcanzado Generacion media Desviacion

Poblacion Mutacion  frente Optimo en acanzarlo Tipica
50 Binary 0.8% 26 1780.8 2653.7
50 Binary 15% 27 3288.9 4640.8
50 Binary 3% 25 1588.0 14525
50 Binary 6% 30 2920.0 3279.0
50 Gray 0.8% 29 5213.8 4186.3
50 Gray 15% 30 2725.0 2305.2
50 Gray 3% 29 2767.2 2679.2
50 Gray 6% 30 1861.7 813.2
100 Binary 0.8% 28 3278.6 3064.2
100 Binary 15% 29 2658.6 2293.4
100 Binary 3% 29 2869.0 2878.2
100 Binary 6% 30 3616.7 4154.1
100 Gray 0.8% 26 5519.2 4773.0
100 Gray 15% 30 4623.3 5239.7
100 Gray 3% 30 4130.0 4726.0
100 Gray 6% 29 4031.0 3082.9

200 Binary 0.8% 30 2953.3 1644.1
200 Binary 15% 30 4246.7 3932.3
200 Binary 3% 29 3889.6 3046.1
200 Binary 6% 29 3758.6 1809.8
200 Gray 0.8% 28 4900.0 3950.2
200 Gray 15% 30 4366.7 3437.1
200 Gray 3% 30 3940.0 24425
200 Gray 6% 30 3646.7 15325

Tabla4.9. Resultados Comparativos Codigo Gray / Binario en e SPEA2 con reemplazamiento generacional

Tamafio  Codigo Probabilidad N°alcanzado Generacion media  Desviacion

Poblacion Mutacién  frente dptimo en acanzarlo Tipica
50 Binary 0.8% 20 1600.0 1762.0
50 Binary 15% 20 967.5 754.0
50 Binary 3% 26 2507.7 3914.2
50 Binary 6% 23 14435 1408.3
50 Gray 0.8% 18 3888.9 4889.5
50 Gray 15% 17 5544.1 5969.9
50 Gray 3% 23 5513.0 5981.2
50 Gray 6% 25 2966.0 2202.0
100 Binary 0.8% 23 19783 1866.2
100 Binary 15% 23 2534.8 2426.2
100 Binary 3% 21 1990.5 1364.5
100 Binary 6% 26 28115 3196.6
100 Gray 0.8% 18 4066.7 4545.7
100 Gray 15% 23 3752.2 4709.2
100 Gray 3% 25 4508.0 5469.1
100 Gray 6% 28 2157.1 1603.7

200 Binary 0.8% 25 2360.0 1134.2
200 Binary 15% 29 2282.8 1124.7
200 Binary 3% 28 3464.3 3060.8
200 Binary 6% 29 2675.9 1699.8
200 Gray 0.8% 24 2158.3 608.2
200 Gray 15% 24 24250 813.0
200 Gray 3% 27 2533.3 975.2
200 Gray 6% 29 3317.2 1597.0
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Tabla4.10. Resultados Comparativas Codigo Gray / Binario en d DENSEA con reemplazamiento generaciona

Tamafio Cddigo Probabilidad N°acanzado Generacion media Desviacion

Poblacion Mutacién  frente 6ptimo en alcanzarlo Tipica
50 Binary 0.8% 28 2494.6 3411.2
50 Binary 15% 30 1618.3 17136
50 Binary 3% 30 2785.0 4579.2
50 Binary 6% 30 1628.3 1580.9
50 Gray 0.8% 30 2021.7 17216
50 Gray 15% 30 1628.3 1363.2
50 Gray 3% 30 1533.3 998.3
50 Gray 6% 30 1325.0 620.9
100 Binary 0.8% 30 1966.7 1166.9
100 Binary 15% 30 1533.3 736.4
100 Binary 3% 30 2153.3 1813.2
100 Binary 6% 30 2130.0 1445.7
100 Gray 0.8% 30 2756.7 1844.9
100 Gray 15% 30 2306.7 1626.8
100 Gray 3% 30 2416.7 1297.5
100 Gray 6% 30 2130.0 898.6

200 Binary 0.8% 30 2266.7 662.0
200 Binary 15% 30 2346.7 860.9
200 Binary 3% 30 2626.7 8775
200 Binary 6% 30 2613.3 755.3
200 Gray 0.8% 30 3106.7 14539
200 Gray 15% 30 2906.7 8434
200 Gray 3% 30 2786.7 824.5
200 Gray 6% 30 3360.0 930.1

Tabla4.11. Resultados Comparativos Codigo Gray / Binario en d DENSEA-NSH con reemplazamiento generaciond

Tamafio Codigo Probabilidad N°acanzado Generacién media Desviacion

Poblacion Mutacion  frente éptimo en acanzarlo Tipica
50 Binary 0.8% 29 2474.1 3975.1
50 Binary 15% 30 2518.3 3017.8
50 Binary 3% 29 2465.5 3516.9
50 Binary 6% 30 1400.0 863.5
50 Gray 0.8% 30 2470.0 1986.4
50 Gray 15% 30 1576.7 900.6
50 Gray 3% 30 1225.0 7117
50 Gray 6% 30 1383.3 671.9
100 Binary 0.8% 30 1910.0 1103.1
100 Binary 15% 30 1513.3 835.4
100 Binary 3% 30 1600.0 735.3
100 Binary 6% 30 1773.3 829.0
100 Gray 0.8% 30 2293.3 11736
100 Gray 15% 30 1993.3 985.9
100 Gray 3% 30 1720.0 620.4
100 Gray 6% 30 1840.0 649.4
200 Binary 0.8% 30 2160.0 629.1
200 Binary 15% 30 2280.0 751.2
200 Binary 3% 30 2353.3 910.2
200 Binary 6% 30 2540.0 746.8
200 Gray 0.8% 30 2560.0 895.0
200 Gray 15% 30 3200.0 1138.4
200 Gray 3% 30 2626.7 631.9
200 Gray 6% 30 2986.7 977.0
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Tabla4.12. Resultados Comparativos Cadigo Gray / Binario en el NSGAII con reemplazamiento estado-estacionario

Tamafio Cédigo Probabilidad N°alcanzado Generacion media Desviacion

Poblacion Mutacion  frente dptimo en acanzarlo Tipica
50 Binary 0.8% 19 1878.3 1787.3
50 Binary 15% 16 2088.2 2336.1
50 Binary 3% 23 2286.8 3447.0
50 Binary 6% 23 2380.7 3223.8
50 Gray 0.8% 5 6652.0 7174.8
50 Gray 15% 21 8231.0 6809.6
50 Gray 3% 25 3775.2 3328.6
50 Gray 6% 30 2538.0 3147.2
100 Binary 0.8% 20 1508.0 1536.5
100 Binary 15% 23 2956.8 4281.5
100 Binary 3% 26 2072.0 2830.2
100 Binary 6% 27 2272.4 3363.8
100 Gray 0.8% 17 4222.0 4891.2
100 Gray 15% 21 5907.7 5879.3
100 Gray 3% 26 27774 4707.4
100 Gray 6% 29 3319.2 3572.8

200 Binary 0.8% 27 2555.3 2477.3
200 Binary 15% 23 2251.6 2997.4
200 Binary 3% 25 25724 2898.4
200 Binary 6% 29 3604.1 3926.5
200 Gray 0.8% 24 3401.2 4095.3
200 Gray 15% 2 2886.5 3530.6
200 Gray 3% 25 3661.2 3847.1
200 Gray 6% 28 2924.1 2620.3

Tabla4.13. Resultados Comparativos Codigo Gray / Binario en e NSGAII con Elitisno Controlado y r=0.0 con
reemplazamiento estado estacionario

Tamafio  Cddigo Probabilidad N°acanzado Generaciéon media Desviacion

Poblacion Mutacion  frente éptimo en acanzarlo Tipica
50 Binary 0.8% 15 1614.7 1645.1
50 Binary 15% 18 2769.8 3433.8
50 Binary 3% 24 3148.7 4890.8
50 Binary 6% 25 2276.0 2770.2
50 Gray 0.8% 17 4464.9 5707.4
50 Gray 15% 21 5720.6 5563.1
50 Gray 3% 27 3788.3 3979.9
50 Gray 6% 30 3262.0 3038.1
100 Binary 0.8% 23 27394 3942.2
100 Binary 15% 26 2228.2 2304.7
100 Binary 3% 23 2193.3 2292.3
100 Binary 6% 28 1744.9 873.8
100 Gray 0.8% 14 5384.9 6772.0
100 Gray 15% 24 4786.2 5493.8
100 Gray 3% 28 3736.3 4630.7
100 Gray 6% 30 2839.3 2580.9

200 Binary 0.8% 27 2687.9 2885.5
200 Binary 15% 25 3187.6 1989.6
200 Binary 3% 28 2562.0 1185.9
200 Binary 6% 28 2692.0 1025.7
200 Gray 0.8% 21 4364.9 4551.7
200 Gray 15% 28 35713 3661.4
200 Gray 3% 30 3016.7 2406.8
200 1 Gray 6% 29 4025.4 3446.4
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Tabla4.14. Resultados Comparativos Cadigo Gray / Binario en el NSGAII con Elitismo Controlado y r=0.4 con
reemplazamiento estado-estacionario

Tamafio  Cbdigo Probabilidad N"alcanzado Generacion media Desviacidn

Poblacion Mutacion  frente Optimo en acanzarlo Tipica
50 Binary 0.8% 21 2813.0 3714.2
50 Binary 15% 26 3526.6 4769.2
50 Binary 3% 26 3609.7 5242.7
50 Binary 6% 30 2972.0 3168.7
50 Gray 0.8% 27 7321.6 5874.9
50 Gray 15% 30 4544.7 2994.6
50 Gray 3% 30 3080.7 2914.0
50 Gray 6% 30 2386.0 2305.6
100 Binary 0.8% 27 3113.9 4147.4
100 Binary 15% 24 3990.3 5755.0
100 Binary 3% 30 3189.3 3756.9
100 Binary 6% 29 2489.6 2850.2
100 Gray 0.8% 30 4195.3 4299.2
100 Gray 15% 30 4138.7 3560.2
100 Gray 3% 30 3768.0 4008.2
100 Gray 6% 30 2810.7 2022.7
200 Binary 0.8% 28 2827.7 2431.9
200 Binary 15% 28 4029.1 5040.1
200 Binary 3% 29 3128.2 2754.2
200 Binary 6% 30 3391.3 3537.0
200 Gray 0.8% 24 3747.0 2638.6
200 Gray 15% 29 3877.2 3655.7
200 Gray 3% 29 3101.3 1960.1
200 Gray 6% 30 3129.3 1324.9

Tabla4.15. Resultados Comparativos Codigo Gray / Binario en €l SPEA2 con reemplazamiento estado-estacionario

Tamafio Codigo Probabilidad N"acanzado Generacion media Desviacion

Poblacion Mutacion  frente 6ptimo en acanzarlo Tipica
50 Binary 0.8% 16 1285.7 2374.1
50 Binary 15% 18 1468.7 22274
50 Binary 3% 19 3106.7 4492.2
50 Binary 6% 21 2605.3 3673.9
50 Gray 0.8% 13 8687.4 6105.7
50 Gray 15% 15 4657.3 4474.7
50 Gray 3% 26 5202.8 5981.9
50 Gray 6% 28 4561.3 4805.2
100 Binary 0.8% 19 964.1 352.8
100 Binary 15% 20 1026.0 826.9
100 Binary 3% 26 2632.8 4093.6
100 Binary 6% 25 1756.4 17827
100 Gray 0.8% 13 4525.1 5371.1
100 Gray 15% 17 4737.3 5478.0
100 Gray 3% 26 4180.5 5099.8
100 Gray 6% 26 4192.0 4703.6

200 Binary 0.8% 23 2486.3 2438.2
200 Binary 15% 26 2598.9 3410.0
200 Binary 3% 27 2933.1 3182.7
200 Binary 6% 30 3052.7 3420.0
200 Gray 0.8% 19 3139.9 4359.7
200 Gray 15% 21 3963.0 5296.9
200 Gray 3% 27 3731.6 4188.0
200 Gray 6% 30 2298.0 17333
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Tabla4.16. Resultados Comparativos Cédigo Gray / Binario en el DENSEA con reemplazamiento estado-estacionario

Tamafio  Codigo Probabilidad N°acanzado Generacion media  Desviacion

Poblacion Mutacion  frente 6ptimo en alcanzarlo Tipica
50 Binary 0.8% 27 2617.2 3366.8
50 Binary 15% 29 2263.0 24447
50 Binary 3% 30 1929.3 21795
50 Binary 6% 30 1214.7 930.1
50 Gray 0.8% 30 2262.0 2342.4
50 Gray 15% 30 1622.7 1330.6
50 Gray 3% 30 1568.7 899.9
50 Gray 6% 30 1672.7 10484
100 Binary 0.8% 30 1566.0 1034.1
100 Binary 15% 30 1965.3 1399.9
100 Binary 3% 30 1520.7 1206.0
100 Binary 6% 30 1625.3 806.7
100 Gray 0.8% 30 2467.3 1888.0
100 Gray 15% 30 2000.0 1289.5
100 Gray 3% 30 2096.0 1061.3
100 Gray 6% 30 2010.0 865.4

200 Binary 0.8% 30 1874.7 507.6
200 Binary 15% 30 1854.7 609.8
200 Binary 3% 30 2237.3 924.8
200 Binary 6% 30 2602.7 965.1
200 Gray 0.8% 30 2352.7 1251.8
200 Gray 15% 30 2382.7 929.0
200 Gray 3% 30 2502.0 1298.1
200 Gray 6% 30 2666.0 13274
Tabla4.17. Resultados Comparativos Cadigo Gray / Binario en el DENSEA-NSH con reemplazamiento estado-

estacionario

Tamafio  Cbdigo Probabilidad N°alcanzado Generacién media Desviacion

Poblacion Mutacion  frente dptimo en acanzarlo Tipica
50 Binary 0.8% 29 4149.2 4667.5
50 Binary 15% 30 3338.7 4164.9
50 Binary 3% 30 2054.7 2220.2
50 Binary 6% 30 2040.0 1671.9
50 Gray 0.8% 30 3144.0 2648.4
50 Gray 15% 30 1840.7 1736.6
50 Gray 3% 30 1496.7 11191
50 Gray 6% 30 1300.7 686.9
100 Binary 0.8% 30 1108.0 486.5
100 Binary 15% 30 1461.3 909.8
100 Binary 3% 30 1930.7 15532
100 Binary 6% 30 1653.3 946.2
100 Gray 0.8% 30 1665.3 867.5
100 Gray 15% 30 1709.3 930.6
100 Gray 3% 30 1807.3 1098.3
100 Gray 6% 30 1856.0 666.6

200 Binary 0.8% 30 1932.7 905.1
200 Binary 15% 30 2000.7 741.1
200 Binary 3% 30 2026.0 815.9
200 Binary 6% 30 2502.0 1117.2
200 Gray 0.8% 30 2853.3 1704.0
200 Gray 15% 30 2732.0 1404.4
200 Gray 3% 30 2690.7 11438
200 Gray 6% 30 2728.7 991.6
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Figura4.45. Comparativa Codigo Gray / Binario con NSGAII y ditismo controlado con r=0.0, Pmut 0.8%y
reemplazamiento EstadoEdtacionario en Caso Y
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Figura4.46. Comparativa Codigo Gray / Binario con NSGAII y ditismo controlado con r=0.0, Pmut 15% 'y
reemplazamiento EstadoEstacionarioen Caso Y

HSGRI I eleaaflS-» ifcflttVSniTE - EICEKCAKIEIrO AL fWEXIE &TXMO

Pob:58 cod:Giair p>iiit:3 -
fdb:» csd:siM PIMC:3
Pab:ua ciid:G«m Pmt:3 -
Piib:i8s cad;Bim Pi«it:3 -
Pai>:9di CMttOWT PfvttS -
P<ib:2a8 Cod:Bim Pnut:3

KbCRS BE EmUaiCI«ES DE Ul FIXeAl [I1BJEMW1

Ksomtelsanae-sfEmr stinE e« tMPunB BEL manE

Pobise aodreRRT Piiut:3———

7 PEt08 SaisV nivid——
P|||> u« EsdiBim Piiiit; 3———

PoillaBd «MSOSIT Pl»ti»
péb:2sa cod:»™» Pmitja———

6.9

A Ry,
s 8- jmmM \i A ’
=55 _-d/ U *li «k \n f

3 "W viitvil 1, 17
9 A AVATR
) I|’\J| WirJF \ingme >N

KVAWNATIAMNKA

V4’\/ W ANTIF A AN

35 W|\/|iWVV"

1

DE Eval uRcimes BE Ul FIMCEON anjEmn
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Figura4.48. Comparativa Codigo Gray / Binario con NSGAI y ditismo controlado con r=0.4, Pmut 04% 'y
reemplazamiento EstadoEgtacionarioenCan Y
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Figura 4.50. Comparativa Codigo Gray / Binario con NSGAII y ditismo controlado con r=0.4, Pmut 15%y
reemplazamiento EstadoEstacionario en Casn Y
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Figura4.51. Comparativa Codigo Gray / Binario con NSGAII y ditismo controlado con r=0.4, Pmut 3.0%y
reemplazamiento EqtadoEdtacionario en Caso Y
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Figura4.52. Comparativa Codigo Gray / Binario con SPEA2, Pmut 0.4% y reemplazamiento EstadoEstacionario en Caso Y
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Figura4.53. Comparativa Cédigo Gray / Binario con SPEA2, Pmut 0.8% y reemplazamiento EstadoEstacionario en Caso Y
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Figura4.54. Comparativa Codigo Gray / Binario con SPEA2, Pmut 15% y reemplazamiento EstadoEstacionario en Caso Y

FERZ-STER/STOTE * fioatamiEmet m. FfloriE 6prms spEaz-SEHiwsnE - mm-tirai SEL. FxenE
Pol?:!» codl.mnY i>nut:3 - s PE:%?;'%T %%ﬁ%g?ﬂgylg: )
‘F”'EE%E?\; (C(;:Ogj‘,j;lié?f? E%E‘t{% , p<>ti:lU CW?.BINR PTiffB
2288 ColBIHfl Pmijt:3 rob:2eB COIUBINH pitutja——
SS
s
s AHEVH A ALY
9
4.5 - A, .
X mypItMWx; AN
15 TAANA A>A-%_jtViOA"A
3
MAciia BE EvmjMcmcs BE IM nmcijii mjETim KinSRQ OE EVOLCMCBIHES BE yi PKAQH a0ETEVO

Figura4.55. Comparativa Codigo Gray / Binario con SPEA2, Pmut 3.0% Yy reemplazamiento EstadoEgtacionario en Caso Y
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Figura4.56. Comparativa Codigo Gray / Binario con DENSEA, Pmut 0.4% y reemplazamiento EstadoEgtacionario en
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Figura4.57. Comparaiva Codigo Gray / Binario con DENSEA, Pmut 0.8% y reemplazamiento EstadoEstacionario en
CanY
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Se muestra el algoritmo Spea2 (generacional), con 3 tamafios de poblacion en las figuras 4.77 a4.79.
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Figura 4.77. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacién en Caso X. Reemplazamiento Generacional.
Algoritmo SPEA2 con tamafio de poblacion 50.
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Figura 4.78. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacién en Caso X. Reemplazamiento Generacional.
Algoritmo SPEA2 con tamafio de poblacion 100.
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Figura 4.79. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacién en Caso X. Reemplazamiento Generacional.
Algoritmo SPEA2 con tamafio de poblacién 200.
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Se muestra d dgoritmo Nsgall (generaciond), con 3 tamafios de poblacidn en las figuras 4.80 a 4.82.
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Figura 4.80. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacion en Caso X. Reemplazamiento Generaciond.
Algoritmo NSGAII con tamafio de poblacion 50.

«aaidiMiEifro «. FREHIE é~nat: «smii rar-tm smn-imo BEL FREKIE: mmu por-iaa

rabui» cod:i»>mY mutis.e -

Pobties ciid:atiiY Pmitte.s - " St
«bl«« tMitaan fiwtii.s |"Do buaer(]a (%Tjd.gm- r:h>t>15aI9
obuas codseinv niut:3 - Piit>:im c<Ki:eqy Pmttie

t><lI>iin OMIGROT I>mtt:6

A=ATA
S
i
s.as
U6«8 isaea
ninEIHI DE EVffi»CIt«ES DE i-i FIMCIli (BJETIVat | DE emuMEoms m. u FIMCIW neJEmn
Figura4.81. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacion en Caso X. Reemplazamiento Generaciond.
Algoritmo NSGAII con tamafio de poblacion ICO.
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Figura4.82. Métricas en comparativade probabilidades de mutacién en Caso X. Reemplazamiento Generaciond.
Algoritmo NSGAII con tamafio de poblacidn 200.
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Se muedtra d adgoritmo NsgdI-ElconOO (generacional), con 3 tamafios de poblacion en las figuras
4.83 a4.85.
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Figura 4.83. Métricas en compardiva de probabilidades de mutacion en Caso X. Reemplazamiento Generaciond.
Algoritmo NSGAII con ditismo controlado y r=0.0 con tamafio de poblacion 50.
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Figura 4.84. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacion en Caso X. Reemplazamiento Generaciond.
Algoritmo NSGAII con ditismo controlado y r=0.0 con tamafio de poblacion 100.
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Figura4.85. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacion en Caso X. Reemplazamiento Generaciond.
Algoritmo NSGAII con ditismo controlado y r=0.0 con tamafio de poblacion 200.
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Se muedtrad agoritmo Nsgall-Elcon04 (generaciond), con 3 tamafios de poblacion en las figuras
4.86 a4.88
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Figura 4.86. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacién en Caso X. Reemplazamiento Generacional.
Algoritmo NSGAII con elitismo controlado y r=0.4 con tamafio de poblacién 50.
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Figura 4.87. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacion en Caso X. Reemplazamiento Generacional.
Algoritmo NSGAII con €elitismo controlado y r=0.4 con tamafio de poblacién 100.
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Figura 4.88. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacién en Caso X. Reemplazamiento Generacional.
Algoritmo NSGAII con elitismo controlado y r=0.4 con tamafio de poblacion 200.
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Se muestra el algoritmo DENSEA (generacional), con 3 tamarios de poblacion en las figuras 4.89 a
4.91.
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Figura 4.89. Métricas en comparaiva de probabilidades de mutacion en Caso X. Reamplazamiento Generaciond.
Algoritmo DENSEA con tamafio de poblacion 50.
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Figura 4.90. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacion en Caso X. Reemplazamiento Generaciond.
Algoritmo DENSEA con tamafio de poblacion 100.
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Figura4.91. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacion en Caso X. Reemplazamiento Generaciond.
Algoritmo DENSEA con tamafio de poblacion 200.
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Capitulo 4. Contribuciones

Se muestrad agoritmo DENSEA-NSH (generaciond), con 3 tamafios de poblacion en las figuras 4.92
a4.94.
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Figura4.92. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacidn en Caso X. Reemplazamiento Generaciond
Algoritmo DENSEA-NSH con tamafio de poblacion 50.
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Figura4.93. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacion en Caso X. Reemplazamiento Generaciond
Algoritmo DENSEA con tamafio de poblacion 100.
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Figura4.94. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacion en Caso X. Reemplazamiento Generaciona
Algoritmo DENSEA con tamafio de poblacion 200.
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Capitulo 4. Contribuciones

Se muestra el algoritmo Spea2 (steady-state), con 3 tamafios de poblacion en las figuras 4.95 a4.97.
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Figura4.95. Méricas en compariva de probabilidades de mutacion en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Algoritmo SPEA2 con tamafio de poblacion 50.
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Figura 4.96. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacion en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Algoritmo SPEA2 con tamafio de poblacion 100.
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Figura 4.97. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacion en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Algoritmo SPEA2 con tamafio de poblacion 200.
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Capitulo 4. Contribuciones

Se muestra el algoritmo Nsgall (steady-state), con 3 tamarios de poblacion en las figuras 4.98 a 4.100.
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Figura4.98. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacion en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Algoritmo NSGAII con tamafio de poblacidn 50.
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Figura 4.99. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacion en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Algoritmo NSGAII con tamafio de poblacion 100.
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Figura4.100. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacion en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Algoritmo NSGAII con tamafio de poblacion 200.
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Capitulo 4. Contribuciones

Se muestrad agoritmo Nsgdl-ElconOO (steady-tate), con 3 tamafios de poblacion en las figuras
4.101 a4.103.
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Figura4.101. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacion en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Algoritmo NSGAII con ditismo controlado y r=0.0 con tamafio de poblacidn 50.
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Figura4.102. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacion en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Algoritmo NSGAII con ditismo controlado y r=0.0 con tamafio de poblacion 100.
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Figura4.103. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacion en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Algoritmo NSGAII con ditismo controlado y r=0.0 con tamafio de poblacion 200.
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Capitulo 4. Contribuciones

Se muestra  agoritmo Nsgall-Elcon04 (steady-dtate), con 3 tamafios de poblacidn en las figuras
4.104 a4.106.
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Figura4.104. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacion en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Algoritmo NSGAII con ditismo controlado y r=0.4 con tamafio de poblacion 50.
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Figura4.105. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacion en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Algoritmo NSGAII con ditismo controlado y r=0.4 con tamafio de poblacion 100.
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Figura 4.106. Métricas en comparaiva de probabilidades de mutacion en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Algoritmo NSGAII con ditismo controlado y r=0.4 con tamafio de poblacion 200.
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Capitulo 4. Contribuciones

Se muestra el algoritmo DENSE A (steady-state), con 3 tamarfios de poblacién en las figuras 4.107 a
4.109.
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Figura4.107. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacion en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Algoritmo DENSEA con tamafio de poblacion 50.
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Figura4.108. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacion en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Algoritmo DENSEA con tamafio de poblacion 100.
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Figura4.109. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacion en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Algoritmo DENSEA con tamafio de poblacion 200.
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Capitulo 4. Contribuciones

Se muestrael algoritmo DENSEA-NSH (steady-state), con 3 tamarios de poblacion en las figuras
4.110a4.112.
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Figura4.110. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacion en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Algoritmo DENSEA-NSH con tamafio de poblacion 50.
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Figura4.111. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacion en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Algoritmo DENSEA-NSH con tamafio de poblacion 100.
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Figura4.112. Métricas en compardiva de probabilidades de mutacion en Caso X. Reemplazamiento
EstadoEstacionario. Algoritmo DENSEA-NSH con tamafio de poblacion 200.
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Capitulo 4. Contribuciones

Se muestra en € dgoritmo Nsgall (generaciond) con 3 tamafios de poblacidn en las figuras 4.116 a

4.118.
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Figura4.116. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacion en Caso Y. Reemplazamiento Generaciond.
Algoritmo NSGAII con tamafio de poblacion 50.
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Figura4.117. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacion en Caso Y. Reemplazamiento Generaciond.
Algoritmo NSGAII con tamafio de poblacion 100.
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Figura4.118. Métricas en comparaiva de probabilidades de mutacion en Caso Y. Reemplazamiento Generaciond.
Algoritmo NSGAII con tamafio de poblacidn 200.
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Capitulo 4. Contribuciones

Se muestra en d agoritmo Nsgdl-ElconOO (generaciond), con 3 tamafios de poblacion en las figuas
4.119a4.121.

(cetonitEiiro n. FDEHTE IriiMtt: «sametcanin Pir-se RISTE:  «smosUmm  ew-St
Pob:» dui:GiHV n>ut:8.4 -
Pab:» c«d:GiiiiT Pfut:i.9 -
rob-.m aniGBHY pi«it:3.B -

timsm DE Bin.iii«i0OiKS DE ut mHdifiR ngETivti MMIEra m EVHLURCBVIES HE Ul FOMAHK «UEOW

Figura4.119. Métricas en compardtiva de probabilidades de mutacion en Caso Y. Reemplazamiento Generaciond.
Algoritmo NSGAII con ditismo controlado y r=0.0 con tamafio de poblacion 50.
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Figura4.120. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacion en Casn Y. Reemplazamiento Generaciond.
Algoritmo NSGAII con ditismo controlado y r=0.0 con tamafio de poblacion 100.
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Figura4.121. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacion en Caso Y. Reemplazamiento Generaciond.
Algoritmo NSGAII con ditismo controlado y r=0.0 con tamafio de poblacion 200.
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Capitulo 4. Contribuciones

Se muestra en d dgoritmo Nsgall-Elcon04 (generacional), con 3 tamafios de poblacion en las figuras
4122 a4.124.
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Figura4.122. Métricas en compardtiva de probabilidades de mutacion en Caso Y. Reemplazamiento Generaciond.
Algoritmo NSGAII con ditismo controlado y r=0.4 con tamafio de poblacion 50.
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Figura4.123. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacion en Caso Y. Reemplazamiento Generaciond.
Algoritmo NSGAII con ditismo controlado y r=0.4 con tamafio de poblacion 100.
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Figura4.124. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacion en Caso Y. Reemplazamiento Generaciond.
Algoritmo NSGAII con itismo controlado y r=0.4 con tamafio de poblacion 200.
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Capitulo 4. Contribuciones

Se muedtra en d agoritmo DENSEA (generaciona), con 3 tamafios de poblacion en las figuras 4.125
a4.127.
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Figura4.125. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacion en Caso Y. Reemplazamiento Generaciondl.
Algoritmo DENSEA con tamafio de poblacion 50.

RCOtCRHieCFa «. FSENTE SPTBffl; QERSER PUP-ilW

KVLIim OB FKEHIE SBtSOl fOr-10»

. — i>b:i« cd:GM)Y Pmit:e.4
Pgiki)gj?v% ?é.%ﬁr ﬂf_‘ull:@:g ab:tae c«d:eiHn Pnuca.a
Bolilee émcen mutsi = - Fobeim ctssnt P84 »

06:18e iGitm Pmitia. o

fsmm
K EWLIncENllIES HE Ut AMCIJU (SIETIVD

: EWLuncisKES SE ui Fmcita (iir.Efivi)
Figura 4.126. Métricas en comparaiva de probabilidades de mutacion en Caso Y. Reemplazamiento Generaciond.
Algoritmo DENSEA con tamafio de poblacion 100.
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Figura4.127. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacion en Caso Y. Reemplazamiento Generaciond.
Algoritmo DENSEA con tamafio de poblacion 200.
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Capitulo 4. Contribuciones

Se muestra en € agoritmo NSGAII (estado estacionario), con 3 tamafios de poblacion en las figuras
4.134 a4.136.
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Figura4.134. Métricas en comparaiva de probabilidades de mutacion en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario
Algoritmo NSGAII con tamafio de poblacion 50.
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Figura4.135. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacion en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Algoritmo NSGAII con tamafio de poblacion 100.
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Figura 4.136. Métricas en comparaiva de probabilidades de mutacion en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Algoritmo NSGAII con tamafio de poblacidn 200.
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Capitulo 4. Contribuciones

Se muestraen el algoritmo Nsgall-ElconOO (steady-state), con 3 tamafios de poblacion en las figuras
4.137 a4.139.
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Figura4.137. Méricas en comparativa de probabilidades de mutacion en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Algoritmo NSGAII con ditismo controlado y r=0.0 con tamafio de poblacion 50.
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Figura4.138. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacion en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Algoritmo NSGAII con ditismo controlado y r=0.0 con tamafio de poblacion 100.
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Figura4.139. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacion en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEgtacionario.
Algoritmo NSGAII con ditismo controlado y r=0.0 con tamafio de poblacion 200.
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Capitulo 4. Contribuciones

Se muestraen €l algoritmo NsgalI-Elcon04 (steady-state), con 3 tamanos de poblacion en las figuras
4.140 a4.142.
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Figura4.140. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacion en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstaci onario.
Algoritmo NSGAII con ditismo controlado y r=0.4 con tamafio de poblacion 50.
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Figura4.141. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacion en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Algoritmo NSGAII con ditismo controlado y r=0.4 con tamafio de poblacion 100.
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Figura4.142. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacion en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Algoritmo NSGAII con dlitismo controlado y r=0.4 con tamafio de poblacién 200.
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Capitulo 4. Contribuciones

Se muestraen el algoritmo DENSEA (steady-state), con 3 tamafios de poblacion en las figuras 4.143 a
4.145.
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Figura4.143. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacion en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Algoritmo DENSEA con tamafio de poblacion 50.
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Figura4.144. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacidn en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Algoritmo DENSEA con tamafio de poblacion 100.
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Figura4.145. Métricas en comparativa de probabilidades de mutacion en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Algoritmo DENSEA con tamafio de poblacion 200.
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Capitulo 4, Contribuciones

Caso X) Diferentes algoritmos: Probabilidad Mutacion 0.8%; Estrategia Generacional (4.151 a4.153)
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Figura4.151. Métricas en comparativade agoritmos en Caso X. Reemplazamiento Generaciond.
Probabilidad de mutacion 0.8% y tamafio de poblacion 50.
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Figura4.152. Méricas en comparativa de agoritmos en Caso X. Reemplazamiento Generaciond.
Probabilidad de mutacion 0.8% y tamafio de poblacion 100.
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Figura4.153. Métricas en comparativa de dgoritmos en Caso X. Reemplazamiento Generaciond.
Probabilidad de mutacion 0.8% y tamafio de poblacion 200.
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Capitulo 4. Contribuciones

Caso X) Diferentes algoritmos: Probabilidad Mutacion 1.5%; Estrategia Generacional (4.154 a 4.156)
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Figura4.154. Métricas en compardiva de dgoritmos en Caso X. Reemplazamiento Generaciond.
Probabilidad de mutacion 15% y tamafio de poblacion 50.
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Figura4.155. Métricas en comparativa de dgoritmos en Caso X. Reemplazamiento Generaciond.
Probabilidad de mutacion 15% y tamafio de poblacion 100.
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Figura4.156. Métricas en comparativa de agoritmos en Caso X. Reemplazamiento Generaciond.
Probabilidad de mutacion 1.5% y tamafio de poblacidn 200.
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Capitulo 4. Contribuciones

Caso X) Diferentes algoritmos: Probabilidad Mutacion 3%; Estrategia Generacional (4.157 a4.159)
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Figura4.157. Métricas en comparativa de agoritmos en Caso X. Reemplazamiento Generaciond.
Probabilidad de mutacion 3.0% y tamafio de poblacion 50.
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Figura 4.158. Méricas en comparativa de agoritmos en Caso X. Reemplazamiento Generaciond.
Probabilidad de mutacion 3.0% y tamafio de poblacion 100.
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Figura4.159. Métricas en compardiva de dgoritmos en Caso X. Reemplazamiento Generaciond.
Probabilidad de mutacion 3.0% y tamafio de poblacion 200.
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Capitulo 4. Contribuciones

Caso X) Diferentes agoritmos.  Probabilidad Mutacion 0.8%; Estrategia Steady-State (4.163 a4.165)
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Figura4.163. Métricas en comparativa de agoritmos en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Probabilidad de mutacidn 0.8% y tamafio de poblacion 50.
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Figiira4.164. Métricas en compardiva de agoritmos en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Probabilidad de mutacion 0.8% y tamafio de poblacion 100.
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Figura4.165. Métricas en comparativa de dgoritmos en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Probabilidad de mutacidn 0.8% y tamafio de poblacion 200.
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Capitulo 4. Contribuciones

Caso X) Diferentes algoritmos: Probabilidad Mutacion 1.5%; Estrategia Steady-State (4.166 a 4.168)
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Figura 4.166. Métricas en comparaiva de dgoritmos en Caso X. Reamplazamiento EstadoEstacionario.
Probabilidad de mutacion 15% y tamafio de poblacion 50.
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Figura4.167. Métricas en comparativa de agoritmos en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Probabilidad de mutacion 15% y tamafio de poblacion 100.
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Figura 4.168. Métricas en comparativa de agoritmos en Caso X. Reemplazamiento EstadoEgtacionario.
Probabilidad de mutacion 15% y tamafio de poblacion 200.
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Capitulo 4. Contribuciones

Caso X) Diferentes algoritmos: Probabilidad Mutacion 3%; Estrategia Steady-State (4.169 a4.171)

IEKTO « RSHTE SPFIMt + amjam na. FKKTE
HSGRIi Gi>d:oiv ricit:3 - Ksemz fjoA-aun nHit:3 -
iHaiiniilutiaa cad:a»nr pmt:3 iSCaneloaiM c<id:Gi»y i>int:3 -
HSonielconiM %Odd@:Emryr ?Dllhlrt]cg: SPBB Codi Ilwt:_3 .
anacB cat:iain rn”ia poisEB (Mzamn r»«i3 -
OBENEHH call:GRny iNiut:3

OENEBKSM Catl:GR«y Pnut:3 -

smcita OE EvnuncimES SE ta FUDCIEI 0oJETiva

Figura4.169. Métricas en comparativa de dgoritmos en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Probabilidad de mutacion 3.0% y tamafio de poblacion 50.
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Figura 4.170. Métricas en comparaiva de adgoritmos en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Probabilidad de mutacion 3.0% y tamafio de poblacion 100.
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Figura4.171. Métricas en comparativa de agoritmos en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Probabilidad de mutacion 3.0% y tamafio de poblacion 200.
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Capitulo 4. Contribuciones

Caso Y) Diferentes algoritmos: Probabilidad Mutacion 1.5%; Estrategia Generacional (4.181 a4.183)
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Figura4.181. Métricas en comparativa de dgoritmos en Caso Y. Reemplazamiento Generaciond.
Probabilidad de mutacion 1.5% y tamafio de poblacion 50.
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Figura4.182. Métricas en compardtiva de agoritmos en Caso Y. Reemplazamiento Generaciond.
Probabilidad de mutacion 15% y tamafio de poblacion 100.
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Figura 4.183. Métricas en comparativa de agoritmos en Caso Y. Reemplazamiento Generaciond.
Probabilidad de mutacion 15% y tamafio de poblacion 200.
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Capitulo 4. Contribuciones

Caso Y) Diferentes algoritmos: Probabilidad M utacion 3%; Estrategia Generacional (4.184 a4.186)
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Figura4.184. Métricas en compardivade dgoritmos en Caso Y. Reemplazamiento Generaciond.
Probabilidad de mutacion 3.0% y tamafio de poblacion 50.
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Figura4.185. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso Y. Reemplazamiento Generaciond.
Probabilidad de mutacion 3.0% y tamafio de poblacion 100.
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Figura4.186. Métricas en comparativade dgoritmos en Caso Y. Reemplazamiento Generaciond.
Probabilidad de mutacidn 3.0% y tamafio de poblacion 200.
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Capitulo 4. Contribuciones

Caso Y) Diferentes algoritmos: Probabilidad Mutacion 1.5%; Estrategia Steady-State (4.193 a4.195)
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Figura4.193. Métricas en comparativa de dgoritmos en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Probabilidad de mutacion 1.5% y tamafio de poblacion 50.
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Figura4.194. Métricas en comparativade dgoritmos en Caso Y . Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Probabilidad de mutacion 1.5% y tamafio de poblacion 100.
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Figura4.195. Métricas en comparativade dgoritmos en Caso Y . Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Probabilidad de mutacion 15% y tamafio de poblacion 200.
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Capitulo 4. Contribuciones

Caso Y) Diferentes algoritmos: Probabilidad Mutacion 3%; Estrategia Steady-State (4.196 a4.199)
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Figura4.196. Métricas en comparativa de agoritmos en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Probabilidad de mutacion 3.0% y tamafio de poblacidn 50.
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Figura4.197. Métricas en comparativa de dgoritmos en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Probabilidad de mutacion 3.0% y tamafio de poblacidn 100.
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Figura4.198. Métricas en comparativa de agoritmos en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario.
Probabilidad de mutacion 3.0% y tamafio de poblacion 200.
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Capitulo 4. Contribuciones

Caso X) Comparativa Generacional / SteadyState:

M étricas de acercamiento al frente, comparando 3 tamarios poblacs. de cada algoritmo, Pmutacion
0.8%:
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Figura4.205. Métrica acercamiento d frente en comparativa de reemplazamientos Generaciond / EstadoEstacionario en
CasoX. Probabilidad de mutacion 0.8%. Algoritmos SPEA2 y NSGAL.

mOKUt/Laxm Goi/stexiii - «EEKoasma m. moiiE &rrim tismaalcma4  soi”esafti - ffixncinimer<i a.  ftSMim  értan

Pob:98 GEN Pnltce.G
tvibum GIN PM>t:8a
Pnit:B.8 «

._Plib;58 STEBDY PnutlB.a

PobitiBB SreaO» Pmit-B.B

r4cRS m EwumcBMEs de tM nmaiti OUJETIVO BE mmmKmms BE U EMCI&I asjcnw

Figura4.206. Métrica acercamiento d frente en comparativa de reemplazamientos Generaciond / EstadoEgtacionario en
Cason X. Probabilidad de mutacion 0.8%. Algoritmos NSGAII con ditismo controlado r=0.0 y r=0.4.
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Figura4.207. Métricaacercamiento d frente en comparativa de reemplazamientos Generaciond / EstadoEstacionario en
Cason X. Probabilidad de mutacion 0.8%. Algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH.



Capitulo 4. Contribuciones

M étricas de acercamiento al frente, comparando 3 tamarios poblacs. de cada algoritmo, Pmutacion
1.5%:
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Figura 4.208. Métrica acercamiento d frente en comparativa de reemplazamientos Generaciond / EstadoEstacionario en
Caso X. Probabilidad de mutacion 1.5%. Algoritmos SPEA2 y NSGAIL.
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Figura 4.209. Métrica acercamiento d frente en comparativa de reemplazamientos Generaciond / EstadoEstacionario en
Caso X. Probabilidad de mutacion 15%. Algoritmos NSGAII con ditismo controlado r=0.0 y r=0.4.
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Figura 4.210. Métrica acercamiento a frente en comparativa de reemplazamientos Generaciond / EstadoEstacionario en
Caso X. Probabilidad de mutacion 15%. Algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH.
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Capitulo 4. Contribuciones

Métricas de acercamiento al frente, comparando 3 tamarios poblacs. de cada algoritmo, Pmutacion 3%:
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Figura4.211. Métricaacercamiento d frente en comparativa de reemplazamientos Generaciond / EstadoEstacionario en
Cason X. Probabilidad de mutacion 3.0%. Algoritmos SPEA2 y NSGAII.
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Figura4.212. Métrica acercamiento d frente en comparativa de reemplazamientos Generaciond / EstadoEstacionario en
Casn X. Probabilidad de mutacion 3.0%. Algoritmas NSGAII con ditismo controlado r=0.0'y r=0.4
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Figura4.213. Métricaacercamiento d frente en comparativa de reemplazamientos Generaciond / EstadoEstacionario en
Cason X. Probabilidad de mutacion 3.0%. Algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH.
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Capitulo 4. Contribuciones

Métricas de acercamiento ai frente, comparando 3 tamafios poblacs. de cada algoritmo, Pmutacion 6%:
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Figura4.214. Métricaacercamiento d frente en comparativa de reemplazamientos Generaciond / EstadoEstacionario en
Casn X. Probabilidad de mutacion 6.0%. Algoritmos SPEA2 y NSGAIL.
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Figura4.215. Métricaacercamiento d frente en comparativa de reemplazamientos Generaciond / EstadoEstacionario en
Cason X. Probabilidad de mutacion 6.0%. Algoritmos NSGAII con ditismo controlado r=0.0'y r=0.4
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Figura4.216. Métricaacercamiento d frente en comparativa de reemplazamientos Generaciond / EstadoEgtacionario en
Casn X. Probabilidad de mutacion 6.0%. Algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH.
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Capitulo 4. Contribuciones

Métricas de amplitud ddl frente, comparando 3 tamafios poblacs. de cada agoritmo, Pmutacion 0.8%:
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Figura4.217. Méricaamplitud dd frente en comparativa de reemplazamientos Generaciond / EstadoEgtacionario en Caso
X. Probabilidad de mutacion 0.8%. Algoritmos SPEA2 y NSGAIL.
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Figura4.218. Métrica amplitud dd frente en comparativa de reemplazamientos Generaciond / EstadoEstacionario en Caso
X. Probabilidad de mutacion 0.8%. Algoritmos NSGAII con ditismo controlado r=0.0 y r=0.4.
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Figura4.219. Méricaamplitud dd frente en comparativa de reemplazamientos Generaciond / EstadoEstacionario en Caso
X. Probabilidad de mutacion 0.8%. Algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH.
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Capitulo 4. Contribuciones

Métricas de amplitud dd frente, comparando 3 tamafios poblacs. de cadaagoritmo, Pmutacion 1.5%:
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Figura4.220. Métricaamplitud del frente en comparativa de reemplazamientos Generaciond / EstadoEstacionario en Caso
X. Probabilidad de mutacion 15%. Algoritmos SPEA2 y NSGAII.
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Figura4.221. Méricaamplitud de frente en comparativa de reemplazamientos Generaciond / EstadoEstacionario en Caso
X. Probabilidad de mutacion 15%. Algoritmos NSGAII con dlitismo controlado r=0.0 y r=0.4.
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Figura4.222. Méricaamplitud ddl frente en comparativa de reemplazamientos Generaciond / EstadoEstacionario en Caso
X. Probabilidad de mutacion 1.5%. Algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH.
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Capitulo 4. Contribuciones

Métricas de amplitud dd frente, comparando 3 tamafios poblacs. de cada dgoritmo, Pmutacion 3%:
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Figura4.223. Métrica amplitud dd frente en comparativa de reemplazamientos Generaciond / EstadoEstacionario en Caso
X. Probabilidad de mutacion 3.0%. Algoritmos SPEA2 y NSGAII.
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Figura4.224. Méricaamplitud dd frente en comparativa de reemplazamientos Generaciond / EstadoEstacionario en Caso
X. Probabilidad de mutacion 3.0%. Algoritmos NSGAII con dlitismo controlado r=0.0 y r=0.4.
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Figura4.225. Méricaamplitud de frente en comparativa de reemplazamientos Generaciond / EstadoEgtacionario en Caso
X. Probabilidad de mutacion 3.0%. Algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH.
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Capitulo 4. Contribuciones

Métricas de amplitud del frente, comparando 3 tamafios poblacs. de cada algoritmo, Pmutacion 6%:
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Figura4.226. Méricaamplitud dd frente en comparativa de reemplazamientos Generaciond / EstadoEgtacionario en Caso
X. Probabilidad de mutacion 6.0%. Algoritmos SPEA2 y NSGAIL.
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Figura4.227. Méricaamplitud dd frente en comparativa de reemplazamientos Generaciond / EstadoEgtacionario en Caso
X. Probabilidad de mutacion 6.0%. Algoritmos NSGAII con ditismo controlado r=0.0'y r=0.4.
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Figura4.228. Méricaamplitud dd frente en comparativa de reemplazamientos Generaciond / EstadoEstacionario en Caso
X. Probabilidad de mutacion 6.0%. Algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH.
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Capitulo 4. Contribuciones

Numero de evaluaciones en acanzar frente 6ptimo, Pmutacion 0.8%:
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Figura 4.229. Comparativa de reemplazamientos Generaciona / EstadoEstacionario en Caso X. Gréficas sobre Frente de
Péarete. Algoritmos SPEA2 y NSGAII. Probabilidad mutacion 0.8%
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Figura 4.230. Comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en Caso X. Gréaficas sobre Frente de
Péarete. Algoritmos NSGAII con dlitismo controlado r=0.0 y r=0.4. Probabilidad mutacién 0.8%
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Figura4.231. Comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en Case X. Gréficas sobre Frente de
Pareto. Algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH. Probabilidad mutacion 0.8%
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Capitulo 4. Contribuciones

NuUmero de evaluaciones en alcanzar frente éptimo, Pmutacion 1.5%:
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Figura 4.232. Comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en Caso X. Gréficas sobre Frente de
Pareto. Algoritmos SPEA2 y NSGAII. Probabilidad mutacion 1.5%
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Figura4.233. Comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en Caso X. Gréficas sobre Frente de
Pareto. Algoritmos NSGAII con elitismo controlado r=0.0 y r=0.4. Probabilidad mutacién 1.5%
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Figura4.234. Comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en Caso X. Gréficas sobre Frente de
Pareto. Algoritmos DEN SEA y DENSEA-NSH. Probabilidad mutacién 1.5%
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Capitulo 4. Contribuciones

NuUmero de evaluaciones en alcanzar frente 6ptimo, Pmutacion 3%:
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Figura 4.235. Comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en Caso X. Gréficas sobre Frente de
Pareto. Algoritmos SPEA2 y NSGAIII. Probabilidad mutacion 3.0%
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Figura4.236. Comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en Caso X. Gréficas sobre Frente de
Pareto. Algoritmos NSGAII con elitismo controlado r=0.0 y r=0.4. Probabilidad mutacién 3.0%
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Figura 4.237. Comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en Caso X. Gréficas sobre Frente de
Pareto. Algoritmos DENSE A y DENSE A-NSH. Probabilidad mutacion 3.0%
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Capitulo 4. Contribuciones

NuUmero de evaluaciones en alcanzar frente éptimo, Pmutacion 6%:
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Figura4.238. Comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en Caso X. Gréficas sobre Frente de
Pareto. Algoritmos SPEA2 y NSGAI . Probabilidad mutacion 6.0%
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Figura4.239. Comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en Caso X. Gréficas sobre Frente de
Pareto. Algoritmos NSGAII con elitismo controlado r=0.0 y r=0.4. Probabilidad mutacion 6.0%
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Figura4.240. Comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en Caso X. Gréaficas sobre Frente
de Pareto. Algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH. Probabilidad mutacién 6.0%
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Capitulo 4. Contribuciones

Métricas de acercamiento al frente, comparando 3 tamarfios poblacs. de cada algoritmo Prob 3%:
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Figura4.250. Métricaacercamiento a frente en comparativa de reemplazamientos Generaciond / EstadoEstacionario en
Cas0Y . Probabilidad de mutacion 3.0%. Algoritmos SPEA2 y NSGAIL.
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Figura4.251. Métrica acercamiento & frente en comparativa de reemplazamientos Generaciond / EstadoEstecionario en
CasoY . Probabilidad de mutacion 3.0%. Algoritmos NSGAII con ditismo controlado con r=0.0 y r=0.4.
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Figura 4.252. Métrica acercamiento d frente en comparaiva de reemplazamientos Generaciond / EstadoEstacionario
en CasoY . Probabilidad de mutacion 3.0%. Algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH.
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Capitulo4. Contribuciones

Métricas de amplitud dd frente, comparando 3 tamafios poblacs. de cada agoritmo, Pmutacidn 3%:
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Figura4.262. Méricaamplitud del frente en comparativa de reemplazamientos Generaciond / EstadoEgtacionario en Caso
Y. Probabilidad de mutacion 3.0%. Algoritmos SPEA2 y NSGAII.
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Figura4.263. Métricaamplitud dd frente en comparativa de reemplazamientos Generaciond / EstadoEstacionario en Caso
Y. Probabilidad de mutacion 3.0%. Algoritmos NSGAI I con ditismo controlado r=0.0 y r=0.4.
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Figura4.264. Méricaamplitud dd frente en comparativa de reemplazamientos Generaciond / EstadoEstacionario en Caso
Y. Probabilidad de mutacion 3.0%. Algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH.
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Capitulo 4. Contribuciones

Caso X) DENSEA vs DENSEA-NSH: Pmutacion del 0.8% y 3 tamafios de poblacion:
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Figura4.268. Métricas en comparativa de agoritmos DENSEA y DENSEA-NSH en Caso X. Probabilidad mutacion 0.8%.
Tamafio poblacion 50.
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Figura4.269. Métricas en comparativade dgoritmos DENSEA y DENSEA-NSH en Caso X. Probabilidad mutacion 0.8%.
Tamaio poblacion 100.
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Figura4.270. Métricas en comparativa de adgoritmos DENSEA y DENSEA-NSH en Caso X. Probabilidad mutacion 0.8%.
Tamafio poblacion 200.
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Capitulo 4. Contribuciones

Caso X) DENSEA vs DENSEA-NSH: Pmutacion del 1.5% y 3 tamarfios de poblacion:
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Figura4.271. Métricas en comparativa de agoritmos DENSEA y DENSEA-NSH en Caso X. Probabilidad mutacion 15%.
Tamafio poblacion 50.
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Figura 4.272. Métricas en comparativa de agoritmos DENSEA y DENSEA-NSH en Caso X. Probebilidad mutacion 15%.
Tamafo poblacion 100.
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Figura 4.273. Métricas en comparativa de agoritmos DENSEA y DENSEA-NSH en Caso X. Probabilidad mutacion 15%.
Tamafio poblacion 200.

265



Capitulo 4. Contribuciones

Caso X) DENSEA vs DENSEA-NSH: Pmutacién del 3% y 3 tamarios de poblacion:
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Fgxira4.274. Métricas en comparativa de agoritmos DENSEA y DENSEA-NSH en Caso X. Probabilidad mutacion 3.0%.
Tamaiio poblacion 50.
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Figura4.275. Métricas en comparativade adgoritmos DENSEA y DENSEA-NSH en Caso X. Probabilidad mutacion 3.0%.
Tamafio poblacion 100.
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Figura4.276. Méricas en comparativade agoritmos DENSEA y DENSEA-NSH en Caso X. Probabilidad mutacion 3.0%.
Tamafo poblacion 200.
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Capitulo 4. Contribuciones

Caso X) DENSEA vs DENSEA-NSH: Pmutacion dd 6%y 3 tamafios de poblacion:
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Figura4.277. Métricas en comparativade algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH en Caso X. Probabilidad mutacion 6.0%.
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Figura4.278. Métricas en comparativade agoritmos DENSEA y DENSEA-NSH en Caso X. Probabilidad mutacion 6.0%.
Tamafio poblacion 100.
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Figura4.279. Métricas en comparativa de agoritmos DENSEA y DENSEA-NSH en Caso X. Probabilidad mutacion 6.0%.
Tamafio poblacion 200.
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Capitulo 4. Contribuciones

Caso Y) DENSEA vs DENSEA-NSH: Pmutacion del 1.5% y 3 tamafios de poblacion:
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Figura4.286 Métricas en comparativade agoritmos DENSEA y DENSEA-NSH en Caso Y. Probabilided mutacion 1.5%.
Tamafio poblacion 50.
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Figura4.287. Métricas en comparativade agoritmos DENSEA y DENSEA-NSH en Caso Y. Probabilidad mutacion 1.5%.
Tamafio poblacion 100.
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Figura4.288. Métricas en compardiva de agoritmos DENSEA y DENSEA-NSH en Caso Y . Probabilided mutacion 1.5%.
Tamafio poblacion 200.

268



Capitulo 4. Contribuciones

Ca0 Y) DENSEA vs DENSEA-NSH: Pmutacion dd 3%y 3 tamarfios de poblacion:
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Figura4.289. Métricas en comparativa de agoritmos DENSEA y DENSEA-NSH en Caso Y. Probabilidad mutacion 3.0%.
Tamafio poblacion 50.
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Figura4.290. Métricas en comparativa de agoritmos DENSEA y DENSEA-NSH en Caso Y. Probabilidad mutacion 3.0%.
Tamafio poblacion 100.
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Capitulo 5. Aplicaciones a otros problemas de optimizacion
multiobjetivo en ingenieria industrial

La inteligencia consiste no solo en e conocimiento,
sino también en la destreza de aplicar
los conocimientos en la préctica.

ARISTOTELES (384 32 AC)

5.1 Introduccién. Objetivos del estudio

Laresolucion de problemas de optimizacion reales de aplicacion en otras aplicaciones de las ciencias e
ingenieria mediante agoritmos evolutivos es muy numerosa. En e dltimo lustro, € desarrollo de
nuevos algoritmos evolutivos multiobjetivo eficientes ha extendido esta resolucién a problemas
multicriterio, siendo los campos donde han sido usados muy numerosos (ver seccion 2.2).

En este capitulo se presenta la resolucion mediante agoritmos evolutivos multiobjetivo de otros
problemas de disefio éptimo en ingenieria que forman parte de las lineas de investigacion seguidas en
la divisién de Computacion Evolutivay Aplicaciones (CEANI) de Instituto Universitario de Sistemas
Inteligentes y Aplicaciones Numéricas en Ingenieria (IUSIANI) de la Universidad de Las Pamas de
Gran Canaria (ULPGC): Disefio Optimo de Sistemas de Seguridad y Disefio Optimo en Ingenieria
Eléctrica

Se hard especial énfasis en aquellos aspectos comunes o en concordancia con € problema estructural
abordado con anterioridad en capitulos anteriores y en aportaciones aplicadas en @ que pudieran
ofrecer ventajas competitivas en laresolucion de estos problemas.

5.2 Problema de Optimizacion Multiobjetivo en Disefio de Sistemas de Seguridad
5.2.1 Introduccion

Los conceptos considerados en la disciplina de ingenieria conocida como disefio de sistemas han
experimentado una considerable evolucion en la Ultima década, no sdlo a causa de la creciente
complgjidad de los sistemas modernos, sino también debido al cambio de criterio que implica la
necesidad de obtener disefios Optimos en lugar de disefios meramente adecuados. Los requerimientos
de disefio son especiamente estrictos en los sistemas cuyo fallo implica dafio a personas, medio
ambiente o instalaciones de importancia socia-técnica. Para estos sistemas, modernos requerimientos
de seguridad obligan a considerar escenarios complgjos con muchas variables, normamente
desarrollados bgjo marcos de Asesoramiento Probabilistico de Riesgos. En estos sistemas debe ser
prestada especial atencion a disefio de Sistemas de Seguridad, considerando alternativas de disefio (en
la etapa de disefio) y/o estrategias de mantenimiento (durante la operacién del sistema), con € fin de
desarrollar una optimizacién global. En ambos casos, diferentes objetivos en conflicto seran
considerados simultdneamente por los tomadores de decisiones, de ta forma que los métodos
multiobjetivo son especialmente adecuados de ser usados.
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Puntos clave en la Optimizacion de Disefio de Sistemas de Seguridad (ODSS) son € uso de modelos
matematicos avanzados de |os sistemas y potentes métodos multiobjetivo de optimizacion. El Andlisis
de Arboles de Falo (AAF) es e modelo matemético méas ampliamente usado, mientras que los
Algoritmos Evolutivos han sido empleados satisfactoriamente en optimizacion. Aunque grandes
avances se han introducido en los ultimos &flos, problemas importantes requieren mayor desarrollo
para facilitar la aplicacion a una amplia variedad de sistemas técnicos complejos, especialmente € uso
de métodos multiobjetivo mas eficientes.

Sistemas de Optimizacion considerando Confiabilidad han sido estudiados por més de una década
[5.35], pero ODSS usando optimizadores evolutivos han sido introducidos recientemente [5.3], y
contindian en los Ultimos afios [5.42] hacia sistemas més complejos. Las contribuciones mencionadas
incluyen tanto € disefio del sistema como la estrategia de mantenimiento durante la operacion del
sistema. En ciertos problemas, sdlo una de las dos es necesaria, por tanto ambas han sido estudiadas
independientemente (estrategia de mantenimiento de sistemas existentes [5.38][5.39]; y disefio del
sistema [5.21]). La no-disponibilidad y e coste han sido consideradas como las funciones objetivo
principales a optimizar tanto en mono-objetivo (minimizar la no-disponibilidad sujeto a restricciones
de coste) como en multi-objetivo (minimizar la no-disponibilidad y € coste simultdneamente) [5.24].
Los algoritmos evolutivos [5.34][5.25] han sdo € método de optimizacion preferente por autores
[5.23], principalmente por su capacidad de blsqueda de soluciones en espacios de busqueda complejos
y de gran tamafio.

Las opciones de disefio de sistemas han sido consideradas usando Arboles de Fallos con puertas
I6gicas apropiadas para permitir seleccién de componentes y de niveles de redundancia-diversidad
[5.2]. En los Ultimos afios nuevas puertas 0gicas han sido desarrolladas, permitiendo modelar sistemas
complejos, dinamicos [5.16] o tolerantes afalos [5.15]. Laprincipal tarea que atafie a los modelos de
arboles de fallos, es la evaluacién cuantitativa, que ha sido desarrollada usando la aproximacion clasica
de minimos conjuntos de corte (MCC) [5.46], o los diagramas de decision binarios (DDB) [5.7][5.10].
Ambas aproximaciones tienen conocidos inconvenientes: la primera presenta crecimiento exponencial
con € nimero de eventos basicos o puertas logicas del arbol, mientras que la Ultima depende de la
ordenacion de eventos bésicos sin fundamentos mateméticos, soportada solo por unas pocas heuristicas
existentes [5.4][5.5]. Experiencias con sistemas reales demuestran pobres resultados con MCC y coste
computacional prohibitivo de la evaluacion del arbol de fallos usando DDB. En consecuencia, nuevas
aproximaciones estan bajo desarrollo como e uso de diagramas de expresion booleana (DEB) [5.48],
métodos directos basados en un criterio de orden intrinseco (COI) de los eventos béasicos [5.26][5.27],
0 métodos de Monte Cario basados en potentes técnicas de reduccion de varianza [5.17].

En este trabagjo, un estudio comparativo dd desempefio de los Ultimos y mas avanzados métodos
multiobjetivo es presentado aplicado a problemas ODSS. Las caracteristicas principales de la
aproximacioén son:

1. La construcciéon de diagramas de decision binarios es puenteada usando un método directo y
eficiente (‘'método de los pesos' [5.17][5.26]) para evaluar arboles de fallos.

2. Una codificacién apropiada del problema es usada integrando restricciones de disefio y permitiendo
reducir e espacio de busqueday la aparicién de soluciones no factibles.
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3. Un andlisis de exploracion-explotacion es realizado en blsgueda de un método evolutivo
multiobjetivo eficiente, y considerando los agoritmos SPEA2 (con un operador truncamiento
optimizado [5.31]), NSGAII, y dos algoritmos NSGAII con elitismo controlado.

En las siguientes secciones, las caracteristicas principales de la metodologia empleada son descritas.
En laseccién 2 e disefio de sistemas de seguridad es introducido. La seccidon 3 presentalos algoritmos
evolutivos empleados, y la secciéon 4 describe los dos casos test de un sistema de seguridad de una
planta nuclear de generacion de energia eléctrica, ademéas de consideraciones particulares. En las
seccién 5 los resultados son descritos y analizados, y € capitulo finaliza con la seccién de
conclusiones.

5.2.2 Disefio Optimo de Sistemas de Seguridad

La mision de los sistemas de seguridad es operar cuando ciertas condiciones o eventos suceden,
previniendo situaciones dafinas comprometidas o mitigando sus consecuencias. Cuando sea posible, €
disefio de dichos sistemas debe asegurar € éxito de lamisién incluso en € caso de un fallo Unico de
sus componentes, 0 cuando sucesos extemos puedan prevenir subsistemas de seguridad completos de
funcionar. El disefiador debe optimizar € desempefio conjunto del sistema decidiendo € meor
compromiso entre: La seleccion de componentes, la localizacion de componentes/subsistemas y, en
algunos casos interval os temporales entre mantenimientos preventivos.

En problemas ODSS la medida de desempefio dd sistema es normamente la no-disponibilidad del
sistema, siendo una variable secundaria € coste del sistema. La tarea de optimizacion completa esta
restringida, a causa de consideraciones practicas que limitan los recursos fisicos y econdmicos
disponibles.

Los componentes dd sistema son elegidos de entre aternativas posibles, cada una de las cuaes de
diferente nautraleza, caracteristicas y manufactura. La localizacién de componentes/subsistemas
implica decidir la disposicién conjunta del sistema asi como los niveles de redundancia, diversidad y
separacion fisica. La redundancia duplica ciertos componentes del sistema; la diversidad es
incorporada al canzando ciertas fianciones por medio de dos 0 mas componentes/subsistemas diferentes.
La separacion fisica entre subsistemas garantiza € éxito de la mision, incluso en € caso de causas
criticas comunes de fallo.

En ODSS automatizados, un software se encarga de obtener e disefio éptimo considerando todas las
aternativas y restricciones mencionadas con anterioridad. Existen dos componentes principales en
esos programas. & modelo del sistemay e método de optimizacion.

5.2.2.1 El Modelo del Sistema

El modelo del sistema debe reflgar todas las alternativas de disefio, normalmente usando como punto
de partida el conocimiento del equipo de disefio y las restricciones fisicas de los recursos. Un conjunto
de variables binarias llamadas 'variables de indicacion' permiten elegir (interruptor 'encendido’) o
rechazar (interruptor 'apagado') las diferentes aternativas de configuracion. Para cada configuracion
seleccionada se calcula la no-disponibilidad del sistema y € coste. El andlisis de &boles de fdlo
(AAF) es la metodologia més ampliamente aceptadda para modelizar sistemas de seguridad con
propositos de disefio optimo.
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FalUo de SCIS
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Figura5.1. Arbol de Fallos Simplificado del Sistema de Contencion de Inyeccion mediante Spray de una central nuclear

Un &bol de fallos es un diagrama légico booleano usado para identificar las relaciones causales que
conducen a un modo especifico de falo dd sistema de seguridad [5.46]. El modo de fdlo dd sistema
es denominado € 'evento cabecero' y € arbol de fdlo es desarrollado usando puertas |6gicas bgjo este
evento hasta que los eventos de falo componentes, denominados 'eventos basicos' son localizados.
H.A. Watson de los laboratorios de teléfonos Bell desarroll6 € andlisis de érboles de falo en 1961-62,
y los primeros articulos publicados fueron presentados en 1965 [5.33]. Desde entonces, € uso de la
metodologia ha sido muy difundido y avances importantes a nivel tedrico [5.44][5.46], metodol 6gico
[5.37] y préctico [5.40] se han desarrollado. La figura 5.1 muestra un abol de falos simplificado del
sistemarepresentado en la figura 5.3 (primer caso test).

[ Fallo de Boruba P J

T Melo 1
Modelo 1 i } ]
Modelo 1 No Seleccionado : 2}1 fetl;l Yo Seleggggado
Seleccionado y Fallo Lo8 nado yFaUo

Figura 5.2. Ejemplo de Arbol de Fallos con Alternativas de Disefio

Una contribucion importante para ODSS fue la posibilidad de introducir aternativas de disefio en e
arbol de falos [5.2], por medio de la asociacion de 'eventos casa’ usados en la l6gica del arbol de

277



Capitulo 5. Aplicaciones a otros problemas de optimizacion multiobjetivo en ingenieria industrial

falos con 'variables indicadoras' del disefio del sistema. La figura 5.2 muestra una seccion del arbol
de fallos, que permite seleccionar entre dos modelos de bombas hidraulicas y su nivel de redundancia
(una o dos bombas). De entre otras medidas del sistema [5.46], el AAF permite calcular la no-
disponibilidad ddl sistema para cada configuracion de los 'eventos casa’ (variables indicadoras). A lo
largo del tiempo, muchos métodos han sido desarrollados para la evaluacion cuantitativa de los arboles
de fallos.

Durante los afios 90 fue presentada y desarrollada la contribucion més importante a esta tarea: € uso
de la conversion de érboles de falos a diagramas de decision binarios (DDB) [5.7][5.10] que son
adecuados para € caculo sencillo de la medida del 'evento cabecero' (en nuestro caso la no-
disponibilidad del sistema). A pesar de difiindido desarrollo y uso de la metodologia, un
inconveniente importante permanece aln sin solucion: la determinacion de la ordenacion de eventos
basicos necesaria para obtener e mas simplificado DDB adecuado para un fécil calculo, de entre €
conjunto de DDB asociados con un &bol de falos. Algunas contribuciones han sido presentadas en €l
area [5.4][5.5], pero hasta hoy, sdlo unas pocas heuristicas soportan la seleccion de la adecuada
ordenacion de eventos béasicos. Esa es larazon de evaluar aboles de falo. Usamos en este trabajo un
algoritmo directo eficiente, denominado €l ‘'método de los pesos, que proporciona limites superior e
inferior exactos de la no-disponibilidad del sistema para un error preespecificado maximo. Este
algoritmo est4 basado en un teorema que establece un criterio de orden intrinseco (COIl) para
probabilidades de estado elementales. EI COI permite seleccionar "a priori” los estados elementales
mas relevantes para computar la probabilidad del evento cabecera, con independencia de las
probabilidades bésicas ddl sistema. El COI est4 exclusivamente basado en las posiciones de Osy 1 sde
las n-uplas binarias de los estados elementales. Este método ha sido exhaustivamente descrito en los
altimos afios [5.17][5.26].

5.2.2.2 El Método de Optimizacion

Los agoritmos evolutivos [5.23] [5.25] [5.34] han sido € método de optimizacion mas empleado. Una
consideracion importante previa a uso de un algoritmo evolutivo es decidir la codificacion de las
soluciones candidatas. Tanto codigo binario como cédigo rea puede ser usado, siendo |os operadores a
emplear en cada caso distintos. En € caso de problemas de ODSS que consideren alternativas de
disefio y estrategias de mantenimiento, € cddigo mas emplado ha sido €l binario [5.3]. Aungue existen
aplicaciones de agoritmos evolutivos mono y multiobjetivo con codificaciones avanzadas mixtas
enteras, recientemente ciertos autores han proclamado problemas de convergencia en ODSS [5.42] a
causa de la diferente naturaleza de las variables implicadas, por un lado variables binarias estrictas
(alternativas de disefio) y por otra parte variables reales (estrategias de mantenimiento). En la seccion
siguiente se describe en profundidad €l método de optimizacion considerado.

5.2.3 La Aproximacién Evolutiva
S la mejora en un criterio implica e empeoramiento en otro, como ocurre en € caso de la no-

disponibilidad y € coste del sistema, (ambas funciones a minimizar), se requiere una optimizacion
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multiobjetivo. Tratando de resolver de manera eficiente el problema tratado, un andlisis de distintos
métodos multiobjetivo y probabilidades de mutaciéon ha sido considerado, concentrdndonos
especialmente en € balance explotacion-exploracion. Entre los algoritmos méas recientes [5.9],
aquellos que incluyen ditismo e independencia paramétrica son destacados [5.43]. Una primera
comparacion de métodos multiobjetivo evolutivos puede verse en [5.32]. Se han escogido para este
caso, los algoritmos SPEA2 [5.58], NSGA-I1 [5.14], y NSGA-II con elitismo controlado (EC) [5.13].
Se han considerado dos métricas, definidas en e espacio de objetivos, referidas a la precision y
cobertura del fi-ente de soluciones no-dominadas encontrado. Se han promediado sobre treinta
gjecuciones independientes de cada algoritmo y se han representado durante el proceso de
convergencia del algoritmo en las figuras 5.8 a 5.16.

Laprimeramétrica (Métrica 1) es lamétricaMI* de Zitzler [5.57], representativa del acercamiento al
fi-ente de Pareto éptimo. Para evaluar esta métrica, perteneciente a tipo de métricas escalables, €
mejor fi-ente de Pareto debe ser conocido. Su expresion es [5.57]:

M\*{U) = Y, m{\u-y\\ \y*Y"] (5.0
P\u.U

Donde U = f(A) c Y (siendo A un conjunto de vectores de decision, Y € espacio de objetivosy Yp
referido a conjunto de Pareto).

La segunda métrica (Métrica 2) mide la cobertura del fi*ente. Se adopta el valor escalado de la métrica
M3* deZitzler [5.57]:

popsize
M3*(C/)= 2]max{|[M,.-V,. | [M,vei/} (52)

Lamétrica2 se evalllacomo:

Metric 2 = (j™-rx
MaxM3 non

Por tanto, significa que alcanzando un valor de uno, la méxima cobertura ddl frente es alcanzada. En €l
caso test 2 (figura 5.5), se observa que las soluciones mas dificiles de localizar son las inferiores a la
derecha, aguellas con coste mayor a 912, como puede observarse en latabla 5.2 y en la zona derecha
de la figura 5.6. Por tanto, la carencia de cobertura total del frente reflgada en las figuras de
resultados, se debe aladificultad de alcanzar las mencionadas soluciones.
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5.2.4 Casos Test

52 A A Descripcion

Un diagrama simplificado del modelo de un sistema de contencion por inyeccion en spray (SCIS) de
una central nuclear de generacion eléctrica puede verse en la figura 5.3, donde V significa valvula, y
B, bomba. La mision del SCIS es lainyeccion de suficiente cantidad de agua borada en e contenedor
para limpiar la contaminacion radiactiva liberada tras un accidente de pérdida de refi"igerante. Los
valores de coste y no-disponibilidad de los componentes dd sistema son descritos en la tabla 5.1,
siendo C €l valor del coste del componente y P, la probabilidad de no-disponibilidad del componente.
Para los valvulas uno y cuatro, tres modelos distintos son posibles, para € resto de valvulas y las
bombas, dos modelos distintos son considerados. El conjunto de soluciones total y el conjunto de
Pareto pueden ser observadas en la figura 5.4, donde € ge x representa € coste total del sistemay €
gey representa su no-disponibilidad.

VB
o]
L TAW A AYAYAY S
VA YD VE
Ve

DEPOSITO

Figura. 5.3. Diagramadel caso test A

0,01
"SolParTot" —o-

AV "SolvalTot"  +

0.009

0.008

0.007

(060 ¢]
0.005
0.004
N T S S T T ST TR L PR
0.003
0.002
0.001 +» +< +» +» ++ ++ ++ ++ + +
400 410 420 430 440 450 430 470 480

Figxira5.4. Solucionesy Conjuntos de Pareto para el caso test A
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Tabla5.1. Valores de parametros del caso test A.

VAVD VB, ve VE PA.PB
P=2.9E-3 P=3.0E-3 P=5.0E-4 P=3.5E-3
Mdelol  C=50 C=65 c=37 c=90
P=8.7E-3 P=1.0E-3 P=6.0E-4 P=3.8E-3
Mdelo2  C=35 c=70 C=35 C=85
P=4. OE- 4

Model o 3 C=60 -

Si se duplica lalinea, por motivos de seguridad, obtenemos € diagrama representado en la figura 5.5,
donde los componentes de la segunda ramatienen los mismos parametros que los primeros. El valor de
las soluciones de Pareto es representado en latabla 5.2. En este caso test B, € espacio de busgueda se
ha incrementado de forma notable por € incremento de posibles combinaciones de eleccion de los
dispositivos producto de tener dos ramas en paralelo en lugar de una, como puede ser observado en la
figura 5.6.

ZANANANFANPANFAN

DEPOSITO

Figura 5.5. Diagrama dd caso test B

Tabla 5.2. Conjunto de Vaores de Pareto del caso test B

Cost Lhavai l abi lity Cost Lhavai l ahil ity
810 0. 0003217533 877 0. 0000161601
812 0. 0003199908 879 0. 0000160294
814 0. 0003182379 834 0. 0000159571
819 0. 0003181330 885 0.0000138547
824 0. 0003180280 887 0.0000128842
825 0.0002186917 0. 0000127531
827 0. 0002169189 0. 0000091560
829 0. 0002157307 892 0. 0000085154
834 0. 0002156252 8A 0. 0000083839
835 0. 0001742693 899 0. 0000083462
837 0. 0001724920 900 0. 0000056120
839 0.0001715472 902 0. 0000052204
840 0. 0001150281 904 0. 0000050886
842 0.0001132449 909 0. 0000050657
844 0.0001126247 910 0, 0000020593
849 0.0001125186 912 0. 0000019171
850 0. 0000703462 914 0. 0000017850
852 0. 0000685586 919 0.0000017771
854 0. 0000681832 924 0. 0000017692
859 0. 0000680768 929 0. 0000017666
860 0. 0000255526 934 0. 0000017640
862 0. 0000237605 939 0. 0000017625
864 0. 0000236305 944 0. 0000017610
869 0. 0000235239 949 0. 0000017596
874 0. 0000234884 954 0. 0000017583
875 0. 0000173781
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Figura 5.7. Frentes Optimos de los casos Test A y B

Se puede observar, que e coste se ha incrementado con respecto a primer caso test, sin embargo la no-
disponibilidad del sistema ha descendido de forma significativa. En la figura 5.7 se puede apreciar
graficamente €l resultado de duplicar en paralelo la rama. El conjunto de soluciones Gptimas posibles
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del caso test B, ha conseguido soluciones mucho menores en no-disponibilidad (desplazamiento de las
soluciones cuadradas hacia abajo) -por tanto soluciones més fiables-, si bien ello ha sido a costa de
incrementar € coste de la instalacién (desplazamiento hacia la derecha de las soluciones cuadradas) -
por tanto soluciones econdmicamente méas caras-. Por tanto, las soluciones de Pareto del caso B
(cuadrados) aparecen en un fi-ente no-dominado desplazado hacia abgjo (menor no-disponibilidad) y
hacia la derecha (mayor coste), en comparacion con € caso A, donde € fi“ente de soluciones no-
dominadas de Pareto (tridngulos) estén situadas més a laizquierda (menor coste) y arriba (mayor no-
disponibilidad).

5.2.4.2 Consideraciones Evolutivas

Con € fin de estudiar independientemente el efecto de los dos factores del elitismo controlado, se
consideran dos valores del parametro r, cero y 0.4. Se imponen cuatro frentes (K=4) y por tanto, se
consideran cuatro algoritmos en nuestro andlisis (SPEA2, NSGAII y dos algoritmos con elitismo
controlado en NSGAII). Se consideran treinta g ecuciones independientes por algoritmo testeado y tres
probabilidades de mutacion uniforme (0%, 0.4% and 3%). En total, todo ello supone doce
combinaciones, balanceando exploracion y explotacion.

El tamafio de la poblacién es de cien individuos (en € caso de NSGA-II con EC y r=0.4, este tamafo
poblacional supone los siguientes tamarios de los frentes. 62, 25, 10 y 3). Un cruce uniforme con
probabilidad de 1.0, y codificacion binaria son empleados.

El tratamiento de las restricciones en este problema es de gran importancia. Se relaciona con respecto a
la configuracion del problema descrito, considerando las alternativas de disefio. La codificacion binaria
estandar representa en cada bit cada alternativa smple de componentes de disefio [5.42], considerando
1 su seleccion 'y O su rechazo. Se propone aqui la integracion de las restricciones en la codificacion del
cromosoma, permitiendo € reducir el espacio de blsgueday las posibles soluciones no factibles, cuyo
arbol de falos no ser evaluable para la no-disponibilidad del sistema [5.28][5.32]. Su significacion en
los dos casos tests presentados se muestra a continuacion:

Primer Caso Test: Soluciones Factibles: 288; Soluciones éptimas de Pareto: 17. Tamafio dd espacio
de busgueda para la codificiacion binaria simple con 16 bits = 65536 soluciones. Tamafio del espacio
de busgueda para la codificacion binaria integrante de las restricciones con 9 bits = 512 soluciones.
Segundo Caso Test: Soluciones Factibles: 82944; Soluciones éptimas de Pareto: 178. Tamafio del
espacio de busqueda para la codificiacion binaria simple con 32 bits = 4294967296 soluciones.
Tamafio dd espacio de busquedapara la codificacion binaria integrante de las restricciones con 18 bits
= 262144 soluciones.

Debido a mayor tamafio del espacio de blsgueda, concentramos € andlisis en € segundo caso test,
sendo e primero demasiado pequefio con la codificacién incorporando restricciones para ser
analizado.

5.2.5 Anédlisis de Resultados

L os resultados promedios de las treinta gjecuciones para cada métrica son presentados. A la izquierda
se representa lamétrica 1 (precision) y ala derecha la métrica 2 (covertura). El ge x corresponde con
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el nimero de generacionesy € gey con € vaor de la métrica referida. Las figuras se organizan en
dos grupos. En la primera seccion (figuras 58 a 5.11) se muestran los resultados comparativos
agrupados por algoritmo y comparando las diferentes probabilidades de mutacion. En estas figuras, los
simbolos diamante, cruz, y cuadrado se corresponden con las probabilidades de mutacion de 3%, 0.4%
and 0% respectively. Una segunda seccién (figuras 5.12 a 5.16) muestra los resultados comparad vos
agrupados por probabilidad de mutacién y comparando los distintos algoritmos. Las figuras 5.12 a
5.14 representan los promedios de las métricas y las figuras 5.15 y 5.16 las desviaciones tipicas de las
métricas. En estas figuras, los simbolos diamante, cruz, cuadrado y aspa se corresponden
respectivamente con los agoritmos NSGA-II con EC y r=0.4; NSGA-Il con elitismo controlado y
r=0.0, NSGA-Il y SPEA?2.

5.25.1 Analizando los Algoritmos con Diferentes Probabilidades de Mutacion

De la observacion de la métrica 1 (parte izquierda de las figuras) de las figuras 5.8 a 5.11, puede
observarse un comportamiento comin en los cuatro algoritmos testeados. En las generaciones
iniciales, la mayor probabilidad de mutacion (diamante) es la que exibe una convergencia mas lenta
hacia el frente éptimo de Pareto, y €l algoritmo que carece de mutacion es € més répido (cuadrado). El
algoritmo con probabilidad de mutacién de 0.4% est4 entre ellos. La menor exploracion permite una
explotacion més intensiva que incrementa la presion de seleccion sobre e mejor individuo encontrado
hasta é momento. Sin embargo, se aprecia que la diferencia no es sgnificativa, y arededor de la
generacion 20 todos los casos acanzan una aproximacion similar a frente éptimo no-dominado.
Lamétrica 2 es indicativa de la coberturatotal del frente. Aqui las diferencias entre probabilidades de
mutacion son mas notorias. EI comportamiento comin se presenta en las figuras 5.8, 5.9 y 5.11 (parte
derecha de las figuras) donde la requerida diversidad introducida en la poblacion por una mayor
probabilidad de mutacion, es esencial para localizar las soluciones localizadas en € extremo inferior
derecho del frente. La linea de diamantes es la més cercana a mejor vaor de uno en todos los
algoritmos estudiados. Observamos como una probabilidad de mutacion del 3% conduce a una
velocidad de convergencia hacia € frente no muy lgjana de las otras, y permite una mayor cobertura
del mismo.

“S[X1azM3.<I" — « - L0 0 0 0 *»-»-«-»-«-»-€
«S(>ea2M0.4- - - + - o 00 v
+SpoaSMO.0" O 0.95 Y -
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B L i e S
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Figura 5.8. Promedios de las métricas 1 y 2, comparando SPEA2 con diferentes probabilidades de mutacion
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Figura 5.10. Promedios de las métricas 1 y 2, comparando NSGAII con dlitismo controlado (r=0.0) con diferentes
probabilidades de mutacion
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Figura5.11. Promedios de las métricas 1 y 2, comparando NSGAII con elitismo controlado (r=0.4) con diferentes
probabilidades de mutacion
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5.25.2 Analizando los Algoritmos con Probabilidad de Mutacion Fija

De la observacion de la métrica 1 (parte izquierda de las figuras) de las figuras 5.12 a 5.14, puede
observarse un comportamiento comin en los cuatro algoritmos ensayados. En las generaciones
iniciales, los dos algoritmos con elitismo controlado (EC) (diamante y cruz) son los que experimentan
una convergencia mas lenta hacia € frente de Pareto, y el NSGAII, que tiene la mayor presion de
seleccion (elitismo mas seleccion por torneo), es e més répido (cuadrado). Como ha sido deducido
también en la seccién anterior, aqui nuevamente las figuras muestran que incrementando e balance de
explotacion favorece una blsgueda mas rdpida en las etapas inicidles. Sin embargo, entonces la
diversidad es decrementada, como se observa en la métrica 2. El algoritmo que introduce mayor
diversidad en la poblacion, e NSGAII con EC y r=0.4, alcanza los mayores valores de la métrica de
cobertura. Es destacable la colaboracién positiva entre altas probabilidades de mutacion y € elitismo
controlado, como puede observarse en la parte derecha de las figuras 5.14 y 5.16, mostrando que €l
eltismo controlado y la mutacién pueden ser complementarios, interactuando simultdneamente de
forma positiva. Otros estudios, como Laumanns et al. [5.36] aplicado a problema biobjetivo de
knapsack, encuentran que un fiaerte elitismo y atas probabilidades de mutacion presentan € mejor
desempefio global, y aqui hay una cierta combinacién de ambos.
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Figura5.12. Promedios de las métricas 1 y 2, comparando los cuatro algoritmos sin mutacion
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Figura 5.13. Promedios de las métricas 1 y 2, comparando los cuatro algoritmos con mutacion de 0.4%.
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Figura 5.15. Desviaciones Tipicas de las métricas 1 y 2, comparando los cuatro algoritmos sin mutacién
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Figura5.16. Desviaciones Tipicas de las métricas 1 y 2, comparando los cuatro algoritmos con probabilidad de
mutacion del 3%.
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5.2.6 Conclusiones

Una nueva, exitosay €ficiente metodologia se ha introducido para la optimizacion multiobjetivo del
disefio de sistemas de seguridad. Esta metodologia implica: € puenteado de diagramas de decision
binarios empleando e 'método de los pesos [5.17][5.26]; una codificacion binaria que integra
restricciones de disefio evitando muchas soluciones inviables; y un algoritmo multiobjetivo eficiente.
Un estudio comparativo de algunos de los mas recientes algoritmos evolutivos multicriterio se ha
realizado, mostrando que & NSGAII con elitismo controlado y diversidad latera ha obtenido los
mejores resultados promedios conjuntos en el caso test de sistema de seguridad de una central nuclear
de generacidn eléctrica

Un andlisis del equilibrio entre la exploracion-explotacién en problemas de disefio éptimo multicriterio
de sistemas de seguridad ha sido discutido, considerando tanto los operadores de mutacién como
elitismo controlado en el NSGAII. Los resultados obtenidos muestran que e operador de 'elitismo
controlado’ proporciona ventgjas en la convergencia del algoritmo, siendo capaz de cooperar con €
operador de mutacién con beneficios en e comportamiento de convergencia. Una conclusiéon similar a
la obtenida en e capitulo anterior de estatesis aplicada a la optimizacion multicriterio de estructuras
de nudos rigidos.

Esta ventgja del elitismo controlado mostrada a través de los resultados descritos, coincide en
caracteristica del espacio fiancional con € problema multicriterio estructural: una de las fimciones
objetivo condiciona un espacio funcional discreto. Ello provoca en ambos casos la acumulacion de
soluciones en € fi"ente no-dominado de Pareto, y por tanto los operadores favorecedores de la
diversidad poblacional redundan en un aumento de la eficacia del algoritmo. Todo ello induce a pensar
que en esta aplicacion, también e algoritmo DENSEA o DENSEA-NSH puede proporcionar xma
mejora de los resultados obtenidos. Como tarea futura se pretende la aplicacion de este algoritmo al
problema de disefio de sistemas de seguridad con €l fin de corroborar experimentalmente esta ventgja
tedrica.
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5.3 Problema de Optimizacion IViultiobJetivo en Despacito de Cargas en Sistemas de
Generacion de Energia Eléctrica

5.3.1 Despacho de cargas Multiobjetivo

En la industria de produccion de energia eléctrica es vital conseguir un funcionamiento eficiente de las
Centrales de Produccién, cubriendo en todo momento las necesidades de demanda de energia de la
forma més econdmica posible. Sin embargo, y debido a la importancia cada vez mayor de reducir €l
impacto medio ambiental en todos los &mbitos, se hace necesario incorporar a su vez la minimizacion
de las emisiones a la atmosfera de agentes quimicos derivados de los procesos de combustion en las
unidades de generacion que queman combustibles fosiles (en ese propdsito se enmarca €l protocolo de
Kyoto). El problema sera resuelto asi desde un punto de vista multiobjetivo, que contemple tanto la
minimizacién total de los costes econdmicos asociados a la generacion de potencia, como la
minimizacién de la contaminacion medio ambiental. Asi, podremos tener diferentes soluciones del
problema si nuestro objetivo es la obtencidén de un minimo econdmico, una minima emision de NOX,
unaminimaemisién de SO2 o unaminima emision de Particulas o cualquier combinacién de ellas.

El problema que se resuelve es pues, un problema de programacion Optima multicriterio, de
caracteristicas altamente combinatorio, con multiples y variadas restricciones tanto de tipo desigualdad
como de igualdad.

En [5.19][5.22][5.54] se describe y resuelve el problema de despacho de cargas monoobjetivo, que
determina qué unidades generadoras deben ponerse en servicio, en qué orden y con qué carga a aportar
al sistema, desde € punto de vista de lograr € fiancionamiento més econdmico para un periodo de
tiempo determinado. Es decir, con la finalidad de minimizar € coste total de consumo de combustible
para un determinado sistema eléctrico y durante un periodo especificado. En este trabgjo resolvemos €l
problema multiobjetivo con dos objetivos en conflicto: laminimizacion del coste anterior econdmico y
simultdneamente, la minimizacién de emisiones de determinados contaminantes a la atmdésfera debido
alos procesos de combustién en las unidades generadoras de potencia.

Las restricciones consideradas en € problema multiobjetivo son las mismas que las consideradas en €
problema monoobjetivo [5.54], pero ademés extendidas con las correspondientes de la emision de
contaminantes a la atmdsfera.

5.3.2 Esquema de la codificacion y funciones objetivo

En @ planteamiento de resolucion del problema con algoritmos evolutivos, se ha considerado una
codificacion real. Un esquema general del individuo o cromosoma considerado aparece en la figura
5.17. Como se puede comprobar cada gen dd individuo es un nimero real comprendido entre cero y la
potencia maxima disponible para cada una de las N unidades de generacion de potencia consideradas,
y durante un periodo de tiempo que abarca M horas o unidades de tiempo.
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Dl Gi u; = < uf ui ni = 0. urome ur <

t=I t=2 t=M

Figura5.17. Individuo considerado para la gplicacidn de dgoritmos evolutivos (codificacion red)

5.3.3 Funcién Objetivo: Coste Econdmico

La. funcion objetivo fcoste es la suma de los costes asociados a consumo de combustible de todas las
unidades generadoras paratodos las horas del intervalo de estudio. Es decir, se acumulan:

Los costes de generacion de las unidades en cada hora ddl intervalo que son funcion de la carga
ala que se encuentren dichas unidades.

El coste de arranque de cada una de las unidades cuando pase de un estado 'off (parada) en la
hora t-\ aun estado 'on' (en marcha) en lahorat.

El coste de parada de cada una de las unidades cuando pase de un estado 'on’ (en marcha) en la
horat-\ aun estado 'off (parada) en la horat.
Evidentemente, para una hora determinada, sdlo se puede dar uno de estos dos Ultimos sumandos o
ninguno de €llos, es decir, o launidad ha acoplado, o ha desacoplado, o esta funcionando. La expresion
de esta fiincion es la dada por la ecuacion 5.4

Joos =BT MK (- TOeK (i )A -

t=\ i=

Donde:
G'i[Pl) es & coste de generacion de la unidad / en la hora /, que es funcién de la potencia

generadapor launidad / en lahorat, pj.
Si[Xi) es €l coste de arranque de launidad i, que esfiincion del tiempo que ha estado la unidad
paradahastaesahora, X'j ¢

Di es e coste de parada de launidad i, que es constante para cada unidad.
Ui es un factor cuyo valor es O 6 1 en funcion de que la unidad / esté parada o no,
respectivamente.

5.3.4 Incorporacién de Funciones Objetivo |Vledioambientales

Los contaminantes tipicos que se suden considerar en estudios de impacto medio ambiental o en
procesos de vigilanciay control de la contaminacion atmosférica en € entorno de Centrales Eléctricas
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son: NOx, SO2 y Particulas. Asi, tenemos como funciones objetivo adicionales, ft, suma de las
emisiones atmosféricas del contaminante i, de todas las unidades generadoras y en todas las horas del

intervalo de estudio:
M N

[,=XZ("«M: 9
i=\ =i
Lasfunciones de aptitud resultan de adicionarle a las funciones objetivo una funcion de penalizacion
sobre las restricciones. Dichas funciones de penalizacion tienen como fin empeorar el resultado
obtenido por las funciones objetivo con €l objeto de que en el proceso de seleccion tengan menos
oportunidades de superviviencia los individuos que se adgen de cumplir las restricciones establecidas.
Se han considerado como funciones de penalizacion la expresion de ‘frecuenciay duracién':

2 max-

FF,= Y, JAXNVI. + B}{SVI\ ) (5.6)

(NV)j es e numero de violaciones de la restriccion 7, (SV)j es la suma de las contribuciones de las
violaciones de larestricciony

Ajy Bj son factores de homogeneizacion de unidades, iimax es € nimero de restricciones consideradas
para cada funcion objetivoy;.

Asi, para la imcion objetivo fcoste se consideran todas las restricciones del problema monoobjetivo
[5.54], y para las restantes funciones objetivo f sdlo se considera la restriccion referente a limite
maximo permitido para el contaminante i por unidad generadora de potencia.

El problema consiste, pues, en halar el individuo caracterizado por € estado de las N unidades para el
intervalo de M horas considerado, tal que minimice las distintas funciones objetivo consideradas y
verifique todas las restricciones.

5.3.5 Algoritmo Evolutivo

Se han introducido conceptos incorporados en los denominados Agentes de Evolucion Flexible
[5.51][5.53] e integrados en el algoritmo multiobjetivo anterior descrito. Diversas experiencias previas,
nos condujeron a un algoritmo donde la mutacién convencional fue reemplazada por € motor de
muestreo, siendo |os muestreadores empleados (un total de cuarentay uno), similares a los descritos en
[5.52] y empleando ademas un cruce antitético estandar con probabilidad de uso 1.0. Se incorporan a
través de una mutacion de un 3% de probabilidad, los conceptos de Estructura Dindmica de
Operadores (EDO), Cédigo Genético Extendido (CGE) y Mecanismos de Control Central (MCC). El
CGE permite almacenar en cada cromosoma el muestreador empleado en la mutacion de cada variable
real. Mediante MCC, en este caso consistentes en tomas de decisiones puramente probabilisticos, se
determinan qué muestreadores se emplean para efectuar la mutacion en cada individuo y sobre qué
variables de la poblacién. Todo elo proporciona la estructura dindmica de operadores EDO, que dota
de un mecanismo de cooperacién y competicion entre operadores genéticos, a lo largo de todo €
proceso evolutivo, en este caso concreto, referido a ambito de la mutacion.
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5.3.6 Aplicacion test

Hemos considerado como aplicacion test el sistema descrito en lared temética europea INGENET de
optimizacion con algoritmos evolutivos en aplicaciones de interés industrial (referencia e informacion
en vyww.inRenet.ul pgc.es/functional/databases/ceani/index.html, caso test T54.5), basado en caso test
descrito en [5.11]. Asi, resolvemos la programacion éptima de 10 unidades para un horizonte temporal
de 24 horas. Las expresiones que describen los diferentes costes considerados y la emision de
contaminantes a la atmésfera aparecen reflgjados en la Tabla 5.3. Los datos del problema estan
incorporadas en las Tablas 54 a 5.9. Como factor de seguridad, € caso test considera una reserva
rodante, para cada hora, de un 15% de la demanda total. Los factores de homogeneizacion de las
unidades que intervienen en las distintas funciones de penalizacion pueden verse en la Tabla 5.10.

Tabla 5.3. Expresiones que describen los diferentes costes considerados y la emision de contaminantes a la aamoésfera®

C(i.ili; ilk;

wnLriiviii Ol [ P! )AAXPLJ"‘ B,P:+C,
L5 (x)=C,(1-.-"«)+F

L osledf H—
pifrudu Di =Cte

de\"0, {P0| lut? o :A,{ p/J+ BiP/+Ci
v (Pollutlo®=AXP!j+B,Pl+C,
I"inison

& {poiiui,,,=4 (p; J+B, (p; f +c, 5 +Di

Paniculas

Tabla 5.4. Datos dd problema de despacho de carga®

Pmin Pmax

Unidad MO Mp(h)  Ein)

MwW)  (MW)

1 24 60 3 1 -1
2 32 80 3 1 -1
3 40 100 4 2 1
4 48 120 4 2 5
5 60 150 5 3 -7
6 112 280 5 2 3
7 208 520 8 4 -5
8 60 150 4 2 3
9 128 320 5 2 -6
10 80 200 5 2 -3

p' es la potencia generada por launidad / en lahoraiy x' es e nimero de horas que ha estado la unidad i parada hasta la horat.
3

Para cada unidad aparecen la potencia minima y méxima, € nimero minimo de horas que debe estar iuncionando y parada, y el estado inicia de la
unidad (un ndmero negativo indica € nimero de horas apagaday un nimero positivo indica el nimero de horas encendida)
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Tabla5.5. Demanda horaria de electricidad (en MW)

.Hora Demanda Hora Demaida Hora Demanda

1 1459 9 1271 17 1066
2 1372 10 1242 18 1037
3 1299 n 1197 19 993
4 1280 12 1182 20 978
5 1271 13 1154 21 963
6 1314 14 1138 22 1022
7 1372 15 1124 23 1081
8 1314 16 1095 24 1459

Tabla5.6. Datos para el cadculo de los costes del despacho de cargas en unidades monetarias (u. m.)

tidadi ¢ F @ D, A B, C,

[EnY

8 20.59 0,20 15 0.0454 19,9214 159,33
100 20.59 0,20 25 0.0356 10,375 22,16
114 22,57 0,20 40 0,0254 15,031 262.87
94 10,65 0,18 32 0,0212 15031 31544
113 18,64 0,18 29 0,0106 20.765 485,69
176 27.57 0,15 42 0,0253 18.995 1236,9
267 34.75 0,09 75 0.0085 19,566 4437,2
282 45.48 0,09 49 0,0116 22,251 300, 86
187 38.62 0,13 70 0,0050 20,927 1044,2
227 26,64 0,11 62 0,0091 23,107 416,58

© 0o N o o b~ DN

S

Tabla5.7. Coeficientes y limites de las emisiones de NOx
B, Q (n%/n INIiIiCi )

1 -2,286 23592 -1890 2000

2 -1,793 246,71  -2636 2000

30,0193 1,7774 230,49 450

4 0,016 1,7774 276,59 450

5 -0,005 16,287 -321.4 750
6
7
8
9

1nidadi Ai

-0,069 36,931  -1626 750
-0.245 154,16 - 11546 300
0,1686 -20,0 1361, 8 750
-0,002 16,414 -691,1 750
10 0,1313 -20,77  1885.6 730
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Tabla5.8. Codficientesy limites de las emisones de S02

Unidadi A fi. C {r';]g,",'\}ﬁﬂ
1 10753 20742 46167 400
2 .10753 20742 46167 400
3 00035 032223 72281 400
4 00035 032223 72281 400
5 02316 22548 83260 1700
6 21697 -11114 28855 1700
7 06957 32271 27639 400
8  -01504 1347 11195 1700
9 02316 22548 93269 1700
10 -01504 1347 11195 1700

Tabla5.9. Codficientesy limites de las emisiones de particulas

Unidd; A B, C A (n']-g'm:ﬁ)
1 0 08494 241 17931 50
2 0 08494 241 17931 50
3 510" 009021 -54989 12622 50
4 510" 00291 -54989 12622 50
5 0  -002%61 23144 -17201 50
6 0 04321 -1952 29897 75
7 0  -00859 36284 -26344 50
8 0 01279 -8434 1894 75
9 0 00261 23144 -17201 50
10 0 01279 -8434 1804 75

Tabla 5.10. Factores de homogeneizacion de unidades que aparecen en las fiinciones de pendizacion

1iHifion N )
Objetivo Redricciun,/ Ai iij
Demanda - Produccién 100000 10000
Tiempo minimo de 00000 0000
parada 1 1
Jeoste  Tiempo minimo de 100000 20000
funcionamiento
Violacién de lareserva 00000
rodante minima 1 1000
Violacién del limite
fi méximo permitido para el 1000 100

contaminante;
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5.3.7 Resultados

Se representan resultados obtenidos mediante el método descrito en |os apartados anteriores, en € caso
concreto de minimizacién bicriterio de coste monetario y de concentracion de contaminante emitidos
de NOx. La solucion representada se obtuvo para un total de 30000 generaciones y una poblacién de
ICDO individuos, empleando cruce antitético estandar - probabilidad de 10 - y la mutacion flexible
descrita en e apartado 5.3.5 con una probabilidad del 3% uniforme para cada una de las variables. En
la figura 5.18 se muestran otras soluciones encontradas del mismo problemafi-ente a la presentada en
este capitulo: en dla, las referencias 1 y 3 se corresponden con trentes finales obtenidos mediante
algoritmo genético y MSPEA (consultar [5.6]). Lareferencia 2 se encuentra disponible en [5.18].

Se observa que € frente obtenido domina por completo a las soluciones referenciadas encontradas,
ademas de permitir encontrar una mayor densidad del frente. Todas las soluciones representadas
cumplen por completo las restricciones impuestas, tanto en términos de coste monetario, como en
concentracion de contaminantes.

Concentraci 6n de NX (ng/NnS)

65000
Referencia 1

Referencia 2 -ai-
Referencia 3
Go000 Sol uci 6n partiendo de poblacién aleatoria

55000
50000
45000
40000 ¢

35000
760000 770000 780000 790000 800000 310000 320000 830000 840000

Coste en unidades monetarias (u.m.)

Figura 5.18. Frente Optimo de Pareto partiendo de poblacion inicial aleatoria frente a otros resultados referenciados.

Un método que puede permitir obtener frentes de Pareto mejorados, como se ha sefialado en la dltima
seccion del  capitulo anterior para aplicaciones en @ calculo estructural, correspondiente al
renacimiento autoadaptativo, (consultar también [4.19] [4.25]), es lainclusion en la poblacion inicial de
una solucién de alta calidad respecto a alguno de los objetivos tratados. Siguiendo este procedimiento,
se incluye la megior solucion monocriterio en términos de coste (solucion S), obtenida mediante el
procedimiento descrito en [5.54], que resulta ser la solucion mostrada en la Tabla 5.11. La solucién
insertada en la poblacién inicial conjuntamente con e frente fina de soluciones no-dominadas
generado se representa en la figura 5.19.
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Tabla5.11. Detalle de los costes correspondientes ala Solucién Monobjetivo Insertada S (Nox: 500361 mg/Nm3)

Coste de generacion:  724193.53
Coste de arranques: 1228.01
Coste de paradas: 270.00

Coste total: 725691.53

Concentracién de NOx (ng/NmS)

550000 : g o o
Frente incluyendo Solucién S en Poblacion Inicial

500000 Solucion S Q

450000
400000
350000
300000
250000
200000
150000
100000

50000 1- n»

724000 72G000 728000 730000 732000 734000 73G0O00 738000 740000
Coste en Unidades Monetarias (u.n.)

Figura 5.19. Frente Optimo de Pareto partiendo de poblacion inicial incluyendo amejor solucién monocriterio S en la
poblacion inicid y solucién S.

La funcién objetivo en términos de la funcién de coste es excelente, no obstante, la concentracién de
contaminantes no satisface todas las restricciones impuestas (la concentracion de NOx resulta en un
valor de la segunda funcién objetivo de 500361 mg/Nm3). Sin embargo, € algoritmo es capaz de
aprovechar la informacion contenida en la solucién insertada y beneficiarse de ella, acanzando un
frente final de soluciones no dominadas excelente cuyo componente de coste mejora con creces €
obtenido en la soluciéon anterior (figura 5.18). Tras 40000 generaciones y una poblacién de 850
individuos, € frente total no dominado obtenido a lo largo de toda la evolucion del algoritmo es
mostrado en la figura 5.21, donde todas las soluciones mostradas (un total de 1595) satisfacen las
restricciones tanto en coste como en concentracion de NOXx. Este nuevo frente obtenido, se representa
conjuntamente con € mejor frente partiendo de una poblacién inicia aeatoria en la figura 5.20.
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Concentraci 6n de N (ng/ NnB)

54000 | i | i
Frente incluyendo Solucion S en Poblacion Inicial O

Frente partiendo de Poblacion Inicial Aeatoria e
52000

50000
48000
4Q000
44000
42000
40000 h

38000

3Q000
725000 735000 745000 755000 765000 775000

Coste en Uni dades Monetarias (u,m)
Figura 5.20. Frentes de soluciones no-dominadas partiendo de poblacion inicia aeatoria e incluyendo solucion S en la

poblacion inicial.

Concentracion de NOx (mg/NnS)

53000
Frente final partiendo de poblaci6n

52000 inicia incluyendo solucién S

51000
50000
49000
48000
47000 -
46000 o
45000 r

44000 p

43000 L L A L .
729000 730000 731000 732000 733000 734000 735000 736000 737000 738000 739000

Coste en unidades monetarias (u.m.)

Figura5.21. Frente Optimo de Pareto partiendo de una solucion de ata calidad en coste (solucion S).
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Se detallan a continuacion, en las Tablas 5.12, 5.13 y 5.14, las soluciones extremas del frente, asi como
una solucion intermedia del mismo, tal y como se describe en la figura 5.21 (los circulos destacan las
soluciones seleccionadas).

Tabla5.12. Solucion Extrema 1. Coste: 729207.4 u.m. / Nox: 52895.9 mg/Nn

Q U Moo v B U 8 &k y»
60 80 100 120 125 117 474 81 299 0

2 60 80 100 120 125 115 470 80 221 7
3 60 80 100 120 122 49 469 89 258 5
60 80 100 120 121 17 470 86 241 O
60 80 100 120 111 50 473 79 246 28

a1

60 80 100 120 103 22 476 78 209 86
60 80 100 120 144 28 472 79 229 86

nw N o

60 80 100 120 121 23 481 39 255 94
60 80 100 120 125 29 468 13 227 89
60 80 100 120 149 147 36 149 318 116
60 80 100 120 147 131 24 110 319 127
60 80 100 120 148 121 10 103 319 129

mc:b«:

60 80 100 120 149 118 44 99 319 108
14 60 80 100 120 148 118 24 8 320 105
M 60 80 100 120 146 119 46 77 316 104
15 60 80 100 120 148 145 22 O 318 123
17 60 80 100 120 149 135 67 O 318 102
1g 60 80 100 120 148 118 29 4 320 89
19 60 80 100 120 140 21 3 79 319 93
o0 60 8 100 120 135 12 59 71 319 91
21 60 80 100 120 134 10 25 70 311 86
oo 60 80 100 120 148 22 11 95 319 99
23 60 80 100 120 150 141 29 111 319 1

24 60 80 100 120 137 115 478 89 277 8
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Tabla5.13. Detalle de solucion Intermedia. Coste: 733203.5 u.m. / NOx: 46843.3 mg/Nm3

0 @ U tt B & .o mi%'Mm
1 60 80 100 120 123 113 520 92 249 3H

, 60 80 100 120 95 115 520 89 192 36
60 80 100 120 114 26 520 95 209 2

3

4 60 80 100 120 118 25 520 94 187 15
5 60 80 100 120 111 8 520 94 18 37
6 60 3 100 120 88 2 520 94 217 114
7 60 4 100 120 131 44 520 88 232 119
g 60 80 100 120 78 32 520 13 224 130
9 60 80 100 120 106 59 520 10 175 109

10 60 80 100 120 150 162 18 129 319 121
60 80 100 120 144 133 7 106 314 137

n

12 60 80 100 120 150 124 0 97 319 130
13 60 80 100 120 149 118 19 98 312 115
14 60 80 100 120 122 113 104 105 314 122
15 60 80 100 120 124 115 12 101 306 116
16 60 80 100 120 145 139 24 O 319 130
17 60 80 100 120 140 130 11 O 320 114

1g 60 80 100 120 144 112 8 O 318 100
19 60 80 100 120 144 20 1 77 314 96

o0 60 80 100 120 93 6 57 84 316 122

7 60 80 100 120 109 O 30 76 310 106

2 60 80 100 120 148 48 32 76 319 117

)3 60 80 100 120 150 148 1 104 317 37

o4 60 80 100 120 105 120 520 95 257 O
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Tabla 5.14. Detalle de Solucién Extrema 2. Coste: 738811.5 u.m. / NOx: 43470.7 mg/Nm*

it Uy W o« B U V-, W ai UM
1 0 80 100 120 107 119 520 97 314 O

o

2 0 80 100 120 87 119 520 94 251

o

60 80 100 120 99 82 520 92 226
60 80 100 120 95 47 520 97 207 7
5 60 8 100 120 91 O 520 102 196 5
60 O 100 120 88

w

520 96 213 115
7 60 0 100 120 149 54 520 93 206 122
60 80 100 120 115 19 520 O 204 114
g 60 8 100 120 109 40 520 O 166 115
10 60 80 100 120 147 147 O 134 320 132
11 60 80 100 120 150 117 33 105 320 144
60 22 100 120 150 181 60 107 319 144
13 60 0O 100 120 148 143 74 116 312 154
14 60 0 100 120 149 117 6 117 317 156
60 O 100 120 147 119 60 108 320 148
60 12 100 120 147 134 39 82 319 132

16

17 60 80 100 120 147 118 2 1 318 121

1g 60 80 100 120 140 113 2 33 316 107
19 60 80 100 120 117 30 3 92 305 117

o0 60 80 100 120 132 O 48 90 262 132

21 60 80 100 120 108 O 20 95 277 121
2o 60 80 100 120 147 O 9 89 316 108
oj 60 80 100 120 150 137 38 115 318 44
24 60 5 100 120 147 112 520 82 316 O

5.3.8 Conclusiones

Se presenta en este capitulo una resolucion multiobjetivo via computacion evolutiva, que supera en
robustez, eficiencia computacional y en calidad de soluciones, las técnicas multicriterio utilizadas en
una aplicacion test de la base de datos de lared europea INGENet.

Es de destacar la capacidad que incorpora la metodologia descrita, de proporcionar una herramienta
real que permite gestionar dptimamente el despacho de cargas en sistemas de generacion de potencia,
disponiendo para la toma final de decisiones de una frontera de soluciones no-dominadas de alta
calidad considerando tanto la minimizacion del coste econdmico como las emisiones de contaminantes
atmosféricos.

Se ha empleado una técnica demostrada como eficaz en € caso ddl problema multiobjetivo estructural,
como es la insercion de soluciones de ata calidad aun para sdlo una de las funciones objetivo
consideradas en la poblacion inicial como un medio de obtener fi-entes no-dominados finales mejores
gue partiendo de una poblacion aleatoria.
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5.4 Conclusiones

Se han presentado dos problemas de distintos &ambitos de laingenieria: disefio de sistemas de seguridad
y asignacion de unidades de potencia en produccién de energia eléctrica; ambos pertenecientes a lineas
de investigacion dd Ingtituto de Sistemas Inteligentes y Aplicaciones Numéricas en Ingenieria de la
Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Mostrando la versatilidad de aplicacion de los algoritmos
evolutivos multicriterio, ambos han sido resueltos optimizando en cada uno las dos funciones objetivo
en conflicto requeridas en € disefio (en e primer caso, coste y no-disponibilidad; en e segundo caso:
coste y emisién de contaminantes atmosféricos). Ademés, las soluciones encontradas han sido
obtenidas considerando agunas de las aportaciones satisfactorias presentadas en € problema
multicriterio estructural, mejorando con ello resultados obtenidos con anterioridad en dichos
problemas. Por consiguiente, se han extendido algunas de las aportaciones a otro tipo de problemas,
mostrando su generalizabilidad y capacidad de mejora de resultados en otros ambitos.

Asi, en d caso dd disefio de sistemas de seguridad de una central nuclear de generacion eléctrica, se
ha mostrado que e NSGAII con elitismo controlado y diversidad lateral ha obtenido los mejores
resultados promedios conjuntos en e caso test considerado. El operador de 'elitismo controlado’
proporciona ventgas en la convergencia del algoritmo, siendo capaz de cooperar con € operador de
mutacién con beneficios en € comportamiento de convergencia. Esta conclusion es similar a la
obtenida en la seccion de esta tesis aplicada a la optimizacion multicriterio de estructuras de nudos
rigidos donde se comparaban los diferentes agoritmos evolutivos multicriterio. Ambos problemas
comparten su caracterizacion del espacio funciona: una de las funciones objetivo forma un espacio
funciona discreto. Ello provoca en ambos casos la acumulacion de soluciones en e frente no-
dominado de Pareto, y por tanto los operadores favorecedores de la diversidad poblaciona redundan
en un aumento de la €eficacia del algoritmo. Por €lo, se sugiere como linea fiitura la aplicacion del
algoritmo DENSEA a este problema.

Por otra parte, en el problema multicriterio eléctrico, se ha empleado lainclusién de soluciones de dta
calidad en la poblacién inicial como un medio de obtener frentes no-dominados finales mejores que
partiendo de una poblacion aeatoria. Si bien en € caso estructural @ modo de obtener las soluciones
eramediante €l renacimiento autoadaptativo, en este caso se ha aplicado unatécnica de doble lazo (dos
algoritmos evolutivos anidados).

Se ha mostrado como algunas de las técnicas empleadas en el problema estructural multicriterio han
permitido resolver més eficazmente otros problemas de optimizacion en ingenieria dentro de las lineas
de investigacién del instituto.
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Capitulo 6. Conclusionesy L ineas Futuras

Para un auténtico escritor,

cada libro deberia ser un nuevo comienzo
en € que é intenta algo

que estd mas alla de su alcance.

ERNEST HEMINGWAY (1899-1961)

6.1 Introduccidén

En la presente tesis se ha abordado e problema de calculo éptimo multiobjetivo dd disefio de
estructuras de barras considerando simultaneamente la minimizacion de la masa restringida (factor
correspondiente a coste material de la estructura) y la minimizacion del nimero de distintos tipos de
perfiles (factor correspondiente al coste constructivo); dicho célculo se realiza considerando variables
discretas, que son los perfiles reales disponibles en e mercado y bgo las directrices de la normativa
espafiola de construccion.

En este contexto, € problema propuesto se caracteriza por requerir un método que permita resolver
un problema de optimizacion de forma global, evitando los numerosos Optimos locales que se
presentan en € problema abordado; que permita el operar con variables discretas y redizar la
optimizacién en un espacio funciona también discreto; y, finalmente, que sea un método multiobjetivo
o multicriterio que considere simultaneamente varios objetivos a optimizar.

En la dltima década, principamente, han surgido métodos evolutivos multicriterio basados en el
criterio de no-dominancia de Pareto, que relnen la capacidad de optimizar segin los requisitos
demandados en € parrafo anterior: Optimizacion global, discretay multicriterio (obteniendo un frente
de soluciones no-dominadas en una Unica gecucién), de los cuales se ha efectuado un andlisis en €
capitulo 2.2.

Habiéndose aplicado estos métodos en el problema estructural satisfactoriamente, y realizado un
estudio con los algoritmos mas destacados ddl estado del arte considerando diferentes factores de la
optimizacion para obtener mayor eficacia en la resolucion, en este trabgjo ademés se ha disefiado un
nuevo algoritmo muy competitivo respecto de los existentes (DENSEA: ZXiplicate £limination A'on-
dominated 5S'orting ¢'volutionary Jigorithm; Algoritmo de ordenacion no-dominada con eliminacién de
duplicados, y su variante e DENSEA-NSH). Se exponen a continuacioén las conclusiones derivadas de
este estudio dd problema estructura (se trata: € agoritmo DENSEA, distintos aspectos de la
optimizacion, la multiobjetivizacion y e operador renacimiento autoadaptativo), ademas de otras
conclusiones obtenidas referidas a una adaptacion del operador truncamiento en e SPEA2 para
problemas hifuncionales y la resolucion de otros dos problemas de aplicacion industrial multicriterio
de optimizacion (el disefio de sistemas de seguridad y € despacho de carga en generacion eléctrica).
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6.2 Conclusiones. Consecuencias

1. DESARROLLO DE UN NUEVO ALGORITMO: DENSEA

Habiendo efectuado un andlisis exhaustivo a través de dos casos test estructurales del desempefio de
los algoritmos més destacados seguin € estado del arte de los algoritmos evolutivos multicriterio en la
resolucion dd disefio optimo de estructuras de barras considerando la minimizacion de la masa
restringiday € nimero de distintos tipos de perfiles (apartados 4.4 a 4.7 y 4.9), se observa que, de
entre los algoritmos existentes y escogidos de entre € estado dd arte, e agoritmo que obtiene mejores
resultados es el NSGAII con elitismo controlado. Este algoritmo destaca por incorporar mecanismos
de garantia de la diversidad de la poblacion entrefi-entes, conjugandola positivamente con e operador
mutacion.

Tras este andlisis se destaca la importancia de garantizar una adecuada diversidad poblacional
como constituyente de una adecuada exploracion del algoritmo y un desempefio mejor del mismo, y en
esa orientacién se ha contribuido con un nuevo agoritmo, € algoritmo DENSEA (Z)uplicate
jElimination A”on-dominated Sorting ¢Mvolutionary Jigorithm; Algoritmo de ordenacion no-dominada
con eliminacion de duplicados) caracterizado por considerar especialmente la diversidad poblacional
mediante tres mecanismos:

La eliminacion de las soluciones duplicadas

El reemplazamiento de esas soluciones duplicadas mediante soluciones de la mitad inferior de la
poblacion, fomentando asi @ incremento de diversidad.

La seleccion de reemplazamiento de la poblacion de la siguiente generacion, que permite la
renovacion completa de la mitad de la poblacién en cada generacion.

Este algoritmo propuesto (asi como su adaptacion para € caso estructural, DENSEA-NSH)
proporciona de forma clara, los mejores resultados en los dos casos test ensayados y en e conjunto de
circunstancias, superando a todos los demés ensayados en este trabajo. De acuerdo con estos
resultados, la caracteristica diferenciadora dd algoritmo DENSEA es la presencia de ciertos
operadores que fomentan € mantenimiento y creacién de diversidad en la poblacién, proporcionando
una ventgja competitiva respecto al resto de algoritmos.

Ello se puede justificar en e dmbito teodrico, a causa de que e problema multicriterio estructural
abordado se caracteriza por que una de las funciones a minimizar es e numero de distintos tipos de
perfiles. Esta es unafuncion de valores discretos, perfectamente definidos, limitados en su cuantiay de
nimero reducido respecto dd tamafio de poblacién empleado en los algoritmos evolutivos.
Normamente, cuando las funciones a optimizar son funciones continuas, es & mecanismo de
distribucion de soluciones alo largo del frente, € encargado de proteger la diversidad de las mismas a
distribuirlas homogéneamente a lo largo de toda la superficie del frente de soluciones no-dominadas.
Pero en este caso, cada frente tiene un nimero limitado de posiciones donde ubicar soluciones
(condicionadas por la funcion objetivo nimero de tipos de perfiles distintos), y € mecanismo de
distribucion homogénea de soluciones no es eficaz, acumuléndose soluciones sin posibilidad de
discriminarlas - eliminarlas como en espacios funcionales continuos,
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Este mgor desempefio en este problema estructural multicriterio es especialmente relevante s
hacemos extensivo el algoritmo DENSEA a otro tipo de problemas similares donde este operador sea
aprovechable: @ resultado observado sera presuntamente generalizable en € caso de caracterizarse
alguna de las funciones objetivo por constituir un espacio discreto y de pegquefio nimero respecto del
tamafio poblacional. Una adecuada gestion de la diversidad poblacional, donde la eliminacion de
duplicados tiene un papel fundamental, parece configurarse como un ingrediente imprescindible de lo
gue podria ser una tercera generaciéon de algoritmos evolutivos multicriterio, especialmente en € caso
de problemas de espacio de busqueda discretos.

2. ANALIZANDO LOSDISTINTOSASPECTOS CONSIDERADOS EN EL ESTUDIO:

Considerando los diferentes aspectos analizados del problema, se pueden extraer las siguientes
conclusiones relativas a cada uno de los siguientes:

* Caodificacion empleada

Se ha efectuado un andlisis comparativo entre la codificacion binaria estdndar y e codigo Gray
estandar binario reflgado (Standard Binary Reflected Gray code), obteniéndose a partir de los
resultados, que las ventagjas argumentadas que en € ambito tedrico € codigo Gray nos podia
proporcionar, permitiendo una mayor homogeneidad en la correspondencia entre el espacio genotipico
y € espacio fenotipico, y basadas en otros estudios de aplicacion en casos de optimizacion
monoobjetivo, quedan corroboradas en este trabgjo a través del andlisis mostrado de los resultados
experimentales obtenidos, en optimizacién multiobjetivo. De estos resultados se concluye que, € uso
de la codificacion Gray, permite obtener en promedio menor coste computacional, mayor precision,
obteniendo mas frecuentemente frentes méas completos y simultaneamente con una mayor robustez en
optimizacion multicriterio de estructuras, acentuandose su efecto ventgjoso incrementalmente con el
aumento del tamario del problema.

Se destaca igualmente cémo la importancia de homogeneidad en la correspondencia fenotipica y
genotipica es clave en un problema como € tratado, donde se emplean variables discretas en lugar de
una equivalencia binaria - real, puesto que cada una de las variables (perfil real con su &rea, momento
de inercia, etc.) presenta un cambio significativo a incrementarse en tan solo una unidad.

e Elitismo
Si bien, tal como ha sido expuesto en la revision del estado del arte descrita en € apartado 2.2, €
operador elitismo ha sido considerado como un factor fundamental en e correcto desempefio de los
algoritmos evolutivos multicriterio, se ha comparado un algoritmo evolutivo multicriterio carente de é
(NSGA) frente a otro perteneciente ala Ultima generacion (NSGAII) en € problema estructural.

Los resultados confirman que, para este problema, es clara la ventgja que proporciona e elitismo
en el comportamiento de los algoritmos evolutivos multicriterio. Ello se muestra en € acercamiento d
frente Optimo, asi como en la amplitud del frente de Pareto alcanzado, durante toda la evolucion del
algoritmo para ambos casos test.
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* Probabilidad de Mutacién

A partir de los resultados obtenidos en ambos casos test, se pueden extraer ciertas directrices
orientativas acerca de la probabilidad de mutacion en € problema estructura abordado: una
probabilidad de mutacion en tomo a 1/n, siendo n el nimero de bits del cromosoma, parece acertada en
cromosomas de tamafio pequefio, siendo necesario un aumento de la probabilidad de mutacion
respecto de esa orientacién a medida que aumenta el tamafio del cromosoma.

» Estrategia poblacional

En optimizacion estructural monocriterio se obtuvo en [PFC][JFEA2001] que la estrategia poblacional
de estado estacionario (‘steady-state') era claramente ventgjosa en € problema de minimizacion de la
masa restringida. Habiéndose implementado ésta en los algoritmos evolutivos multicriterio de dltima
generacion ensayados, a partir de los resultados obtenidos (ver seccion 4.8) se puede extraer, que en
optimizacion multiobjetivo la estrategia de estado estacionario no resulta tan claramente ventgjosa. Es
en el caso test correspondiente ala mayor estructura ensayada, y con un tamafio de poblacién en tomo
al nimero de bits del cromosoma (200 individuos en ese caso), donde se aprecia un drastico mejor
comportamiento en e acercamiento a frente Gptimo sin perjuicio de la amplitud del mismo. La calidad
de las soluciones obtenidas es mgior, y € coste en obtenerla también s las comparaciones son en
términos del nimero de evaluaciones de la funcién objetivo (en términos del tiempo de calculo existe
un ligero incremento).

Para el caso de un calculo de disefio dptimo en un ordenador personal convencional, donde no esta
disponible la posibilidad de paralelizacion (caso de un estudio de ingenieria por gemplo), es posible en
un tiempo de célculo razonable (unos pocos minutos) mediante la estrategia de estado estacionario
recomendada, obtener soluciones Gptimas con mayor acercamiento a frente dptimo sin detrimento en
laamplitud del frente obtenido.

* Losalgoritmos DENSEA y DENSEA-NSH comparados

Se han comparado los dos algoritmos propuestos en esta tesis especificamente: DENSEA y DENSEA-
NSH (abordados en la seccién 4.10). Si bien el algoritmo DENSEA-NSH parece tener un ligero mejor
comportamiento en la métrica de amplitud del frente y el DENSEA en la métrica de acercamiento a
frente, los resultados comparativos no permiten establecer diferencias notables entre ambos
algoritmos, siendo su comportamiento cualitativamente de similar magnitud y mejor que € del resto de
algoritmos comparados en las secciones anteriores para los casos test ensayados. Se destaca que €
algoritmo DENSEA-NSH es totalmente competitivo frente a DENSEA en términos de calidad de las
soluciones obtenidas (tanto en acercamiento a frente Optimo como en amplitud), habiéndose
implementado un operador distribuidor de la diversidad a lo largo del fi-ente con independencia de
pardmetros, y ademas simplificado su tiempo de computacién sin perjuicio del rendimiento
(especialmente destacable en el caso de la estrategia de estado estacionario).

Resumiendo, € agoritmo DENSEA-NSH se configura como un algoritmo con un mecanismo de
diversidad independiente de pardmetros y de rdpido y sencillo célculo (especifico del problema
estructural debido alanaturaleza discreta natural de una de las funciones objetivo), que ha demostrado
s totalmente competitivo frente a mecanismos contrastados, implementados entre otros en el
DENSEA, y sin perjuicio cualitativo de las soluciones proporcionadas por e mismo.
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3. MULTIOBJETIVIZACION

La introduccion de ‘criterios ayudantes o multiobjetivizacion de un problema para resolver mas
eficazmente una optimizacion monocriterio (0 una multicriterio con menor nimero de objetivos
buscados) ha sido sugerida de modo tedrico sdlo muy recientemente y con demostracion practica en
contados casos.

Se presenta en este trabgjo un innovador enfoque que considera la introduccidn de un criterio que
discretiza el espacio de busqueda permitiendo mantener soluciones adicionales durante la misma: el
numero de distintos tipos de perfiles en e caso estructural. La combinacion de este criterio ayudante
con un algoritmo multicriterio eficaz (6 propuesto en esta tesis; DENSEA y DENSEA-NSH) resulta
en una mejora de los resultados obtenidos fi-ente a la optimizacién monocriterio evolutiva para €l
problema de laminimizacion de la masa restringida.

Si comparamos los resultados obtenidos mediante los algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH,
tanto los valores de los promedios como los valores de la megjor solucién obtenida, superan claramente
a los conseguidos por € agoritmo monocriterio (seleccionado como el megor en desempefio en una
comparativa de algoritmos evolutivos monocriterio habiéndose considerado estrategias generacionales,
de estado estacionario y € algoritmo CHC [4.24] [4.25]). En €l menor caso test ante todos los distintos
tamanos poblacionales y todas las probabilidades de mutacién ensayadas y para cada una de las treinta
gjecuciones independientes, los algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH son capaces de localizar la
solucion éptima en un nimero de evaluaciones mucho menor a ensayado. En € mayor caso test las
diferencias tanto en promedio como en mejores soluciones obtenidas son también notables frente a
caso monocriterio, siendo no solamente mejores los valores finales, Sino que esa ventga se mantiene a
lo largo de toda la convergencia.

Ademés otra ventgja de los algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH es su mayor robustez ante los
cambios en la probabilidad de mutacion frente al algoritmo monocriterio. La variacién de las
probabilidades de mutacion segin se agan de los valores Gptimos origina peores resultados en la
optimizacion monocriterio, mientras que su influencia es mucho menor en la optimizacion
multicriterio siendo e algoritmo en este Ultimo caso mucho més robusto, observandose este hecho en
todos los casos test.

Podemos por tanto concluir tras analizar los resultados obtenidos que la introduccion del nimero
de distintos tipos de perfiles como ‘criterio ayudante' en el problema de la minimizacidn restringida de
la masa en estructuras de barras mediante los agoritmos DENSEA y DENSEA-NSH, permite obtener
soluciones mas precisas que la optimizacioén monocriterio y también es un método mas robusto ante la
variacion de la probabilidad de mutacién en la optimizacion evolutiva

Se propone la posible extension de esta técnica en otros problemas de optimizacion en ingenieria,
donde sea posible introducir un criterio ayudante que discretice el problemay suponga un criterio en
conflicto con & perseguido.
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4. RENACIMIENTO AUTOADAPTATIVO

El operador renacimiento autoadaptativo ha sido propuesto en este trabgo y comparado frente a
renacimiento original y otros algoritmos similares, como el microalgoritmo genético. Se han obtenido
resultados claramente superiores en €l problema de optimizacion discreta estructural de minimizacién
de lamasarestringida, pudiéndose alcanzar mas rapidamente soluciones de mayor calidad.

5. ADAPTACION DEL OPERADOR TRUNCAMIENTO EN EL SPEA2 PARA PROBLEMASBICRITERIO

En e contexto de busgueda de eficiencia en los algoritmos evolutivos multicriterio, se ha propuesto
una adaptacion del operador de truncamiento del SPEA2 para problemas de optimizacion
bifimcionales. Asi, se ha reducido su tiempo de célculo desde O(LMogL) hasta O(2LlogL), siendo L €
nimero de soluciones no dominadas en la poblacion.

6. OTROS PROBLEMASEN INGENIERIA INDUSTRIAL

* Problema de Diseflo de Sistemas de Seguridad

Una nueva, exitosay eficiente metodologia se ha introducido para la optimizacion multiobjetivo del
disefio de sistemas de seguridad contemplando la minimizacion del coste y la minimizacién de la no-
disponibilidad. Esta metodologia implica: € puenteado de diagramas de decision binarios empleando
el 'método de los pesos' [5.17][5.26]; una codificacion binaria que integra restricciones de disefio
evitando muchas soluciones inviables; y un algoritmo multiobjetivo eficiente.

De entre los algoritmos ensayados, el NSGAII con elitismo controlado ha obtenido los mejores
resultados promedios conjuntos en e caso test de sistema de seguridad de una central nuclear de
generacion eléctrica. El operador de 'elitismo controlado’ proporciona ventgjas en la convergencia del
algoritmo, siendo capaz de cooperar con €l operador de mutacién con beneficios en € comportamiento
de convergencia. Esta ventgja coincide en caracteristica del espacio fimcional con e problema
multicriterio estructural: una de las fianciones objetivo condiciona un espacio fimciona discreto y por
tanto los operadores favorecedores de la diversidad poblacional redundan en un aumento de la eficacia
del algoritmo. Todo €ello induce a pensar que en esta aplicaciéon, también e algoritmo DENSEA o
DENSEA-NSH puede proporcionar una mejora de los resultados obtenidos.

» Problema Eléctrico
Se presenta una optimizacion evolutiva multiobjetivo, que supera en robustez, eficiencia
computaciona y en calidad de soluciones a las técnicas multicriterio utilizadas en una aplicacion test
de labase de datos de la red europea INGEnet. Proporciona una herramientarea que permite gestionar
Optimamente e despacho de cargas en sistemas de generacién de potencia, disponiendo para la toma
final de decisiones de una frontera de soluciones no-dominadas de alta calidad considerando tanto la
minimizacién del coste econémico como las emisiones de contaminantes atmosféricos.

Se ha empleado una técnica eficaz en € caso dd problema multiobjetivo estructural, que es la
insercion en la poblacién inicia de soluciones de alta calidad ain para sdlo una de las funciones
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objetivo consideradas. De este modo, se consiguen obtener frentes no-dominados finales mejores que
partiendo de una poblacién aleatoria.

6.3 Lineas Futuras de Investigacion

Como futuras lineas de investigacion surgidas como consecuencia de la continuidad en € trabajo
descrito, pueden citarse las descritas a continuacion:

Relativas al problema estructural:

» Se propone la implementacion de la paralelizacion en la resoluciéon del mismo; buscando una
técnica eficiente que combine la paraelizacién con la optimizacion estructural multicriterio
evolutiva

» Sepropone la extension de este estudio con estructuras tridimensionales de barras, paralo que
se requiere exclusivamente la ampliacion del evaluador estructural al caso tridimensional.

» Sepropone la incorporacion en la optimizacion estructural de criterios de disefio que incluyan
consideraciones constructivas reales dadas en e proceso de fabricacion, como pueden ser: la
inclusiéon de diferentes precios segun € tipo de perfil empleado; e considerar € grado de
aprovechamiento de los perfiles en la fabricacion estructural segin su dimensionalidad debido
aladisponibilidad limitada de longitud de los perfiles en € archipiélago canario; o incluir otros
factores influyentes en el coste de fabricacion como € tiempo de soldadura empleado.

* Consideracion de lainclusion de elementos de incertidumbre en mecénica estructural, desde la
perspectiva de la fiabilidad estructural y de la mecéanica computacional estructural estocastica.

Relativas a la optimizacion multicriterio evolutiva:

Con la intencién de megiorar € rendimiento (bien reduciendo e tiempo de célculo necesario 0 bien
obteniendo soluciones de mayor calidad) se hacen las siguientes sugerencias de aplicaciéon en otros
problemas de optimizacién multicriterio evolutivos:

» Se propone la extension del uso de los agoritmos propuestos: DENSE A y DENSEA-NSH a
otros problemas de optimizacion, especiamente de dominio discreto. Se sugiere para € caso
del disefio de sistemas de seguridad contemplado en este trabgjo, donde parece clara la ventgja
gue estos algoritmos pueden proporcionar.

» Sepropone laextension del uso del operador renacimiento autoadaptativo a otros problemas de
optimizacion.

e Se propone la extension de la multiobjetivizacion mediante un criterio gjoidante basado en la
discretizacion del problema a otros problemas de optimizacion.

» Se propone la extension del uso de la técnica de introduccion de soluciones de ata calidad
directamente en lapoblacion inicial en otros problemas de optimizacion.
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