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Resumen 

En el presente trabajo se ha desarrollado un método muy eficiente para la optimización multicriterio 

del diseño de pórticos metálicos, minimizando simultáneamente tanto la masa restringida de la 

estructura como el número de distintos tipos de perfiles que conforman la misma. Ambos requisitos 

responden a criterios económicos de coste material y constructivo, respectivamente. 

La metodología de resolución ha sido en el contexto de los métodos evolutivos multicriterio o 

multiobjetivo (métodos estocásticos globales inspirados en mecanismos de la evolución natural) que 

permiten optimizar según varios criterios en conflicto y resolver problemas antes vedados a los 

métodos clásicos. Son idóneos para el problema abordado, que requiere la optimización global, I 

discreta y multicriterio. i 
i 

Tras un estudio del estado del arte tanto de los métodos de optimización multicriterio, g 
o. 

especialmente los evolutivos, como de la optimización evolutiva estructural, se ha realizado un análisis | 

sobre varios casos test estructurales considerando los algoritmos más eficaces (trece) y distintos | 

aspectos en la optimización (codificación, elitismo, mutación y estrategia poblacional). Este estudio no | 

sólo nos permite obtener directrices acerca de una optimización eficaz, sino que también incluye la | 
G @ 

propuesta de un nuevo algoritmo muy competitivo con respecto a los comparados. Además, en 

relación con el problema estructural de minimización de la masa restringida se realizan dos 

aportaciones de mejora: la multiobjetivización y el operador renacimiento autoadaptativo. 

Finalmente se resuelven dos problemas de optimización multicriterio de interés en la ingeniería 

industrial: el diseño de sistemas de seguridad (el sistema de contención por inyección en spray de una 

central nuclear de generación eléctrica, contemplando la minimización del coste y la minimización de 

la no-disponibilidad) y el despacho de carga en sistemas de producción de energía eléctrica 

(contemplando la minimización del coste y la minimización de la emisión de contaminantes 

atmosféricos) a los que se aplican algunas de las aportaciones previas. 

1 



Capítulo 1. Introducción 

Capítulo 1. Introducción 
Concede a tu espíritu el hábito de la duda, 
y a tu corazón, el de la tolerancia. 

GEORGCHRISTOPHLICHTENBERG (1742-1799) 

1.1 Antecedentes 

Este trabajo se desarrolla en el contexto de la investigación de la división de Computación Evolutiva y 
Aplicaciones (CEANI) del Instituto Universitario de Sistemas Inteligentes y Aplicaciones Numéricas 
en Ingeniería (lUSIANI) de la Universidad de Las Palmas de Gran Canaria (ULPGC). El centro, 
dirigido por el profesor Gabriel Winter, es partícipe desde mediados de los años 90 en los foros 
internacionales de investigación de computación evolutiva y más concretamente en su aplicación a 
problemas de interés industrial. Se puede citar la organización del congreso EUROGEN 1995 en la 
ULPGC [1.12], congreso pionero de una serie de periodicidad bianual que continúa en la actualidad 
(EUROGEN 2005 en Munich, Alemania); así como la co-coordinación de la red europea de 
investigación INGEnet [1.11][1.14], financiada por las Direcciones Generales XII y XIII de la Unión 
Europea entre 1997 y 2002. Esta red se constituye con la finalidad de establecer casos test de diseño 
óptimo en aplicaciones industriales en los más diversos campos de la ingeniería: aeronáutica, de 
transporte o eléctrica; y el desarrollo eficaz de estrategias de resolución óptima mediante algoritmos 
evolutivos. 

A finales de la década de 1980 y con mayor profusión ya en la década de los años 90, 
especialmente a partir de su último lustro, se ha considerado en la resolución óptima de aplicaciones de 
los más diversos campos de las ciencias e ingeniería la denominada computación evolutiva 
('evolutionary computation'). Gran parte de las aplicaciones pioneras realizadas en esos años, son 
recogidas entre otros, en Goldberg (1989) [1.6] y Davis (1991) [1.1]. 

En el año 1986 se realiza el primer trabajo de aplicación de algoritmos genéticos a la optimización 
estructural (Goldberg y Samtani) [1.7], concretamente aplicado a la optimización de celosías de 
mínimo peso mediante variables continuas. A principios de los años 90 se desarrollan trabajos 
pioneros en esta área de optimización estructural mediante computación evolutiva por parte del 
profesor de la Escuela Técnica Superior de Ingenieros Industriales, Miguel Galante Guille' [1.4][1.5] 
en la ULPGC. La presente tesis se constituye como continuación de una de sus propuestas de 
investigación futura recogidas en (1996) [1.3]: la optimización multiobjetivo de estructuras de barras 
considerando el mínimo peso y el número de distintos tipos de perfiles, mediante métodos iimovadores 
de optimización evolutivos multicriterio basados en el concepto de la no-dominancia de Pareto. 

El catedrático Miguel Galante, adscrito al departamento de Ingeniería Civil, falleció accidentalmente en 1994. 
Miguel, todos agradecemos tu gran labor, no te olvidamos. 
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1.2 Optimización Multiobjetivo de Estructuras planas con nudos rígidos y perfiles 
metálicos 

El objeto del presente trabajo es el estudio de un método eficaz que permita resolver la optimización 
multicriterio del diseño de pórticos metálicos minimizando simultáneamente tanto el peso restringido 
de la estructura como el número de distintos perfiles que conforman la misma, respondiendo ambos 
requisitos a criterios económicos de coste material y constructivo, respectivamente. 

La optimización estructural consistente en la minimización del peso en pórticos metálicos exige la 
satisfacción de ciertas características como son: una optimización global que evite el caer en mínimos 
locales, frecuentes en el espacio de búsqueda del problema; se requiere además un método que permita 
la optimización con variables discretas, dado que al considerar el problema mediante perfiles reales 
una continuidad de las variables no está garantizada. 

Asimismo, al abordar una optimización multiobjetivo, considerando una segunda función objetivo 
que será el número de distintos tipos de perfiles de la estructura considerada, se requiere un método 
eficaz capaz de abordar una optimización multicriterio. 

Estas tres características de la optimización: globalidad, discreta y multicriterio, hacen de los 
algoritmos evolutivos un método de optimización que cumple con todas ellas, siendo métodos 
estocásticos globales (dado que trabajan con una población de individuos en lugar de con una única 
solución candidata) inspirados en mecanismos de la evolución natural de los seres vivos 
[1.2][1.6][1.9]. Admiten trabajar con variables discretas, además de haberse desarrollado 
recientemente eficaces métodos multicriterio de optimización. 

Estos métodos evolutivos multiobjetivo han sido aplicados en la última década a múltiples campos 
de ingenierías (medioambiental, naval, hidráulica, eléctrica, electrónica, de telecomunicaciones y 
redes, robótica y de control, estructural, mecánica, civil y de construcción, de transporte o 
aeronáutica), ciencias (geografia, química, física, medicina, ecología, informática) y aplicaciones 
industriales (diseño y manufactura, gestión, organización) resolviendo múltiples problemas de 
optimización antes vedados a los métodos clásicos. 

La obtención de un método que permita el cálculo y diseño óptimo estructural mediante 
consideraciones reales, incorporando los requerimientos de la normativa española y aportando 
soluciones reales con perfiles normalizados disponibles en el mercado que considere tanto aspectos de 
coste material como constructivo, como es el problema abordado en este trabajo, adquiere mayor 
importancia en el caso de la localización de carácter aislado del archipiélago canario y su dependencia 
del suministro marítimo en perfiles de construcción. Consideramos la optimización del caso de 
aplicación bajo el supuesto real que sucede fi-ecuentemente, de disponer únicamente de una parte de 
los perfiles reales. Esta situación puede ocurrir con frecuencia en la Comunidad Autónoma de 
Canarias, dado su carácter archipielágico y la limitación de comunicación y transporte que ello 
implica. El traslado de un tipo específico de perfil, por vía marítima desde la península, puede resultar 
económicamente más costoso que la elección óptima entre los existentes en stock en el mercado. Más 
aún, la implicación en términos de tiempo de transporte del mismo y la consiguiente espera en la obra 
puede ser un factor perjudicial de coste añadido no despreciable a tener en cuenta. Los algoritmos 
evolutivos multicriterio, permiten efectuar la optimización incluso en el supuesto de que tengamos un 
restringido abanico de perfiles a nuestra disposición. 
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1.3 Metodología de Optimización propuesta 

La optimización estructural respondiendo a criterios de peso mínimo restringido que permita la 
viabilidad de la estructura con unos límites tensionales, de desplazamiento y atendiendo a criterios de 
pandeo, es un problema que se caracteriza por poseer multitud de mínimos locales [1.8]. Un método de 
optimización global es conveniente por tanto para obtener resultados óptimos. Además, de cara a una 
aplicación directa real, el uso de perfiles normalizados disponibles en el mercado es imperativo, 
debiéndose la optimización realizarse bajo 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 optimización global capaces de encontrar 
soluciones óptimas entre una gran diversidad de soluciones candidatas, escapando fácilmente de la 
atracción de óptimos locales. De este modo, la computación evolutiva (evolutionary computation) 
destaca sobremanera en la actualidad como una potente herramienta de optimización en los más 
diversos campos de las ciencias y la ingeniería. Son métodos estocásticos de optimización global, 
inspirados en mecanismos de la evolución natural de los seres vivos. Los recursos y el rigor de las 
matemáticas han dotado progresivamente a los algoritmos genéticos de demandados fiíndamentos 
teóricos. Se puede afirmar que es en la última década cuando se consigue obtener con rigor los 
primeros ñindamentos matemáticos. Nix y Vose en 1992 [1.10], establecieron un modelo que da una 
representación exacta de los estados poblacionales esperados en el tiempo del Algoritmo Genético 
Simple. Este modelo es una cadena de Markov, con estados definidos por el número de duplicados de 
cada individuo en la población. Estos métodos admiten además, a diferencia de los métodos clásicos, 
dominios discretos tal como requiere el problema abordado. 

En los últimos años, especialmente desde mediados de los años 1990 han sido desarrollados 
métodos de optimización evolutivos multiobjetivo o multicriterio, permitiendo el obtener soluciones 
optimizadas según más de un criterio u objetivo, aún en el 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 optimización multicriterio del diseño de pórticos metálicos minimizando 
tanto el peso restringido de la estructura, como el número de distintos perfiles que conforman la misma 
simultáneamente, respondiendo ambos requisitos a criterios económicos tanto de coste material, como 
constructivo respectivamente. 

Ha sido necesaria la programación de un algoritmo de cálculo de pórticos metálicos 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 analizado y programado igualmente aquellos algoritmos o métodos multiobjetivo 
evolutivos más destacados de los seleccionados a partir del estado del arte en función de claras 
ventajas y mayores eficiencias, proponiendo posibles mejoras en la adaptación al problema a resolver 
con el objetivo de obtener los resultados óptimos en el menor tiempo posible. 

El módulo de cálculo se ha acoplado a los distintos algoritmos evolutivos multiobjetivo 
seleccionados entre los más eficientes y variantes que podrían proponerse, que nos han permitido 
obtener una frontera de Pareto final con las estructuras de mínimo peso restringido para cada uno de 
los diferentes números máximos de perfiles distintos; proporcionándose al diseñador un abanico de 
elección según sus preferencias dentro del conjunto de soluciones óptimas obtenidas. 
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Mediante estudios estadísticos se han comparado los resultados obtenidos con los diferentes 
métodos y variantes en distintas estructuras test o de verificación y validación de resultados. Ello se ha 
efectuado a través de métricas que permiten evaluar no sólo los írentes finales obtenidos sino también 
la evolución 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 
selección de los más eficaces, y la aplicación eficaz y eficiente adaptada a medida en el área de cálculo 
de pórticos y estructuras metálicas, contemplando la implementación computacional necesaria para el 
desarrollo expuesto. 

1.4 Organización de la tesis 

La tesis doctoral se estructura en seis capítulos, cada uno de ellos con su propia bibliografia al final de 
los mismos, recogiéndose una bibliografía total unificada tras el sexto capítulo. 

El capítulo primero aborda los antecedentes del trabajo, presenta una descripción general de los 
objetivos abordados y la metodología propuesta, resume las contribuciones originales y presenta ima 
descripción de la organización de la obra escrita. 

El segundo capítulo trata acerca de los algoritmos evolutivos multicriterio. Inicialmente 
contextualiza los algoritmos evolutivos, centrándose particularmente en los algoritmos genéticos. 
Recoge una breve reseña histórica de los mismos, así como sus operadores más importantes. 
Posteriormente expone una revisión del estado del arte de los algoritmos evolutivos multicriterio 
describiendo la evolución histórica de estos métodos, así como sus características. Se tratan las 
métricas empleadas en la evaluación del desempeño de estos algoritmos, abordando finalmente 
algunos casos test mediante uno de los algoritmos de última generación destacados. 

El capítulo tercero describe la optimización multicriterio estructural, recogiendo inicialmente un 
exhaustivo estado del arte en ingeniería estructural-civil de los algoritmos evolutivos y de 
optimización multicriterio. Expone las características del problema estructural abordado, enfatizando 
aquellos aspectos relevantes de cara a la optimización con algoritmos evolutivos. Finalmente se 
muestran los dos casos test estructurales considerados, incluyendo la detallada descripción de las 
soluciones óptimas obtenidas. 

El cuarto capítulo contiene las contribuciones originales aportadas en el presente trabajo. En el 
ámbito de los algoritmos evolutivos multicriterio se realiza una adaptación eficiente de uno de los 
operadores encargados del mantenimiento de la diversidad, concretamente en el algoritmo SPEA2 
[1.13] para problemas de optimización bicriterio, como el 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 
parámetros y estrategias con el fin de obtener una configuración eficiente en su resolución. Se ha 
aportado el diseño de nuevos algoritmos (DENSEA y DENSEA-NSH) que mejoran los resultados de 
los anteriormente existentes para este problema estructural considerado. Los análisis realizados 
desglosados según diferentes aspectos de la optimización (codificación, probabilidad de mutación, tipo 
de algoritmo, tratamiento poblacional, etc.) quedan expuestos en este capítulo cuarto. Además se 
realiza una exhaustiva comparación del operador renacimiento propuesto en Galante [1.3], frente a un 
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operador mejorado que se ha denominado renacimiento autoadaptativo en el caso de estructuras de 
nudos rígidos. 

En el capítulo quinto se tratan dos aplicaciones industriales objeto de investigación en el CEANI 
tratando de aplicar algunas de las aportaciones del cuarto capítulo a otros problemas de diseño óptimo 
multicriterio. Concretamente, el diseño óptimo de sistemas de seguridad comprendiendo la 
minimización del coste simultáneamente con la minimización de la no-disponibilidad; y la 
optimización multiobjetivo del despacho de cargas en sistemas de generación de energía eléctrica, 
considerando la minimización del coste simultáneamente con la minimización de las emisiones 
contaminantes. 

En el sexto capítulo se presentan las conclusiones derivadas de la aplicación práctica de los 
métodos propuestos y se especifican líneas abiertas para futuros estudios. 
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Capítulo 2. Algoritmos Evolutivos Multicriterio. 

2.1 Algoritmos Evolutivos 

Ninguna nube inútil, 
Ni la fuga de un pájaro, 
Estremece tu ardiente 
resplandor azulado. 

Así sobre la tierra 
Cantas y ríes, cielo. 
Como un impetuoso 
Y sagrado aleteo. 

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

2.1.1 Introducción. Mirando hacia nuestros orígenes: Sabia Naturaleza 

La selva amazónica contiene una cantidad enorme de variedad biológica: miles de especies vegetales y 
animales. Pero no tenemos que andar muy lejos 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 ejemplos pueden servir de muestra testimonial de cómo a través de 
muchos millones de años, la evolución natural conduce a especializaciones y variedades que van desde 
el más simple organismo unicelular, hasta el más complejo ente pluricelular, siendo capaz de 
conquistar y adaptarse a los más variados hábitats: desde las profundidades del mar, las cimas de las 
montañas o las grietas volcánicas. 

Los más diversos fenómenos estudiados por el hombre e instrumentalizados a su propio servicio, 
como la electricidad o el magnetismo, están presentes en la misma. El vuelo de las aves migratorias o 
el nado de las tortugas marinas, capaces de orientarse y recorrer distancias de miles de kilómetros, se 
basa en parte en un sensor magnético situado en su cerebro a modo de brújula. Un pez africano es 
capaz de poseer visión eléctrica, creando un campo eléctrico que es distorsionado cuando una presa 
entra en él, capturándola. La electricidad es empleada en el mundo acuático como medio de defensa, 
ataque, orientación y comunicación entre individuos. Los propios impulsos nerviosos con los que el 
cerebro coordina nuestro cuerpo y da órdenes son eléctricos. 

El vuelo de las aves desde los tiempos de la antigüedad, no ha dejado de inspirar a la humanidad en 
sus ansias de volar. Así, el vuelo de una libélula es un símil biológico del principio empleado por los 
helicópteros. 

El hombre, en su empeño por imitar la naturaleza, trata de reproducir la base de la energía del sol, 
la fusión nuclear, confinando en un núcleo magnéticamente plasma a temperaturas elevadísimas: Una 
fuente de energía puntera, la fusión nuclear. 

Incluso la estructura del césped, tan fácilmente 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 pequeña muestra a modo de ejemplo, de la sabiduría de la 
Naturaleza. 

En este productivo afán de imitar a la Naturaleza, surge un modo de resolver y optimizar 
problemas basado en la evolución natural que ha conducido a resultados no obtenidos previamente 
hasta el momento por cualquier otro método conocido con anterioridad y que se configura actualmente 
como un instrumento de gran potencia para las ciencias y las ingenierías: la computación evolutiva. 

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

La posibilidad que ha dado a la humanidad el uso de los ordenadores, mediante los cuales efectuar un 
elevado número de operaciones en un corto periodo de tiempo es viable, ha trasformado nuestro 
mundo. No sólo penetrando en la mayoría de los sectores de la sociedad: finanzas, logística, sanidad, 
pequeño y mediano comercio, etc; sino incluso trasformándolo también científica y tecnológicamente. 
Así, como ejemplo de lo más reciente, podemos citar la titánica tarea de desciframiento del genoma 
humano. Han permitido métodos de análisis y simulación como los elementos finitos, empleados en la 
modelización de automóviles o del sector aeronáutico. 

Entre estos métodos surgidos al amparo del poder tecnológico que ha generado el ordenador, 
podemos englobar la computación evolutiva. Ésta se basa en los principios de la evolución natural: la 
supervivencia de los mejor adaptados al entorno , que con el trascurso del tiempo, conduce a la 
predominacia de los mejores individuos.. Análogamente, la posibilidad de resolver un problema un 
número elevado de veces mediante los ordenadores, permite efectuar mediante la adecuada 
codificación del mismo, una evolución que conduzca a soluciones óptimas dentro de los requisitos 
adecuadamente definidos. Es la progresión del conjunto de soluciones candidatas inicialmente, 
mediante una analogía con el proceso evolutivo, la que va trasformando esa población y conduciéndola 
hacia una calidad elevada de soluciones. Éstas pueden ser optimizadas desde el punto de vista de 
varios criterios (multicriterio), siendo el diseñador, ingeniero, o tomador de decisiones, el que 
finalmente discierna qué solución candidata tomar. 

tos algoritmos genéticos son métodos de búsqueda global, adaptativos, iterativos y robustos 
inspirados en líneas muy generales en el proceso de evolución de la naturaleza. 

La evolución es una hipótesis científica que consiste en considerar que imas especies provienen de 
otras mediante una secuencia de alteraciones o cambios en su mensaje genético o ADN, que se han ido 
sucediendo a lo largo del tiempo. De los distintos seres vivos producidos por la recombinación natural 
y la mutación, se forman una variedad de individuos, y en ellos actúa la selección natural, primando las 
formas más adaptadas al entorno natural en que se encuentran (predominancia o supervivencia de los 
más aptos). La similitud de este proceso con la secuencia seguida por los algoritmos genéticos se 
muestra a continuación: 

Se codifica la información de un problema en una población de cadenas o arrays (cromosomas) y 
mediante el intercambio de información entre ellas (cruce) o la variación aleatoria de esa información 
(mutación), se aplica una evaluación de la solución definida por las cadenas relacionada con el 
problema tratado, midiéndose así su adaptabilidad al entorno (evaluación de la fianción objetivo o 
aptitud). Se efectúa la elección de los individuos en función de su mejor adaptación (selección) y se 
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genera una nueva población sobre la que se vuelve a aplicar este proceso iterativo, y así 
progresivamente va mejorando la calidad media de los cromosomas (representativos de soluciones del 
problema tratado). 

La diferencia principal entre los algoritmos genéticos y otros métodos de búsqueda -como métodos 
de gradiente, búsqueda aleatoria controlada o cristalización simulada entre otros- es que su búsqueda 
es conducida utilizando la información de una población de estructuras o individuos en lugar de seguir 
una dirección o considerar una única estructura; la información necesaria que requieren acerca del 
problema a resolver es la evaluación del mismo mediante la función objetivo o aptitud. Se muestra a 
continuación el esquema del proceso genérico llevado a cabo por un algoritmo genético: 

crear la población inicial (P); 
evaluar la población inicial (P); 
mientras (NO condición de terminación) 
{ 

Pl = seleccionar probabilísticamente 
P2 = cruzar probabilísticamente(Pl); 
P3 = mutar probabilísticamente(P2); 
evaluar(P3); 
P4 = nuevapoblación(P,P3); 
P = P4 ; 
verificar condición de terminación; 

} 

Esquema de proceso genérico de algoritmo genético 

2.1.2.1 ¿Dónde se contextualizan ? 
Los algoritmos genéticos quedan enmarcados dentro del área de conocimiento denominado 
inteligencia computacional (Computational Intelligence), la cual a su vez se estructura en las siguientes 
vertientes [2.2]: 

• Sistemas difusos (Fuzzy Systems) 

• Redes Neuronales (Neural Networks) 

• Algoritmos evolutivos (Evolutionary Algorithms): 

O Programación evolutiva (Evolutionary Programming) 

O Cristalización simulada (Simulated Annealing) 

O Estrategias evolutivas (Evolution Strategies) 

O Algoritmos genéticos (Genetic Algorithms), que engloba a su vez a los sistemas 

clasificadores (Classifier Systems) y a la programación genética (Genetic Programming). 

2.1.2.2 Aplicaciones 
Su empleo en amplios campos de la ciencia y la tecnología ha permitido la obtención de soluciones 

innovadoras. Entre otros, se pueden citar los siguientes: Aeronáutica, Electrónica, Economía, 
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Investigación Operativa, Redes Neuronales, Reconocimiento y Proceso de Imágenes, Biología, Teoría 

de la decisión o Ingeniería estructural. 

2.1.3 Reseña histórica 
Los orígenes de los algoritmos evolutivos van ligados al desarrollo de las computadoras, permitiendo 
la realización de gran número de operaciones en un limitado periodo temporal de modo antes 
impensable. 

Citando a J. H. Holland [2.35]: 'Las primeras tentativas realizadas para imbricar evolución e 
informática, a finales del decenio de 1950 y comienzos del siguiente, no llegaron muy allá porque se 
fundaron en las nociones biológicas de la época y fiaron más en la mutación que en el apareamiento 
para engendrar nuevas combinaciones génicas. Por estas últimas fechas, H.J. Bremerman, de la 
Universidad de California en Berkeley, añadió una especie de apareamiento: las características de la 
descendencia estaban determinadas por un resumen de los correspondientes genes de los padres. El 
proceso resultaba empero muy restringido, al ser sólo aplicable a las características que pudieran 
sumarse de forma coherente y significativa'. Eso ocurría en 1958, cuando también Friedberg trabajó 
sobre la programación automática, empleándose representaciones binarias. 

En los inicios de los 60 surge la programación evolutiva en San Diego a través de L. J. Fogel 
concretamente en 1962, aplicada a máquinas de estado finito y empleando únicamente el operador de 
mutación. En 1965, Schwefel y Rechenberg (Berlín) plantean las bases de las estrategias evolutivas 
empleando mutación, y la estrategia operativa fue un único individuo (no aún una población). Es J. H. 
Holland (Universidad de Michigan, E.E.U.U.) quien se puede considerar el fiandador de los algoritmos 
genéticos mediante sus tres operadores fundamentales evolutivos: selección, cruce y mutación, a 
finales de los años 60 y durante los primeros años 70. Su objetivo era desarrollar la teoría y 
procedimientos necesarios para generar programas y máquinas con capacidad de adaptación a entornos 
dinámicos. Aglutina dos fundamentos básicos de los algoritmos genéticos: la capacidad de codificar 
estructuras complejas en simples cadenas binarias (cromosomas) y la potencia de simples 
transformaciones en estas cadenas (operadores genéticos) para mejorar tales estructuras. Se relatan a 
continuación ambos aspectos de modo más detallado orientados a la optimización ñmcional. 

2.1.4 Codificación del problema: el cromosoma 
La representación binaria del cromosoma, entendida como la codificación mediante unos y ceros, es la 
tradicional y la que ha dominado la investigación en algoritmos genéticos. Permite la mayor 
descomposición de las características del problema (parámetros), al ser el alfabeto de menor 
cardinalidad y con ello la mejor búsqueda de similitudes en la codificación que permitan una 
progresiva evolución y mejora. Es la implementada en la optimización estructural desarrollada, 
siguiendo las directrices de [2.28] entre otras; este aspecto se abordará en mayor detalle en el capítulo 
tercero. 

A modo de ejemplo se describe a continuación cómo se codificaría un problema que resultara definido 
con cuatro variables en el intervalo (O, 25.6) y de precisión requerida para cada uno de ellos de 0.1. 
Necesitaríamos 256 puntos para cubrir todo el intervalo, pues: 25.6/0.1 = 256, por lo 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. Así pues, una solución aleatoria resultaría definida por un cromosoma compuesto 
por treinta y dos unos y ceros aleatoriamente dispuestos (el genotipo), donde por grupos de ocho genes 
o bits del mismo se obtendrían los cuatro valores de las variables (el fenotipo) a partir de los cuales se 
podría evaluar esa solución. 
Se define el espacio de búsqueda del algoritmo genético como el número total de puntos posibles a 
explorar. En el caso del ejemplo anterior, éste sería de 2^"= 4294967296 - 4.3 10'. 
Se debe señalar respecto de la codificación binaria las carencias a la hora de abordar problemas 
multidimensionales con gran número de parámetros a codificar y elevada precisión numérica requerida 
para los mismos, al traducirse este conjunto de características en una longitud binaria de cromosoma 
que puede hacerlo inabordable aún para el algoritmo genético (dando lugar a espacios de búsqueda 
abismales, como puede ser 10^°°°). 
Una posible alternativa a la codificación binaria es la codificación real o en coma flotante. Ésta ha 
mostrado experimentalmente buenos resultados, a pesar de adolecer de los fundamentos teóricos 
iniciales que acredita el algoritmo genético tradicional de codificación binaria; de hecho, otros tipos de 
algoritmos evolutivos, como las estrategias evolutivas [2.2], emplean tradicionalmente codificación en 
coma flotante. 

2.1.5 Operadores básicos 

Los tres operadores básicos que llevan a cabo la evolución poblacional del algoritmo genético son la 
selección, cruce y mutación. Su interacción conjunta se describe a continuación sucintamente: 
Consideramos una población progenitura, y habiendo asignado a cada uno de los individuos su función 
objetivo (medida cuantitativa de la calidad de la solución que representa cada uno), actúa el operador 
de selección para escoger un número determinado de individuos -primando de algún modo a los de 
mejor adaptación- que constituyan una población filial intermedia. 

Sobre esta población filial (cuya ñmción objetivo media se prevé probabilísticamente superior a la de 
la población progenitora) interviene el operador de cruce, intercambiando la información genotípica 
de los cromosomas (los bits) y produciendo nuevos individuos. 
Estos nuevos individuos son modificados de modo aleatorio por el operador de mutación, causando 
pequeñas variaciones en el genotipo. 

Se construye de este modo una población descendiente, cuyos individuos, unidos en cierto número 
según la estrategia seguida, con individuos de la progenitora, constituyen la población sobre la que se 
realizará la siguiente iteración del ciclo de selección, cruce y mutación hasta el final de la evolución. 
Se muestra a continuación una descripción de cada uno de los operadores, mostrando sus posibles 
variaciones y su operativa en el desarrollo de la población hacia el óptimo buscado, así como una 
posible manera de implementarlos. 

2.1.5.1 La Selección 

Se distinguen dos etapas en la actuación del operador selección : 

11 
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1. /• Cómo se asisnan las probabilidades individuales de selección?; Debe asignarse a cada 
individuo una probabilidad de ser escogido para formar parte de la población intermedia, normalmente 
primando aquellos con mejor función objetivo. Entre los modos de asignación, encontramos : 

* Selección proporcional: esta selección fue propuesta por HoUand (1975). En ella se asignan 
probabilidades proporcionales a la función objetivo directamente. La probabilidad del individuo j en la 
generación t será: 

PU.)=4^^ (2.1) 
Ufo.) 
i=l 

para un total de n individuos formando parte de la población. 
Se define la presión de selección como la relación entre la función objetivo máxima y la media de las 
fiínciones objetivo de los individuos de la población. 
Pudiera suceder que en las etapas iniciales, la existencia de unos pocos individuos de mucho mejor 
función objetivo que el resto, llegara a dominar la población debido a la asignación a los mismos de 
probabilidades relativamente altas respecto al resto, impidiendo la exploración de otras posibles 
soluciones aún mejores (presión de selección excesivamente alta); este hecho recibe la denominación 
de convergencia prematura. 
Análogamente, en las etapas finales de evolución, cuando por aplicación de la misma la mayoría de 
individuos de la población sean bastante similares entre sí, las probabilidades relativas entre ellos 
pudieran ser muy similares, no primándose debidamente la selección de aquellos que destacan aunque 
sea levemente sobre el resto (presión de selección excesivamente baja); este hecho se denomina 
estancamiento. 
Para tratar de evitar o menguar estos dos posibles efectos (convergencia prematura y estancamiento), 
se han propuesto los siguientes modos de asignación citados a continuación. 

* Selección escalada: La función objetivo sufre una transformación escalada, con el fin de situarla 
en un intervalo que permita una presión de selección que proporcione una evolución hacia el óptimo de 
forma adecuada. Este escalado puede variar con el transcurso de las generaciones, disminuyendo o 
aumentando la presión de selección en función de que esta resulte excesivamente alta o baja 
respectivamente. Existen distintos tipos de escalado posible (Forrest, 1985), entre los que se pueden 
citar, el escalado exponencial, el lineal o ventana. 

* Selección en función del orden : la probabilidad de selección es asignada en fianción del orden de 
los individuos de la población, establecido por jerarquía de valores de la fimción aptitud u objetivo. 
De forma genérica (Baker 1985), la expresión de selección lineal basada en la ordenación se representa 
a continuación: 

siendo : 

1 7 - 1 
PU, ) = j i % a x - (Vn,ax ~ V.i„ ) ^ ^ j ) ( 2 . 2 ) 

X : número de individuos contenidos en una generación 

Tlmin = 2 - riniax , sicndo SU valor de : 1 < rimax ^ 2. 

12 
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La presión de selección permanece constante por consiguiente a lo largo de toda la evolución, al 

depender únicamente de la ordenación, que en cada iteración es la misma (varía el orden de los 

individuos entre sí, pero no los valores de la ordenación). Los valores de las probabilidades tampoco 

son necesarios recalcularlos cada iteración, al ser directamente asociados al orden de cada individuo, a 

diferencia de las dos estrategias de selección anteriores, donde bastaba la incorporación de un único 

nuevo individuo para tener que recalcular nuevamente las de toda la población al completo. 

Es posible modificar esta selección según la ordenación y hacerla exponencial, logarítmica, etc. 

* Selección uniforme : a todos los individuos se asigna la misma probabilidad de ser seleccionados 

independientemente de su función aptitud. La selección -como ganancia de valor medio de fimciones 

objetivo en la población- se realiza a posteriori, tras el cruce y mutación, al mezclar la población 

progenitora con la filial, denominándose selección por truncamiento. Esta es una importación directa 

de las estrategias evolutivas y su selección (?l+|l) donde los X progenitores y los |i, hijos compiten entre 

sí, seleccionándose entre ambos a los A, de mejor función aptitud que serán incluidos en la población 

descendiente. 

2. ¿ Cómo se selecciona en función de las probabilidades individuales? ; Una vez asignadas las 
probabilidades de los individuos, deben escogerse los individuos en función de ellas. Esto se puede 
realizar de diversos modos, siendo los procedimientos siguientes los habituales en el campo de 
conocimiento de los algoritmos genéticos : 

* Selección de Ruleta (Roulette Wheel Selection RWS) : Propuesto por De Jong (1975), este 
procedimiento requiere tantos números aleatorios como individuos deseemos seleccionar de la 
población progenitora. Una vez obtenidas las probabilidades de cada individuo, éstas se reasignan de 
modo acumulativo. Se genera un número aleatorio entre O y 1 y el primer individuo con probabilidad 
mayor al número generado es el escogido. Este proceso se itera hasta completar el total de individuos 
seleccionados. La varianza de este método es mayor que el de los dos siguientes a continuación 
expuestos, si bien el valor de esperanza de cada uno de los individuos es igual para todos ellos [2.47]. 

* Selección de Resto Estocástico con Reemplazamiento (Stochastic Remainder Selection with 

Replacement SRSWR) : Propuesto por Brindle (1981), Booker (1982), este procedimiento origina 
tantas copias de cada individuo j de la población progenitora como el valor del producto entre el 
número de individuos total a seleccionar por la probabilidad del individuo j : n-p(j\). El resto 
sobrante en cada multiplicación para cada individuo (parte no entera) se trata como en la selección de 
ruleta y se efectúan lanzamientos aleatorios para rellenar los individuos restantes en la población 
intermedia inmediata. 

* Selección Universal Estocástica (Stochastic Universal Selection SUS) : Propuesto por J. E. 
Baker (1987), Grefenstette & Baker (1989), este procedimiento requiere únicamente un número 
aleatorio entre O y 1 para generar todos los individuos escogidos para la selección. Si este total es de n, 
partiendo de ese lanzamiento aleatorio se reparte uniformemente en intervalos de longitud 1/n los 
siguientes elegidos, y se opera del mismo modo que en la RWS. 

Por último, se señala un método más de selección, divergente de los dos apartados anteriores descritos: 
la selección por torneo (toumament selection), propuesta por Brindle (1981). Para la inserción de cada 
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individuo en la población intermedia como seleccionado, se procede del siguiente modo: son escogidos 
al azar un grupo reducido (población de torneo), normalmente dos, de individuos de la población 
progenitora, resultando elegido el de mayor función adaptación entre ellos, que pasa a formar parte de 
la población intermedia. Este proceso se repite hasta completar el número total de individuos a incluir 
en esta población intermedia. La selección por torneo destaca por ser fácilmente paralelizable. 
Esta selección por torneo (de dos individuos) resulta ser equivalente en eficacia como promedio al 
modo en que asigna las probabilidades individuales la selección lineal por ordenación, tal como pone 
de manifiesto D. Goldberg en [2.31]. 

2.1.5.2 El Cruce 
Este operador permite el intercambio de información entre los individuos de la población, 
recombinando los cromosomas y creando de ese modo nuevos individuos. Desde la población de 
individuos escogida tras la selección, se escogen dos de ellos y se aplica el cruce de acuerdo a la 
probabilidad de cruce pc (si el número aleatorio generado es menor o igual que pc se cruzan ambos y 
no en caso contrario). Tras él, se efectúa la mutación de estos individuos y pasan a formar parte de la 
población filial. 

El operador de cruce [2.34] sirve un propósito doble bajo la perspectiva de ser un intercambiador de 
información genética. Primero, testea la correlación de un conjunto de bits o genes con la asignación 
de una elevada función aptitud. Ello lo realiza permitiendo a esos bits cruzarse con otros conjuntos de 
bits y la selección obra según 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 alta aptitud provenientes de dos progenitores en un mismo individuo. Ello supone la existencia de la 
hipótesis de que ciertos grupos de genes en un individuo implican una elevada función aptitud. Los 
grupos de genes son denominados bloques de construcción. Por tanto, bajo selección y cruce buenos 
grupos de bloques de construcción 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 información codificada binariamente en el cromosoma 
mediante un punto de cruce entre ambos. 

* Cruce de dos puntos : 

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

* Cruce uniforme : 

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

Comparando el modo de actuar de los tipos de cruce de un punto y el uniforme, los más opuestos entre 
sí, en fimción de estudios teóricos y experimentales (Frantz, 1972 ; Goldberg & Bridges, 1990; 
Goldberg et al, 1992) se puede concluir que el cruce de un punto favorece la preservación y 
propagación de bloques de construcción de corta longitud, mientras que los de mayor longitud son 
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fácilmente rotos. Sin embargo, el cruce uniforme no tiene esta predisposición contra los bloques de 
mayor longitud, si bien los de longitud media se ven desfavorecidos. Asumiendo la hipótesis de que 
los buenos bloques de construcción presentan estrecha relación entre sí (los constituyen genes cercanos 
del cromosoma), el cruce de un punto da buenos resultados; no obstante, cuando la longitud de los 
mismos crece, puede aparecer tendencia a converger hacia óptimos locales. La veracidad o no de dicha 
hipótesis dependerá del problema tratado en cuestión. El cruce uniforme es más disruptivo que el de un 
punto o el de dos puntos, resultando un instrumento de ayuda en poblaciones de pequeño tamaño para 
mantener su limitada capacidad de acumular información y su tendencia a mayor homogeneidad. 
El cruce se puede realizar mediante la adecuada generación de la máscara de cruce en función 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 lenguaje de programación 
C/C++ a un coste relativamente reducido. 

2.1.5.3 La Mutación 

El operador mutación es un instrumento para incrementar la diversidad poblacional, aplicándose tras 
el cruce a cada uno de los descendientes. Consiste en la inversión 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 
población y permite aumentar la exploración en el espacio de búsqueda hacia posibles nuevos 
entornos. Se recomiendan porcentajes bajos de mutación en general: pm , y el modo más extendido de 
aplicación de la misma es la mutación uniforme, donde cada bit tiene la misma probabilidad pm de 
mutar que el resto de los que componen el cromosoma, aplicándose el operador a todos y cada uno de 
ellos. 

Siendo un útil instrumento de infundir diversidad poblacional, debe advertirse que tasas de pm 
excesivamente elevadas pueden aproximar su evolución a una búsqueda aleatoria intensamente 
explorativa, disminuyendo la eficacia y eficiencia del algoritmo. 

La operación de mutación se puede implementar fácilmente mediante la fiínción binaria XOR entre el 
cromosoma y una máscara cuyo contenido en Os equivale a posiciones no mutadas y cuyo contenido en 
Is equivale a posiciones mutadas. De este modo generando en la máscara los Is con probabilidad pm 
para cada posición, se puede realizar la misma. 

Un modo de generación propuesto con probabilidades determinadas y a un coste relativamente bajo 
puede ser mediante la sucesiva combinación de cadenas de bits aleatorias a las que se aplican 
sucesivos ANDs y por tanto, cuyo resultado va reduciendo progresivamente el contenido de 1 s en la 
misma, hasta alcanzar una máscara con la deseada probabilidad de mutación en cada posición. Se 
muestra a continuación el núcleo de dicha subrutina: 
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int)); 

masmut = (unsigned long int * )malloc (niiment*sizeof (unsigned long 

for (j=0; j<nuinindivf il; j++) 

{ 
f o r (k=0 ;k<niiment,•]<;++) 

{ 
*(masmut+k) = ~0; 

for(i=0;i<nprob;i++) 

{ 
*(masmut+k) &= random32(); 

} 
*( (nuevmiembro+j)->fraccromos +k) ^= *(masmut+k); 

} 

} 
free(masmut); 

Algoritmo de Mutación de la población descendiente | 

donde: | 

masmut : máscara de mutación. 1 
•o 

numen t : número de enteros largos contenidos en el cromosoma. | 

numindivf il : número de individuos de la población descendiente. | 

n p r o b : número dependiente de la probabilidad de mutación. f 

random3 2 () : generador de números pseudoaleatorios. | 
(nuevmiembro+j ) - > f r a c c r o m o s +k : puntero dirigido a la fracción k del cromosoma « 

perteneciente al individuo j de la población descendiente (nuevmiembro). 

2.1.6 Otros operadores genéticos 
Se citan a continuación algunos operadores genéticos interesantes. 
Entre ellos, como instrumento de introducción de diversidad en la población se puede citar : 

• Eliminación de duplicados : La población inicial del algoritmo genético contiene individuos 
generalmente todos distintos. Además, cada individuo nuevo insertado en la población durante la 
evolución puede ser contrastado para evitar que sea copia de otro ya existente, en cuyo caso será 
rechazada su inclusión en la misma. Tiene el inconveniente de su elevado coste computacional en 
general. 

• Reinicialización : Este operador, sugerido en [2.30] permite tras la convergencia del algoritmo 
genético, ejecutar una nueva evolución partiendo de una población aleatoria nueva a la que se 
inserta el mejor individuo de la evolución finalizada. De ese modo se mantiene a través de ese 
individuo la información obtenida de la evolución inicial y al mismo tiempo se posee gran 
diversidad de genes aportados por los nuevos cromosomas. Conjugado con una reducción del 
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intervalo admisible de los parámetros codificados en el cromosoma (lo que implica una reducción 
del espacio de búsqueda) fue empleado por Galante en optimización estructural de celosías [2.28], y 
denominado renacimiento. 

Además se destaca el operador de elitismo ; pretende evitar que durante el trascurso de la evolución, 
algún individuo óptimo pueda no generar descendencia o ser ésta muy reducida no mejorando al 
progenitor y así perderse de ese modo su valiosa información genética. Recordemos que el algoritmo 
genético hace uso de operadores estocásticos y por tanto este hecho, aunque no probable con 
fi-ecuencia, sí es posible en la práctica. Mediante elitismo el mejor (o varios de los mejores) individuos 
de la población en una generación son directamente incluidos en la población filial, impidiéndose así 
su extinción y manteniendo la información evolutiva obtenida. El elitismo permite emplear 
probabilidades de cruce más altas. 

El tamaño de la población genética es también un parámetro de diversidad. Así pues, a mayor tamaño 
poblacional, aumenta la diversidad contenida en ésta. Sin embargo, se debe señalar que el aumento de 
ese tamaño, también ralentiza la evolución del algoritmo genético, siendo necesarias mayor número de 
evaluaciones para alcanzar la convergencia y con ello, mayor tiempo de cálculo ; y viceversa, con su 
disminución ésta se alcanza más rápidamente, si bien una excesiva disminución puede dar lugar a 
convergencia de soluciones de calidad mediocre. 

2.1.7 Equilibrio Exploración - Explotación 
El equilibrio entre la exploración y la explotación es la tarea principal a conseguir en la resolución de 
problemas. Una excesiva explotación de buena información obtenida, conlleva el dejar de lado la 
exploración del espacio de búsqueda en pos de posibles mejores estrategias o soluciones, al ser la 
población finita. 
El comportamiento de la evolución de un algoritmo genético durante el tratamiento de un problema 
debe ser abordado desde esa óptica, tal como plantea HoUand entre otros (por ejemplo en [2.35]). 
El modo en que son definidos sus operadores y los parámetros que los gobiernan, así como la 
representación genotípica empleada, todos ellos contribuyen al deseado éxito de un algoritmo genético 
determinado. Entre otros factores intervinientes se pueden citar el tamaño de la población, el tipo de 
selección, tipo de cruce, probabilidades de cruce y mutación, etc. 

Un modo de abordar el equilibrio exploración - explotación en los algoritmos genéticos es a través de 
dos factores de primordial influencia en su evolución (si no los únicos [2.70]): la presión de selección 
y la diversidad poblacional. Ambos están inversamente relacionados : una alta presión de selección 
implica una rápida pérdida de diversidad en la población, puesto que la búsqueda genética se focaliza 
intensamente en los mejores miembros de la misma; por el contrario, el mantenimiento de la 
diversidad poblacional es capaz de contrarrestar los efectos de una excesiva presión de selección. La 
mayoría de los parámetros que son empleados para ajustar las posibles estrategias de búsqueda 
genética son en realidad términos indirectos de actuación sobre los dos antes expuestos. 
En un espacio de búsqueda particular (para un problema concreto), si la estructura impuesta por los 
operadores permite una exitosa alineación con algunas características inherentes a la orografía del 
problema, el algoritmo mostrará un buen rendimiento. Igualmente, una divergencia entre los 
operadores y la orografía del problema puede conducir a resultados pobres. Este hecho ha sido 
demostrado para el conjunto de los métodos de búsqueda (Wolpert & Macready, 1995) en su teorema 
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NFL : 'Todos los algoritmos de búsqueda presentan el mismo rendimiento frente al conjunto universal 
de todas las funciones discretas'. Este resultado también enfatiza la importancia de encontrar un 
algoritmo de búsqueda que se ajuste adecuadamente a un determinado problema si se pretende obtener 
un buen rendimiento. 

Así pues es importante entender cómo las posibles estrategias afectan a la búsqueda del algoritmo 
genético y cómo introducen cierto modo de predisposición en la trayectoria favoreciendo la búsqueda 
con cierto tipo de algoritmo. Examinando el problema (en nuestro caso éste será la optimización 
estructural) desde distintas estrategias puede ser posible el calibrado del éxito de los resultados. 
Un algoritmo genético base genérico se muestra en el cuadro siguiente: 

/* Inicialización del generador aleatorio MWC de 32 bits */ 
inirangen(); 

/* Cálculo de la transformación inversa del GrayCode */ 
caldegray(); 

/* Cálculo de la probabilidad de selección en función de 
ordenación */ 

rankprob=(double *)malloc(numind*sizeof(double)); 
calcprobsel(); 

/* Creación de la población inicial, evaluación y ordenación */ 
creapobinicial(indiv); 
evalúa(indiv); 
ordena(indiv); 

/* Bucle principal donde se desarrollan las sucesivas 
generaciones */ 

final = FALSO; 
for(i=0; i<generacion && ¡final; i++) 
{ 

selecciona(indiv,tempindiv); 
cruza(tempindiv,nuevindiv); 
muta(nuevindiv); 
evalúa(nuevindiv) ; 
nuevapob(indiv,nuevindiv) ; 
ordena(indiv); 
final = saturac(indiv) ; 
salidadatos(indiv,&final,i,generación); 

} 
free(rankprob) ; 

Algoritmo principal del Algoritmo Genético 

Donde las variables son : 

r a n k p r o b : puntero que almacena las probabilidades de selección de cada individuo en fonción de 
la ordenación 

numind : número de individuos de la población progenitora 

n p o b i n : número de individuos de la población descendiente 

i n d i v : población progenitora 
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t e m p i n d i v : población intermedia 

n u e v i n d i v : población descendiente 

f i n a l : condición de terminación de la evolución 

g e n e r a c i ó n : número máximo de generaciones de la evolución 

Donde las funciones son : 

i n i r a n g e n () : inicializador del generador de números pseudoaleatorios de 32 bits implementado 

c a l d e g r a y () : realiza el cálculo del puntero global donde se almacenan las correspondencias 

biunívocas que permiten efectuar la trasformación código Gray - código binario. 

c a l c p r o b s e l () : calcula la probabilidad de selección de los individuos en función de su 

ordenación en la población. 

c r e a p o b i n i c i a l ( i n d i v ) : crea la población inicial del algoritmo genético. 

e v a l ú a ( i n d i v ) : realiza la evaluación de los numind cromosomas (soluciones candidatas del 

problema) de la población indiv. 

o r d e n a ( i n d i v ) : ordena los numind individuos de la población indiv. 

s e l e c c i o n a ( i n d i v , t e m p i n d i v ) : efectúa la selección de npobin individuos de la población 
progenitora indiv que pasan a formar parte de la población intermedia tempindiv. 

c r u z a ( t e m p i n d i v , n u e v i n d i v ) : realiza el cruce de los npobin individuos de la población 
intermedia tempindiv pasando a formar parte éstos de la población filial nuevindiv. 

muta ( n u e v i n d i v ) : muta los npobin individuos de la población filial nuevindiv de acuerdo con la 
probabilidad de mutación establecida. 

nuevapob ( i n d i v , n u e v i n d i v ) : crea a partir de las poblaciones progenitora indiv y filial 
nuevindiv la población descendiente final indiv. 

s a t u r a c ( i n d i v ) : devuelve el valor verdadero si la población alcanza la condición de saturación 
fijada y falso en caso contrario. 

s a l i d a d a t o s ( i n d i v , &f i n a l , i, g e n e r a c i ó n ) : calcula las estadísticas de la evolución 
periódicamente, escribiéndolas a ficheros de salida. 
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2.2 Algoritmos Evolutivos Multicriterio. 

La peor decisión es la indecisión. 

BENJAMÍN FRANKLIN (1706-1790) 

2.2.1 Introducción 

En la década de los 90, y a raíz de un breve párrafo en Goldberg [2.30] donde se hacía mención a la 
posibilidad de optimización multicriterio mediante algoritmos evolutivos basándose en el concepto de 
ordenación no-dominada de Pareto, y más intensamente en los últimos años 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], Sánchez 
Carpena (2002) [2.60], VanVeldhuizen (1998)(2000) [2.66][2.68] o Winter (2002) [2.72]. En la 
optimización multicriterio existe un conjunto de soluciones óptimas -donde el aumento de uno de los 
criterios conlleva la disminución del otro- que se denomina frontera de Pareto. Ello ocurre cuando nos 
encontramos con funciones que están en conflicto. 

Por ejemplo, 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 simultáneamente el 
ratio de coste total de la operación (ratio de coste de inversión de los componentes más ratio de coste 
de combustible y agua) para una producción eléctrica constante (por ejemplo 100 MW) de la central 
[2.3]. Este ejemplo supone un compromiso entre el coste total de la planta frente al rendimiento de la 
misma. A mejor rendimiento, el coste total aumenta y viceversa. Será labor del diseñador o proyectista 
(tomador de decisiones), la elección de la solución que mejor se adapte a sus necesidades o 
requerimientos de entre esta fi-ontera. 

La importancia que han adquirido los algoritmos evolutivos multicriterio o multiobjetivo, métodos 
globales de optimización, parte de que estos carecen de las desventajas de que hacen gala los 
algoritmos multicriterio clásicos (en su mayoría métodos locales), lo que les ha dotado de un rango de 
aplicación a múltiples problemas reales que estaban vedados a aquellos por sus limitaciones. Entre 
ellas se pueden citar [2.16]: 

La necesaria reiteración del algoritmo para obtener varias soluciones pertenecientes al frente final; no 
requieren condiciones de continuidad o diferenciabilidad de la función a optimizar; el requerir cierto 
tipo de información sobre el problema tratado; la dispersión de las soluciones de Pareto localizadas 
depende de la eficiencia del optimizador monocriterio empleado; sensibilidad a la forma del frente de 
Pareto (no localización de zonas no-convexas); en caso de incluir incertidumbres o estocacidades los 
métodos clásicos no son viables y la incapacidad de abordar problemas de dominio discreto. 
Reportes del estado del arte de estos algoritmos multicriterio clásicos pueden ser encontrados en 
Miettinen [2.50][2.51] o Marler y Arora [2.46]. En el caso de que tanto la función objetivo como las 
restricciones sean lineales, se podrán aplicar métodos multicriterio de optimización lineal, como el 
método multicriterio simplex (Zeleny, 1976 [2.73]). En caso contrario, se deberán aplicar métodos no 
lineales. 

Estos métodos pueden clasificarse según el momento de participación del tomador de decisiones 
('decisión maker') en el proceso de elección de la solución: 
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• Métodos A Priori: el tomador de decisiones debe especificar inicialmente cuáles son sus 
preferencias o prioridades entre los criterios a optimizar, o bien los objetivos a alcanzar. 
Éstos no siempre son conocidas. Entre ellos se pueden citar: Método de la función de 
utilidad (método de criterio global ponderado -también denominados programación por 
compromiso o métodos del punto utópico-, método de agregación ponderada, método min-
max ponderado, criterio exponencial ponderado [2.1], criterio de producto ponderado), 
ordenación lexicográfica, programación por metas (goal programming [2.6]). 

• Métodos Interactivos o Progresivos: el tomador de decisiones interactúa con el método, 
proporcionándole información durante su evolución a partir de la información 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], Método GUESS [2.5], Método 
de satisfacción del intercambio (STOM) [2.52], Búsqueda light beam [2.39] o Método 
NIMBUS[2.51]. 

• Métodos A Posteriori: La frontera de Pareto es generada, y es después de esta generación 
cuando el tomador de decisiones elige la solución que más se adapta a sus necesidades de 
entre las óptimas. Entre ellos podemos citar: Programación física (physical programming) 
[2.49], Método de intersección de frontera normal (NBI: normal boundary intersection 
method) [2.13], Método de restricción normal (NC: normal constraint method) [2.48]. 
Dentro de estos métodos podemos encontrar también los algoritmos evolutivos multicriterio 
basados en muestreo de Pareto según el criterio de no-dominancia, además de otros 
métodos empleados con optimización evolutiva como técnicas de muestreo independiente 
(se ejecuta múltiples veces un optimizador que cada vez nos da una solución del frente) y 
técnicas de selección de criterios (distintas subpoblaciones optimizan distintos criterios). 

Muchos de estos métodos han sido acoplados como fianción de selección en algoritmos evolutivos 
convencionales, siendo recogida un amplia recopilación de sus aplicaciones en VanVeldhuizen y 
Lamont [2.68]. 
Otros autores realizan la clasificación de estos métodos en base a otros criterios, como pueden ser J. 
Hom [2.36], que divide los métodos en agregativos (aquellos que agrupan los objetivos o criterios en 
un único escalar que constituye la ñinción objetivo), y no agregativos (basados en la no-dominancia de 
Pareto o no). 

Los métodos multicriterio evolutivos pueden resolver aplicaciones reales que estaban vedadas a los 
métodos clásicos por sus limitaciones. Son numerosas las aplicaciones que han sido desarrolladas 
mediante ellos, en múltiples vertientes de las ciencias e ingeniería. Puede consultarse un detallado 
estudio de las mismas en Coello et al. [2.10], comprendiendo aplicaciones en: Ingenierías 
(medioambiental, naval, hidráulica, eléctrica, electrónica, de telecomunicaciones y redes, robótica y de 
control, estructural, mecánica, civil y de construcción, de trasporte o aeronáutica), ciencias (geografía, 
química, física, medicina, ecología, informática) y aplicaciones industriales (diseño y manufactura, 
gestión, organización). 

Existe una página web que aglutina las referencias más importantes en el campo de la optimización 
multicriterio evolutiva mantenida por C.A. Coello Coello: 
http://www.lania.mx/~ccoello/EMOO/EMOObib.htm. que en su última actualización en Noviembre 
de 2004, contenía 1884 referencias bibliográficas ordenadas alfabéticamente por autores. 
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2.2.2 Definiciones 

En ingeniería, optimizar un problema desde la óptica de varios criterios u objetivos es una necesidad 
frecuente. A diferencia de la optimización cara a un único criterio, donde se persigue la obtención del 
óptimo global o una solución muy cercana al mismo, en la optimización multicriterio sucede con 
frecuencia que una mejora en uno de los criterios implique un empeoramiento en el otro objetivo. No 
existe una solución aislada pretendida, sino un conjunto de soluciones donde el favorecimiento de uno 
de los criterios conlleva el perjuicio del otro. A este conjunto de soluciones óptimas se le denomina 
superficie o frontera de Pareto. Este nombre procede del economista italiano Vilfiredo Párete (1848-
1923) [2.56], que postuló el modo eficiente de asignación de los recursos, que porta su nombre: 'los 
recursos se asignan eficientemente en el sentido de Pareto cuando no es posible mejorar el bienestar de 
ningvina persona sin empeorar el de otra'. Con ella, será labor del diseñador o proyectista (tomador de 
decisiones), la elección de la solución que mejor se adapte a sus necesidades o requerimientos. 
En el caso que nos ocupa, es de interés el minimizar el peso restringido de una estructura, directamente 
relacionado con el coste material, y simultáneamente minimizar el número de distintos tipos de perfiles 
de la misma, relacionado con el coste constructivo. Así pues, si de la óptima estructura en peso 
restringido deseamos disminuir el número de distintos perfiles en ella, sólo será posible efectuarlo a 
costa de aumenteír el peso. Se concluye que no existe una solución aislada pretendida, sino un conjunto 
de soluciones donde el aumento de uno de los criterios conlleva la disminución del otro. 
En el caso de optimización multicriterio, para comparar dos soluciones entre sí, 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 (así, dos valores definirían una solución en el caso de dos 
criterios; es el caso estructural que nos ocupa). Un modo de realizarlo es mediante el establecimiento 
de una jerarquía en función del concepto de dominancia entre soluciones. 

Una solución x se dice que domina a otra y (o bien que y está dominada por x, o que x es no dominada) 
si se cumplen las dos condiciones siguientes: 
1. La solución x no es peor que y en todos los criterios. En el caso que nos ocupa de optimización 

estructural para dos criterios, ambos minimizados, equivale a decir que la solución x es menor o 
igual que la solución >» para ambos criterios tratados (peso restringido y número de distintos tipos de 
perfiles). 

2. La solución x es estrictamente mejor que la solución >> en al menos un criterio. En el caso que nos 
ocupa de optimización estructural para dos criterios, ambos minimizados, equivale a decir que la 
solución X es menor que la solución;; al menos en imo de los dos criterios tratados. 

Así, en el conjunto de todas las soluciones posibles, las soluciones no dominadas son las que 
constituyen la frontera de Pareto. 

A modo de ejemplo, en la figura 2.1 se muestran las seis soluciones dominadas mediante cruces y 
mediante puntos las cuatro no dominadas (que serían la frontera de Pareto de los diez puntos 
mostrados); los ejes muestran los valores de dos criterios ficticios a minimizar: 
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Figura 2.1. Representación de soluciones no-dominadas (puntos) en el espacio funcional. 

Los dos requisitos que debe ser capaz de llevar a cabo un algoritmo evolutivo multicriterio para 

obtener resultados eficaces son: conducir la búsqueda hacia la fi"ontera de Pareto y mantener la 

diversidad de la población en el entorno de esta frontera con amplitud y uniformidad [2.14]. Se puede 

apreciar gráficamente la orientación de la búsqueda en un problema de minimización de dos criterios 

en la figura 2.2. 

6808.5 8803 8803.5 88W ©10.5 8811 

Figura 2.2. Orientación del proceso de búsqueda en un problema de minimización de dos criterios. 

Se describe a continuación una breve reseña de la evolución histórica 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 continuación algunos algoritmos evolutivos desarrollados tratando de materializar ambos 

requerimientos. Inicialmente son enumeradas las primeras aproximaciones, no basadas en el criterio de 

no-dominancia de Pareto para efectuar la selección: 

- Algoritmo genético por evaluación vectorial (Vector Evalutated Genetic Algorithm VEGA): 

debido a Schaffer (1984) [2.61]. Este algoritmo es el primer algoritmo evolutivo que aborda la 

optimización multicriterio o multiobjetivo. Particiona la población en tantas subpoblaciones 

como funciones distintas se optimizan, seleccionando cada una de las particiones de acuerdo a 

su función, posteriormente se crea la población descendiente mezclando el resultado de 

selección de esas particiones. Se observan tendencias en el frente solución final de converger 

hacia los extremos del mismo, encontrándose 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 optimización multicriterio. Empleaba una codificación 

doble, portando cada individuo dos soluciones diferentes, con carácter dominante y recesivo, 

siendo la evaluación individual producto de una ponderación de ambos caracteres. Se van 

almacenando las soluciones no-dominadas obtenidas, pero la selección no se realiza 

considerando este conjunto. 

Algoritmo HLGA: Otro algoritmo evolutivo multicriterio pionero es el sugerido por Hajela y 

Lin [2.33] que fue aplicado a calculo estructural: el algoritmo HLGA. Este algoritmo no se basa 

en el criterio de nodominancia para realizar la selección, sino que la establece basándose en un 

método similar a la programación 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 subespeciación (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 realizar la optimización multiobjetivo con 
algoritmos evolutivos mediante una selección basada en el 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 alcanzar igual potencial reproductor para todos los puntos a igual nivel es a través de un 
procedimiento de ordenación de no-dominancia. Este procedimiento es similar a los procedimientos de 
selección por ordenación monocriterio; sin embargo, la población es ordenada sobre la base de la no-
dominancia".) 
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A partir de esta sugerencia, a mediados de los años 90 surgieron algunos métodos que llevaron su idea 

a la práctica, entre los que podemos citar los siguientes: 

- Algoritmo genético multiobjetivo de Fonseca y Fleming (Multi Objective Genetic Algorithm 

MOGA): debido a Fonseca y Fleming (1993) [2.27]: la ordenación de cada individuo está basada en el 

número de individuos por los que un individuo es dominado. La distribución de individuos a lo largo 

de la frontera de Pareto para mantener diversidad es inducida mediante compartición de la aptitud 

(fitness sharing). 

- Algoritmo genético de ordenación no-dominada (Non-dominated sorting genetic algorithm 

NSGA): debido a Srinivas y Deb (1993) [2.63][2.64]: la ordenación de cada individuo está basada en 

la ordenación del frente al que pertenece según el criterio de no-dominancia de Pareto. La distribución 

de los individuos a lo largo del mismo se basa también en la compartición de aptitud. 

- Algoritmo genético de Pareto anichado (Niched Pareto Genetic Algorithm NPGA): debido a 

Hom y Nafyloitis (1993) [2.36][2.37]; emplea selección por torneo en el frente, siendo el resultado 

final bastante sensible al tamaño escogido de la población de torneo, además depende también del 

factor de compartición, siendo por tanto dependiente de dos parámetros. 

Estos algoritmos han sido aplicados a gran cantidad de problemas científicos y de la ingeniería 

mostrando la potencialidad de la computación evolutiva en un amplio número de campos. No obstante, 

aún en ciertos problemas presentaban dificultades para obtener resultados óptimos, siendo susceptibles 

de mejora. 

2.2.3.2 El elitismo en la optimización evolutiva multiobjetivo 

Un operador que ha demostrado aportar una gran mejora en el rendimiento de los algoritmos 

evolutivos multiobjetivo es el operador elitismo. Así lo muestran estudios realizados, entre ellos se 

pueden citar los de Purshouse y Fleming (2002) [2.58] o el de Zitzler et al. (2000) [2.75]. El elitismo 

mantiene el conocimiento adquirido durante la ejecución del algoritmo y lo materializa conservando 

los individuos con mejor función objetivo en la población o en una población auxiliar. Además, los 

algoritmos mencionados en el apartado anterior 2.2.3.1 poseen como debilidad adicional la 

dependencia del factor de compartición de aptitud para distribuir con diversidad los individuos a lo 

largo de la frontera de no dominados. 

La inclusión del operador elitismo en los algoritmos multicriterio ha conllevado a que el operador 

encargado del mantenimiento de la diversidad sea un operador 'eliminador', y asuma el ir descartando 

soluciones candidatas de entre las soluciones no-dominadas obtenidas en cada fase del algoritmo, para 

dejar aquellas mas homogéneamente repartidas de acuerdo al criterio empleado por el mismo. 

En el esfuerzo por desarrollar algoritmos que carecieran de dependencia paramétrica además de 

incorporar el operador elitismo, se dio lugar a los tres algoritmos siguientes: 

- SPEA (Strength Pareto Evolutíonary Algorithm), Zitzler y Thiele (1999) [2.79]: Almacena las 
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soluciones del mejor frente obtenido en una población auxiliar (elitismo). La ordenación de cada 

individuo está basada en el factor de fuerza (strength factor). Es calculado para los miembros de la 

población auxiliar como un cociente cuyo numerador es proporcional al número de individuos de la 

población que domina y cuyo denominador es el número de individuos de esta población más uno. Un 

método de clustering (el método de ligadura ponderada) en el espacio de las funciones objetivo es 

utilizado para preservar diversidad en la población, evitando el uso de cualquier parámetro como la 

compartición de aptitud. 

- PAES (Pareto Archived Evolution Strategy), Knowles y Come (1999) [2.42]: Almacena las 

soluciones del mejor frente buscado en una población auxiliar extema (elitismo). Un método de 

subespeciación novedoso es introducido en este algoritmo para inducir diversidad. El dominio en 

ñinción 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 sólo del parámetro número de divisiones. El algoritmo PAES fue concebido 

inicialmente como un método de búsqueda multiobjetivo local (1+1)-PAES, habiendo sido ampliado 

posteriormente a (A-+|x)-PAES. No hace uso de parámetros variables en la búsqueda como las 

estrategias evolutivas clásicas. Además, la ordenación de cada individuo nuevamente generado es 

asignada comparando su dominancia o no-dominancia con respecto al archivo o población extema 

además de con relación a la densidad de la malla a la que pertenece. 

- NSGA-II; Deb, Agraval, Pratap y Meyarivan (2000) [2.17][2.21]: Mantiene las soluciones del 

mejor frente hallado incluyéndolas dentro de la siguiente generación (elitismo). La ordenación de cada 

individuo está basada en el criterio de no-dominancia correspondiente al NSGA. Además, esta 

propuesta introduce un algoritmo más rápido para ordenar la población que requiere 0(mN'^) cálculos 

en lugar de O(mN^) requeridos por el anterior, siendo m el número de objetivos y N el tamaño de la 

población. Una distancia de crowding es evaluada, considerando el tamaño del mayor paralelogramo 

que circunda cada individuo sin incluir cualquier otro de la población. Este parámetro mantiene la 

diversidad en la población y de ese modo los individuos pertenecientes al mismo frente y con mayor 

distancia crowding le son asignados una mejor evaluación respecto a aquellos con menor distancia 

crowding, evitando así el uso del factor de compartición de aptitud. Una muestra de la incidencia que 

está adquiriendo la optimización evolutiva multicriterio en la comundidad científica actualmente se 

puede inferir a partir de que la referencia [2.21] ha sido catalogada como el más rápido artículo con 

importancia ('fast breaking paper') en febrero de 2004 por el ISI (Institute for Scientific Information). 

En un área tan dinámica como la optimización multiobjetivo, nuevas aportaciones fueron propuestas: 

• PESA (Pareto Envelope-based Selection Algorithm), Come, Knowles y Gates (2000) [2.12]: 

Almacena las soluciones del mejor frente encontrado en una población auxiliar (elitismo). 

Como en PAES, el mecanismo de subespeciación se basa en la división de hipercubos del 

espacio funcional; además, el criterio de selección se apoya en este concepto. En un conjunto 

de funciones test compitiendo con PAES y SPEA, el algoritmo PESA aparenta tener los 

mejores resultados globales. 
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PESA-II, Come, Jerram, Knowles y Oates (2001) [2.11]: El algoritmo PESA-II está basado en 

el PESA, pero es introducido el concepto de selección basada en la región, en contraposición a 

la selección por criterios individuales del resto de algoritmos. Se continúa empleando el 

concepto de división del espacio en hipercubos, pero es el hipercubo el que es seleccionado y 

no el individuo. Aquellos hipercubos con más número de individuos son penalizados frente a 

los de población más escasa. Tras la selección del hipercubo, se elige uno de sus miembros 

aleatoriamente. De ese modo la distribución de probabilidades de selección en la población 

favorece en mayor medida a los individuos más aislados. En una comparativa de sus autores en 

seis funciones test frente a PAES, PESA y SPEA, el 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 función objetivo 

de asignación se ha mejorado, teniendo en cuenta para cada individuo tanto el número de 

individuos que domina como el número de individuos por los que es dominado. Asimismo, una 

estimación de la densidad de vecinos se añade a esta función, permitiendo una orientación más 

exacta a lo largo del proceso de búsqueda. El archivo extemo elitista adquiere tamaño fijo. 

Además, 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 así durante la evolución del 

algoritmo, el rango máximo 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 + elitísmo controlado; Deb y Goel (2001) [2.19]: La introducción de un elitismo 

controlado en el algoritmo NSGA-II produce un mejor equilibrio entre exploración y 

explotación. No únicamente regulando la tasa de mutación (parámetro asociado a la 

exploración), sino regulando también la 'tasa de elitismo' con el elitismo controlado (parámetro 

asociado a la explotación) puede ser un modo de obtener resultados mejorados. El elitismo 

controlado limita el máximo número de individuos perteneciente a cada frente por una función 

geométrica decreciente gobemada por un factor de reducción r, permitiendo introducir mayor 

diversidad en la población. Este mecanismo se propone para introducir en otros algoritmos 

evolutivos multiobjetivo. El elitismo controlado pretende por tanto proporcionar un control 

cuantitativo sobre la presión de selección en el algoritmo. Su actividad se centra en dos 

factores: suaviza el elitismo del NSGA-II y limita el máximo número de individuos 

perteneciente a cada frente. El elitismo en el NSGA-II se encuentra presente por partida doble. 

En una primera etapa se selecciona la población progenitora de la siguiente generación, a partir 

de los mejores individuos (según el criterio de no-dominancia), pertenecientes a la agregación 

de las poblaciones progenitora y filial de la generación actual. Una vez creada esta población, 

se efectúa una selección por tomeo para determinar qué individuos serán cruzados y mutados 

por el criterio de no-dominancia. Esto representa una segunda aplicación de un cierto elitismo 
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probabilístico, que aumenta la presión de selección. Como el objetivo del elitismo controlado 

es proporcionar un control sobre esta presión de selección, este segundo paso es eliminado en 

el algoritmo. Es decir, los individuos que serán cruzados y mutados son seleccionados 

aleatoriamente de la población progenitora. Además, se impone la existencia de un cierto 

número de frentes en la población, evitándose la posible rápida convergencia a una población 

donde sólo se encuentren presentes individuos no-dominados. Se garantiza entonces un cierto 

número de soluciones pertenecientes a frentes sucesivos al primero no-dominado mediante una 

función geométrica decreciente gobernada por un factor de reducción r, permitiendo así 

introducir mayor diversidad en la población. Siendo K el numero de frentes a mantener 

impuesto, N el numero total de individuos de la población y r el factor de reducción (r < 1) 

seleccionado, entonces el numero de individuos «, en cada frente i viene dado por la ecuación 

[2.19]: 

\ — r 
n.^N —r"' (2.3) 

í — r 

• s-MOEA: Deb, Mohán, Mishra (2003) [2.21]: Este es un algoritmo evolutivo multicriterio con 

reemplazamiento poblacional de estado estacionario, cuyo criterio de selección está basado en el 

concepto de s-dominancia sugerido en Laumanns et al. [2.44]. Es comparado frente al algoritmo 

NSGAII y a un algoritmo NSGAII al que se ha cambiado su operador distribuidor en el frente 

(distancia crowding) por el operador truncamiento del SPEA, con unos resultados que indican un 

buen compromiso del algoritmo 8-MOEA entre la velocidad de ejecución del algoritmo y la 

distribución final de soluciones obtenida sobre un conjunto de varias funciones test clásicas en 

optimización evolutiva multicriterio. 

Dentro de los algoritmos evolutivos multicriterio cabe mencionar también otra aproximación basada 

en la teoría de juegos no-cooperativa, concretamente en el equilibrio de Nash (1950) [2.53][2.54], en 

contraste con la teoría de juegos cooperativa que oíxece la aproximación de Pareto. Los algoritmos 

genéticos basados en Nash (Periaux y Sefrioui) [2.57][2.62] son aplicados a varias funciones test y a 

optimización en problemas de dinámica de fluidos e ingeniería aeronáutica, permitiendo localizar un 

punto de equilibrio en cada ejecución. 

En este trabajo realizaremos una selección de preferencias a posteriori, empleando algoritmos 

basados en el concepto de no-dominancia de Pareto, encuadrando nuestro trabajo dentro del campo de 

los algoritmos evolutivos de última generación. 

2.2.4 Métricas Comparativas 

En el caso de la optimización multicriterio, a la hora de comparar métodos diferentes, esto se puede 
realizar considerando los distintos objetivos a alcanzar en toda optimización multiobjetivo: conducir la 
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búsqueda hacia la frontera de Pareto y mantener la diversidad de la población en el entorno de esta 
frontera con amplitud y uniformidad. Con dicho objetivo se han propuesto varias métricas de 
evaluación de eficacia de los algoritmos. Existen métricas que evalúan cada uno de los tres aspectos 
mencionados con anterioridad de forma independiente: acercamiento al frente, amplitud de cobertura 
del frente y uniformidad en la distribución de las soluciones; también existen métricas que tratan de 
aglutinar varios de estos aspectos en un único escalar (como la denominada hipervolumen [2.81]). 
Dentro de las propuestas más difundidas podemos destacar las de VanVeldhuizen [2.68], y Zitzler 
[2.81], si bien análisis más exhaustivos acerca de estas métricas pueden ser consultados en Roudenko 
[2.59] o Deb [2.14]. El adecuado uso de estas métricas para una comparación eficaz de los métodos ha 
originado publicaciones en el área, entre las que destacamos [2.78], [2.41] y [2.19]. En esta última 
referencia (Deb y Jain, 2002) se destaca la idoneidad de realizar 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 evolución del algoritmo. Esta sugerencia ha sido 
recogida en el presente trabajo, habiéndose considerado la evolución de dos métricas: una 
representativa del acercamiento al frente óptimo de Pareto, y otra representativa de la amplitud del 
frente de soluciones no-dominadas obtenido. 

La métrica representativa del acercamiento al frente óptimo escogida, es la métrica denominada 
métrica MI* de Zitzler [2.81]. Para el cálculo de esta métrica, perteneciente a las métricas escaladas, 
es preciso conocer a priori el frente óptimo de Pareto, y su expresión es la siguiente: 

M\*{U) = ^Yu'^in{\u-y\ | >;e 7 j ,dondeU = f(A)e 7 (2.4) 

La segunda métrica es representativa de la amplitud de cobertura del frente de soluciones no-
dominadas y en el caso de las fiínciones test matemáticas resueltas en el siguiente apartado, la métrica 
escogida es la métrica M3* de Zitzler [2.81], que calcula los rangos de las funciones objetivo en el 
conjunto de Pareto conocido. La expresión de la métrica es: 

80 

M3 *([/) = 2 m a x { \ M, - v, || \u,v& u\ donde U = f(A)c Y (2.5) 
i=\ 

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

En la resolución del problema estructural multicriterio abordado, puesto que la segunda función 
objetivo (número de distintos tipos de perfiles) es una función discreta, en este caso, al ser un 
problema de dominio discreto, se ha escogido la amplitud de intervalo de la variable discreta, es decir, 
el número 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 clásicas de algoritmos evolutivos multicriterio. Cada una de 
ellas refleja alguna de las dificultades inherentes a los métodos clásicos 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 función se ha tomado una función cuyo frente óptimo es no-convexo. Como 
segunda función se considera una función con frente de Pareto discontinuo, dividido en cuatro 
sectores. Finalmente, como tercera función se muestra una función con un frente local que puede 
entorpecer la localización del global. Cada una de ellas se expone a continuación: 

1. M0P2 de Van Veldhuizen. Frente de Pareto no-convexo continuo [2.67]. 

La expresión matemática de la función es la siguiente: 

min / i (x) = 1 - e '-^ 

min /2 (x) = 1 - e '-^ 

- 2 < x j , X2 < 2 

-z ¿̂+-
(2.6) 

Se puede observar en la figura 2.3 la representación del frente óptimo de Pareto correspondiente a la 
función descrita. 

o 0.1 0.2 0.3 0,4 0,5 O.B 0.7 0,8 0,9 1 

Figura 2,3. Frente de Pareto óptimo para la función MOP2. 

2. MCGA2. Frente de Pareto discontinuo [2.8]. 
La expresión matemática de la función es la siguiente: 
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n-\ 
min fx (x) = Y^ 

f 

- l O e 
-2A/ X; +X,-+1 

min 
1O.8 

- 5 < x j , X2, X3 < 5 

(2.7) 

Se puede observar en la figura 2.4 la representación del fi-ente óptimo de Pareto correspondiente a la 

función descrita. 

Figura 2.4. Frente de Pareto óptimo para la flinción MCGA2. 

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

La expresión matemática de la ñanción es la siguiente: 

min fiix) =^ xi 

g(^2) 
minf2Íx)^ 

g(x2) = 2 - e 

Xi 

;c2-0.2 
0.004 

0.8e 

;c2-0.6 
0.4 

0.1<jci <1.1 ; 0<X2 <1 

(2.8) 

La función g(x) se representa en la figura 2.5, en el intervalo considerado (0:1), donde se puede 
observar cómo existe un mínimo local amplio de más fácil localización que el mínimo global situado 
en la coordenada de valor 0.2. 
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I 0.2 (¡A 0.S 0.8 

Figura 2.5. Función g(x) integrante de la función test MOGAS. 

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

Figura 2.6. Frente de Pareto óptimo para la fiínción MOGAS y el frente local de soluciones no-dominadas originado. 

Se muestra a continuación el rendimiento en estas funciones test de un algoritmo evolutivo 
multicriterio de última generación, el NSGA-II, que conjuntamente con el SPEA2 son los algoritmos 
más extendidos en uso reciente y los que mejores resultados empíricos han obtenido en ensayos 
comparativos [2.76] [2.77]. Se ha escogido para cada uno de los ensayos una población 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 el cruce 
uniforme estándar y la probabilidad de mutación 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, MI* 
y M3* en su evolución a lo largo de las generaciones, representado tanto la media (izquierda) como la 
desviación típica (derecha) de los resultados (en las figuras 2.8, 2.9, 2.11, 2.12, 2.14 y 2.15). 
Igualmente, para cada una de las funciones se representa la población final (tras 30.000 evaluaciones) 
en términos del espacio funcional de una de las ejecuciones (en las figuras 2.7, 2.10 y 2.13). Se puede 
observar cómo el algoritmo es capaz de alcanzar el frente óptimo de Pareto y de distribuir 
homogéneamente las soluciones en dicho frente en una tánica ejecución para cada uno de los casos test. 
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Resultados para la primera función test M0P2: 

o 0.1 0.2 0.3 0.4 0,5 0.6 0.7 0.8 0.9 1 

Figura 2.7. Distribución de frente final de una de las ejecuciones en la función MOP2 mediante el algoritmo NSGA-II. 

Tabla 2.1. Resultados finales de las métricas sobre 30 ejecuciones para el test M0P2. 

MI* promedio 

MI* desv. tipi. 

M3* promedio 

M3* desv. ti'pi. 

NSGA-II 
0.099407 
0.019292 
1.388194 
2.61x10"^ 

Figura 2.8. Evolución del promedio y desviación típica de la métrica MI * para el test MOP2, de O a 350 generaciones. 
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50 100 150 200 250 300 350 O 50 100 150 200 250 30O 350 

Figura 2.9. Evolución del promedio y desviación típica de la métrica M3* para el test MOP2, de O a 350 generaciones. 

Resultados para la segunda función test MCGA2: 

Tabla 2.2. Resultados finales de las métricas sobre 30 ejecuciones para el test MCGA2. 

-10 

-12 
-20 

MI* promedio 

MI* desv. típi. 

M3* promedio 

M3* desv. Típi. 

NSGA-II 
0.109676 
0.014556 
12.88384 
0.014442 

" - . . 
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Figura 2.10. Distribución de frente final de una de las ejecuciones en la función MCGA2 con el algoritmo NSGAII. 
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Figura 2.11. Evolución del promedio y desviación típica de la métrica MI* para el test MCGA2, de O a 350 
generaciones. 

Figura 2.12. Evolución del promedio y desviación típica de la métrica M3* para el test MCGA2, de O a 350 
generaciones. 

Resultados para la tercera función test M0GA3: 

Tabla 2.3. Resultados finales de las métricas sobre 30 ejecuciones para el test MOGA3. 

MI* promedio 

MI* desv. típi. 

M3* promedio 

M3* desv. típi. 

NSGA-II 
0.064784 
0.276932 
6.657222 
0.881066 
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0.1 0,2 0.3 0.4 0.5 O.G 0.7 0.8 0.9 1 1.1 

Figura 2.13. Distribución de frente final de una de las ejecuciones en la función MOGAS con el algoritmo NSGA-II. 

Figura 2.14. Evolución del promedio y desviación típica de la métrica MI * para el test MOGAS, de O a S50 
generaciones. 

Figura 2.15. Evolución del promedio y desviación típica de la métrica M3* para el test MOGAS, de O a 350 
generaciones. 
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Capítulo 3. Qptimización Multicriterio Estructural 

3.1 Estado del arte en Ingeniería Estructural-Civil de Algoritmos Evolutivos y de 
Optimización Multiobjetivo 

3.1.1 Optimización Estructural con Algoritmos Evolutivos 

Las posibilidades que ofrecen los algoritmos evolutivos (AEs) se traducen en un gran número de 
aplicaciones en ingeniería estructural y civil, sobretodo en años recientes, destacando las referidas a 
continuación: 

La primera aplicación de los algoritmos genéticos en optimización estructural fue la realizada por 
D. Goldberg y M.P. Samtani (1986) [3.64], en una estructura de nudos articulados clásica de 10 barras 
para el problema del mínimo peso restringido con variables continuas. 

P. Hajela y C.J. Shih (1990) [3.75] aplican los algoritmos genéticos a varios problemas 
estructurales, caso de la respuesta dinámica de una estructura de diez barras articuladas y de un 
emparrillado de dos vigas. Analizan aspectos como codificación, operadores de selección, cruce, 
mutación y tamaño de población. 

W.M. Jenkins (1991) [3.92] presenta una metodología de optimización estructural mediante el 
Algoritmo Genético Simple (AGS), introduciendo aspectos de sus operadores para el acople con el 
cálculo estructural y resolviendo una estructura articulada de techado, una estructura articulada de tres 
barras y una sección de pared delgada. También en este año se publica otra referencia precursora, de 
G.Svedet al. (1991) [3.202]. 

S. Rajeev y C.S. Krishnamoorthy (1992) [3.173], optimizan estructuras articuladas con variables 
discretas, presentando detalladamente tablas descriptivas con el proceso de optimización y aplicándolo 
a una torre de trasmisión de 160 barras. 

H. Adeli y N.T. Cheng (1993) [3.3] emplean algoritmos genéticos para el diseño óptimo de 
estructuras de barras articuladas espaciales, sujetas a restricciones de esfuerzos, desplazamientos y de 
fabricación (disponibilidad de perfiles), que son tratadas mediante una función de penalización 
cuadrática. Se tratan tres ejemplos con tamaños desde 12 barras hasta 72 barras. 

D.E. Grierson y W.H. Pak (1993) [3.68] afrontan el diseño de estructuras de barras considerando el 
dimensionado discreto, geométrico y topológico de las mismas. Esto es aplicado a dos casos test. Es un 
trabajo pionero en la optimización de estructuras de nudos rígidos mediante algoritmos genéticos. 

M. Galante (1993) [3.58][3.59] optimiza mediante algoritmos genéticos varias estructuras de barras 
articuladas: una estructura de 10 barras con restricción en tensiones y desplazamientos, una estructura-
puente de 25 barras y ua estructura pórtico de 49 barras que se optimiza también mediante perfiles 
reales. Realiza esta optimización en dos etapas, siendo 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 híbrida de optimización mediante 
algoritmos genéticos para la configuración de estructuras de barras de nudos articulados, y combinada 
con un criterio de optimalidad para la determinación de la sección de las barras. 
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H. Adeli, N.T. Cheng (1994) [3.2] presentan un algoritmo genético hibridizado que integra el 
método primal-dual como parte de la función de penalización. De ese modo se eliminan las 
dificultades de determinación de los coeficientes de la función de penalización. 

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

H. Adeli y S. Kumar (1995) [3.4] consideran la paralelización de la optimización llevada a cabo 
por el algoritmo genético mediante la distribución en un cluster de estaciones de trabajo conectados en 
red local. Se efectúa un balanceo dinámico 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 la mayor de ambas de 848 barras. 

S.D. Rajan (1995) [3.171] aborda el diseño óptimo de estructuras de barras de nudos articulados 
espaciales considerando simultáneamente el dimensionado, forma y topología. 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 ejemplos analizados 
incluyen dos estructuras de 6 y 14 nodos respectivamente. 

S-J. Wu y P-T. Chow (1995) [3.217] utilizan algoritmos genéticos de estado-estacionario (steady-
state) para la optimización discreta de estructuras de barras de nudos articulados, mostrándose 
ventajosos respecto del algoritmo genético generacional clásico. 

T-Y. Chen y C-J. Chen (1997) [3.20] presentan un estudio donde incorporan elitismo, varios tipos 
de cruce (de uno a cuatro puntos) así como búsqueda local final, aplicándolo tanto a estructuras de 
barras articuladas como a diseño topológico con elementos finitos (77 discretizaciones) para el diseño 
óptimo de mínimo peso. 

T. Furukawa y G. Yagawa (1997) [3.56] presentan un método de identificación de conjunto de 
parámetros de ecuaciones constitutivas del material mediante un algoritmo genético de codificación 
real, que comparado con uno binario estándar ofrece mejores resultados. Se aplica a dos casos de 
identificación del modelo viscoplástico 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 el método de ramificación y acotamiento (branch & 
bound, basado en programación lineal), cristalización simulada, algoritmos genéticos, redondeo 
dinámico al alza (dynamic rounding-up) y método de búsqueda 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 optimización de estructuras de nudos rígidos sugiriendo un 
control de los operadores de mutación y cruce de forma adaptativa para mejorar el rendimiento del 
algoritmo genético. 

X. Liu et al. (1997) [3.126] proponen una optimización mediante cristalización simulada 
(simmulated anealing) y programación lineal secuencial, aplicado al diseño óptimo de localización de 
accionadores en estructuras de barras de nudos articulados (hasta 90 barras). 

S. Rajeev y C.S. Krishnamoorthy (1997) [3.172] aplican en optimización de estructuras de barras 
articuladas - topológica, de configuración 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. 

J.P. Yang y C.K. Soh (1997) [3.223] efectúan un estudio comparativo en la optimización de 
estructuras de la selección por torneo enfrentada a la selección proporcional simple, mostrando las 
ventajas de la primera fi:ente a la segunda. 

C.V. Camp et al. (1998) [3.17] realizan un modulo de optimización mediante algoritmos genéticos 
en un programa de análisis de elementos finitos, proponiendo diversas funciones objetivo y funciones 
de penalización. Además realizan un estudio comparativo aplicado a estructuras planas (tanto de nudos 
articulados como de nudos rígidos) donde se comparan los algoritmos genéticos con un método 
continuo clásico de optimización basado en el criterio de optimalidad. 

S.Y. Chen y S.D. Rajan (1998) [3.22] realizan un exhaustivo estudio acerca de la optimización de 
estructuras de barras de nudos rígidos mediante algoritmos genéticos, considerando los efectos de tipo 
de cruce, tamaño de la población, número de generaciones, representación, etc. 

P. Hajela et al. (1998) [3.73] utilizan los algoritmos genéticos para determinar la configuración 
óptima de emparrillados bi- y tri-dimensionales con restricciones de desplazamientos, tensiones y 
pandeo. Sugieren un algoritmo de dos niveles, donde en el primer nivel se impone la restricción de 
estabilidad de la estructura y en el segundo nivel las restricciones de esfuerzos y desplazamientos. Se 
aplica a un emparrillado bidimensional y a la estructura de cola de un helicóptero. 

J.P. Leite y B.H.V. Topping (1998) [3.118] realizan una propuesta sobre el operador de cruce de un 
punto, analizando el punto de cruce óptimo, además de analizar los operadores para un balance óptimo 
exploración / explotación que redunde en un mejor rendimiento del algoritmo genético. Esto lo aplican 
a varios problemas estructurales, como una viga soldada, una estructura de nudos articulados de diez 
barras y secciones en I pretensadas. 

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

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

C.K. Soh y J. Yang (1998) [3.195] optimizan el diseño de estructuras articuladas de barras para 
puentes en dos etapas. En una primera etapa se optimiza simultáneamente la geometría y 
dimensionamiento de las variables desde un patrón inicial. En la segunda etapa las variables 
topológicas se optimizan bajo consideraciones de ciertos patrones predefinidos y posteriormente las 
variables geométricas y de dimensionamiento bajo la nueva topología se redimensionan. Los 
resultados mejoran diseños obtenidos con técnicas numéricas de optimización tradicionales. 

B.H.V. Topping y J.P.B. Leite (1998) [3.206] realizan un análisis de distintos algoritmos genéticos 
en paralelo, aplicándolos a problemas complejos de ingeniería estructural con funciones objetivo de 
coste medio-alto, como el diseño de un puente suspendido por cable. La paralelización consigue 
reducción del tiempo de cálculo. 

S. Botello et al. (1999) [3.14] presentan un estudio donde hibridizan los algoritmos genéticos con 
la cristalización simulada creando el algoritmo de búsqueda general estocástica (GSSA) y lo aplican al 
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problema del mínimo peso restringido de estructuras de nudos articulados en cinco problemas, de hasta 
2440 barras. Además efectúan su paralelización para cuatro procesadores. 

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

A.A. Groenwold et al. (1999) [3.69] presentan un método híbrido de optimización discreta de 
estructuras de barras articuladas, donde emplean el método de aproximación esférica (SAM) 
desarrollado por los autores, para la obtención del óptimo continuo global y a partir de él utilizan un 
algoritmo genético que realiza la búsqueda en el dominio discreto: algoritmo genético regional. 
Presentan cuatro casos test de distintas estructuras de hasta 200 barras de tamaño. 

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

En S.Y. Chen y S.D. Rajan (2000) [3.21] presentan un estudio de la optimización mediante 
algoritmos genéticos aplicado al diseño automatizado de estructuras de barras sometidas tanto a cargas 
estáticas como dinámicas y bajo las restricciones de la normativa norteamericana. Se considera el 
dimensionamiento de las barras, así como la topología de la estructura en el diseño. 

F. Erbatur et al. (2000) [3.47] optimizan estructuras de barras articuladas y rígidas de hasta 112 
barras mediante algoritmos genéticos, presentando casos de optimización continua, así como 
optimización 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 al problema de minimización de peso restringido en estructuras articuladas y aplicado a tres 
casos test de 10, 25 y 72 barras respectivamente. 

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

M. J. Jakiela (2000) [3.88] utilizan los algoritmos genéticos para la resolución del problema de 
minimización de la masa estructural de una viga en voladizo cargada en su extremo, optimizando la 
topología de la misma mediante discretización continua de su sección longitudinal y realizando un 
estudio considerando el número de huecos interiores a la misma. 

C.L. Karr et al. (2000) [3.96] optimizan el diseño y rendimiento de hidrociclones (empleados para 
la separación de materiales mediante altas velocidades de rotación) mediante algoritmos genéticos y 
lógica difiísa. 

En [3.129] B. Liu et al. (2000) emplean algoritmos genéticos adaptados a cálculos combinatorios 
con permutaciones para el diseño de placas compuestas laminadas (considerando diferentes ángulos de 
inclinación). 

K. Matous et al. (2000) [3.140] presentan una variedad de problemas de mecánica computacional 
resueltos mediante distintos tipos de algoritmos genéticos, comprendiendo el diseño de una viga de 
hormigón reforzada con acero, compuestos laminados pretensados y el diseño de una celda unitaria 
que representa la microestructura de un medio compuesto de fibras aleatoriamente dispuestas. 
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En [3.169] Ponterosso et al. (2000) presentan un algoritmo genético heurístico para la optimización 
de cargas de colapso en arcos de mampostería que mejora los resultados del algoritmo genético 
estándar. 

R. Spallino y G. Thierauf (2000) [3.197], emplean estrategias evolutivas para el diseño óptimo de 
compuestos laminados sujetos a pandeo térmico con restricciones de tensión y contigüidad de capas, 
comparando dos métodos de tratamiento de las penalizaciones: el descarte de soluciones no factibles y 
una función de penalización. 

J. Sziveri et al. (2000) [3.203] presentan una mejora del método de generación de subdominios 
(SGM) mediante la inserción de un nuevo procedimiento no convexo de bisección y vm nuevo módulo 
de optimización basado en algoritmos genéticos. Este nuevo método mejorado (ESGM) permite la 
descomposición y refinamiento de mallas de elementos finitos, presentándose su aplicación a los casos 
de un gancho de maquinaria y una sección del muro de una presa. 

H. Chou y J. Ghaboussi (2001) [3.28] resuelven el problema inverso de detección de daños en 
estructuras de barras articuladas (existencia, posición y extensión) a través de la medición de ciertos 
desplazamientos nodales y la comparación de los mismos con los cálculos teóricos provenientes del 
análisis por elementos finitos, de forma satisfactoria mediante algoritmos genéticos con codificación 
redundante. 

K. Deb y S. Gulati (2001) [3.42] realizan optimización topológica, de diseño y dimensionamiento 
con variables continuas de estructuras de barras articuladas bi- y tri-dimensionales mediante 
algoritmos genéticos de variable real. Se consideran restricciones de esfuerzo, desplazamiento nodal y 
pandeo sobre casos test que varían entre 11 y 25 barras. 

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

M.N.S. Hadi y Y. Arfiadi (2001) [3.72] optimizan el diseño de pavimentos de hormigón rígidos, 
con el objeto de obtener diseños seguros y económicos, y basándose 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 optimización del 
problema de mínimo peso restringido aplicado al diseño de estructuras de nudos semirígidos en 
uniones pilar-viga y aplicado a dos casos test: un edificio de 10 pisos y un vano, y otro de tres pisos y 
dos vanos. 

H. Kim y H. Adeli (2001) [3.103] presentan una optimización de suelos compuestos mediante un 
algoritmo genético de codificación real, considerando las imposiciones de la normativa norteamericana 
e incluidas en la fimción objetivo: el coste del hormigón, de los refiierzos de acero y de cortante. 
Muestran que un ahorro de coste es posible. 

e s . Krishnamoorthy (2001) [3.112] presenta un amplio espectro de aplicaciones de diseño 
estructural óptimo mediante algoritmos genéticos, tales como estructuras de barras metálicas, torres, 
puentes, vigas de hormigón reforzado, láminas o planificación de la distribución de edificios. 

En [3.128] G.R. Liu y S.C. Chen (2001) resuelven un problema inverso con micro-algoritmos 
genéticos donde mediante la respuesta temporal armónica de la placa ante una excitación, logran 
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detectar la localización, área y grado de fisura en placas sandwich modelizadas mediante elementos 

finitos. 
J.C. Miles et al. (2001) [3.147] presentan un diseñador de edificios de oficinas multi-planta 

mediante algoritmos genéticos, que considera como parámetros de diseño ponderables según las 
preferencias del diseñador: la longitud de vano entre columnas, el coste (altura del edificio, porcentaje 
de área neta aprovechable y peso por unidad de área) y el impacto medioambiental (localización, altura 
libre, tipo de ventilación). 

P. Nanakom y K. Meesomklin (2001) [3.153] presentan una fianción de penalización con 
coeficientes dinámicos durante la evolución, aplicándolo al problema de mínimo peso en estructuras 
con nudos articulados de 6 y 10 barras y una estructura de nudos rígidos de 8 pisos. 

M. Papadrakakis et al. (2001) [3.165] presentan un estudio de algoritmos genéticos y estrategias 
evolutivas aplicadas a la optimización de estructuras de barras. Asimismo aplican técnicas de 
descomposición de dominio a las mismas para paralelizar el proceso de resolución. También se 
propone la hibridización de la optimización mediante técnicas de búsqueda local centradas tras la 
convergencia del optimizador evolutivo, además de la sustitución de parte de las evaluaciones de la 
función objetivo mediante aproximaciones evaluadas mediante redes neuronales. 

I. Rajendran y S. Vijayarangan (2001) [3.174] diseñan óptimamente muelles compuestos en 
laminas, mediante algoritmos genéticos, y de aplicación a la suspensión de automóviles, consiguiendo 
una reducción del 75% de peso en un caso test ensayado al considerar como variables el espesor y 
ancho de lámina. 

K.C. Sarma y H. Adeli (2001) [3.189] presentan un algoritmo genético paralelizado en dos niveles 
para la optimización de estructuras de barras metálicas bajo 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 selección, la selección elitista múltiple 
y la selección elitista variable, que comparan con un elitismo simple y aplican al diseño combinatorio 
óptimo de compuestos laminados. 

P. Gurfil y N.J. Kasdin (2002) [3.70] emplean algoritmos genéticos con técnicas de nichos 
permitiendo la coexistencia de múltiples mínimos, para la caracterización de familias de órbitas en el 
problema espacial elíptico restringido de tres cuerpos (incorporando excentricidad). 

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

J-N. Lagaros et al. (2002) [3.116] realizan un estudio comparativo entre algoritmos genéticos y 
estrategias evolutivas, hibridizando además con una búsqueda local mediante programación secuencial 
cuadrática. Lo aplican a varios casos test de estructuras de nudos rígidos (la mayor de ellas con 10 
pisos y 3 vanos, aunque variables agrupadas totalizando un total de 22). 

H. Kawamura et al.(2002) [3.99] presentan un nuevo método de optimización mediante algoritmos 
genéticos del problema de mínimo peso de estructuras de barras articuladas, donde la codificación de 
la estructura no se realiza mediante combinación de barras, sino a través de la modelización de 
combinaciones triangulares. Esto es aplicado a varios casos test. 
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Q.S. Li et al. (2002) [3.122] emplean un algoritmo genético por niveles (multilevel GA) para la 
optimización del diseño de control estructural (que actúa sucesivamente en el número de actuadores, el 
posicionamiento óptimo de los mismos y, control óptimo y análisis de respuesta). Se ensayan dos 
supuestos, uno bajo carga sísmica y otro bajo carga de viento. 

En [3.130] G.R. Liu et al. (2002) emplean algoritmos genéticos hibridizados con mínimos 
cuadrados para la determinación de las propiedades de compuestos laminados como problema inverso, 
aplicándolo a laminados carbono-sílice y vidrio-epoxi. 

J.L. Marcelin (2002) [3.136] y (2001) [3.137] emplea algoritmos genéticos con reducción del 
número de evaluaciones de la función objetivo por aproximación, empleando dos métodos, una red 
neuronal y el método de Ritz. Se aplica a la optimización del refuerzo de placas, considerando la 
posición y ángulo 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 identificación de parámetros de 
identificación en curvas de polarización en sistemas de protección catódica, minimizando la diferencia 
entre la predicción del modelo y el dato experimental de superficies de potencial. 

E. Sandgren y T.M. Cameron (2002) [3.187], presentan una metodología para el diseño óptimo 
robusto de estructuras de barras mediante la consideración de la variabilidad de las variables que 
intervienen en el diseño: módulo de elasticidad del material, carga (dirección y módulo), empleando 
dos métodos de optimización: algoritmos genéticos y programación no-lineal. Como casos de 
aplicación emplean una estructura de 10 barras y otra de hasta 200 barras modelizando el bastidor de 
un vehículo. 

F. Tin-Loi y N.S. Que (2002) [3.204] realizan una comparativa de algoritmos genéticos y 
programación no-lineal, aplicada a problemas de identificación de parámetros de modelos cohesivos 
de fractura. 

En [3.219] Y.G. Xu y G.R. Liu (2002) hacen uso de un micro-algoritmo genético combinado con 
un optimizador local para la detección de defectos en estructuras laminadas mediante el uso de campos 
de ondas elásticas dispersas. 

Y. Yang y C.K. Soh (2002) [3.222] resuelven la optimización topológica y de tipos de perfiles 
discretos, minimizando el peso restringido, mediante programación genética, con una flexibilidad 
mayor puesto que permite una independencia mayor de la geometría inicial que los algoritmos 
genéticos. Se aplica a un caso test de estructura articulada, cuyo diseño óptimo final es de 29 barras. 

N. Ali et al. (2003) [3.6] realizan el acoplamiento de un algoritmo genético autoadaptativo con el 
software comercial ANSYS, para la optimización topológica de estructuras tridimensionales de nudos 
articulados (3, 25 y 42 barras) considerando también el pandeo para la minimización del peso total de 
la estructura. 

En O. Hrstka et al. (2003) [3.86] abordan un problema de configuración óptima de una viga de 
hormigón armado, así como la configuración de una celda unitaria periódica en materiales compuestos. 
Ello lo realizan comparando varios algoritmos evolutivos de diseño reciente. 

K. Jarmai et al.(2003) [3.89] optimizan el diseño de secciones en I soldadas minimizando su 
volumen, y considerando como restricciones el pandeo lateral por torsión, además del pandeo local 
(alas y alma). Se comparan los algoritmos genéticos, con otros tres métodos de optimización (método 
de gradiente, método de búsqueda ortogonal y técnica de evolución diferencial). 
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R.J. Jiang et al. (2003) [3.93] abordan el problema inverso de identificación de varias masas en 
movimiento sobre vigas continuas de varios vanos mediante algoritmos genéticos y usando medidas de 
aceleración. 

A. Kaveh y V. Kalatjari (2003) [3.97] y (2002) [3.98] proponen la optimización discreta de 
estructuras articuladas, tanto de sección como topológica, mediante el acoplamiento de algoritmos 
genéticos y un resolvedor estructural basado en el método de fuerzas. Asimismo proponen una 
contracción de la longitud de los cromosomas en la optimización e introducen conceptos de teoría de 
grafos para la concepción de la población inicial. Se aplica a varios casos test de entre 42 (plana) y 25 
barras (tridimensional). 

D.K. Liu et al. (2003) [3.132], realizan la optimización 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 el análisis de la dinámica orbital de sistemas 
ligados de satélites, proporcionando ambos métodos resultados de similar calidad. 

M. Papadrakakis et al. (2003) [3.163] analizan el diseño óptimo de estructuras de barras articuladas 
desde el punto de vista de su paralelización, considerando tanto el aspecto de paralelización del 
optimizador (estrategias evolutivas y algoritmos genéticos), como de la descomposición de dominio 
del resolvedor (método FETI). Como caso de aplicación mayor evalúan una estructura tridimensional 
diseñada para cubrir un área de 20.000 m . 

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

En M.P. Saka (2003) [3.182], presenta una metodología para la optimización mediante algoritmos 
genéticos de pórticos inclinados a dos aguas permitiendo el refiíerzo de la unión viga superior / pilar 
mediante cartelas en esquina. 

S.S.S. Sakla y E. Elbeltagi (2003) [3.185] optimizan el diseño con mínimo peso y cumpliendo 
todas las restricciones exigidas en su norma nacional, de la configuración de correas con distancias 
homogéneas contemplando el caso de depósitos de nieve (cargas no uniformes) mediante algoritmos 
genéticos. 

En E.M.R. Fairbaim (2004) [3.48], se plantea el diseño óptimo de estructuras de hormigón en 
masa, aplicado al muro de una presa. La optimización se realiza mediante un modelo termo-químico-
mecánico de elementos finitos acoplado con algoritmos genéticos, considerando el coste de 
construcción como función objetivo. 

X-T. Feng y C. Yang (2004) [3.53] presentan una metodología para la determinación de un modelo 
constitutivo no lineal del comportamiento estructural basado en la relación tensión-deformación, 
hibridizando programación genética (localización de la ecuación del modelo) y algoritmos genéticos 
(Jocalización de los coeficientes de la ecuación) y basado en el contraste con datos experimentales. 
Esto es aplicado a compuestos laminados, logrando aproximaciones válidas. 
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A.C.C. Lemonge y H.J.C. Barbosa (2004) [3.120] presentan un nuevo método para introducir 

restricciones sin dependencia de parámetros y dinámico con la evolución del algoritmo genético para 

funciones de penalización. Lo testean con casos test matemáticos y de estructuras de barras articuladas, 

tanto bidimensionales como tridimensionales, obteniendo resultados muy satisfactorios. 

3.1.2 Optimización Estructural l\/lultiobjetivo 

En lo referente a la optimización multiobjetivo en el campo de la ingeniería estructural y civil, se 
realizará la distinción entre métodos de computación evolutiva y aquellos que no lo son, a los que se 
hará referencia como clásicos. Entre ellos se pueden citar las siguientes referencias: 

3.1.2.1 Optimización Clásica 

Entre las referencias de estados del arte acerca de la optimización multiobjetivo clásica aplicada a 
la ingeniería estructural-mecánica pueden destacarse entre otras: Stadler (1984) [3.198], Duckstein 
(1984) [3.46], Koski (1993) [3.107] y Coello (1996) [3.32]. 

La primera aplicación estructural multicriterio data de 1968 por Krokosky [3.113]. Se parte de una 
jerarquización de las preferencias cuantitativamente dadas por el diseñador, construyéndose a partir de 
ellas una matriz de preferencias, a partir de la cual se realiza una búsqueda aleatoria. Esta técnica, 
además de poco eficiente computacionalmente, era poco práctica pues requería exponer todos los 
criterios cuantitativamente, algo no siempre posible. De hecho, gran parte de las investigaciones 
pioneras realizadas en optimización multiobjetivo se centraron en diseño estructural, como puede verse 
en los trabajos 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 clásicos 
en [3.160], de aplicación en problemas de ingeniería estructural. 
S.S. Rao (1987) [3.176] realiza un estudio de estado del arte de los métodos que permiten originar una 
frontera de Pareto, relacionándolo con la teoría de juegos. Se aplica a dos casos estructurales sencillos. 

Entre los trabajos más recientes se pueden encontrar los siguientes: 

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

En S.S. Rao et al. (1992) [3.178] se presentan dos aproximaciones, el seccionamiento alfa y la 
formulación lambda, para la optimización multicriterio de sistemas difusos en ingeniería, aplicados a 
dos casos estructurales de barras articuladas (3 y 25 barras) para minimización de peso y deflexión en 
un punto, obteniéndose soluciones de compromiso. 

R.V. Grandhi et al. (1993) [3.65] presentan un método multiobjetivo de optimización basado en 
técnicas compuestas generalizadas de escalado. El diseño de compromiso es seleccionado mediante 
criterios de decisión basados en fiabilidad. Se aplica a varios casos estructurales en aeronáutica, 
considerando esfuerzos, desplazamientos y frecuencia. 
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Lounis & Cohn [3.133] (1993) plantean la resolución de un problema bicriterio a través de la 
conversión de uno de los objetivos en restricción acotada y su posterior resolución mediante un 
algoritmo lagrangiano proyectado; ello se aplica a una estructura de puente de hormigón pretensado. 

Una estrategia propuesta por Matsumoto et al. (1993) [3.141] de optimización clásica que 
considera una prioridad entre los objetivos a minimizar es aplicada al diseño estructural de 
motocicletas considerando la maximación de la rigidez torsional, la reducción del nivel de respuesta 
dinámica y la minimización del peso de dicha estructura. El método propuesto se basa en el 
lexicográfico, y la optimización se realiza a partir de la sucesiva superposición de optimizaciones 
monocriterio (no se obtienen frentes multicriterio). 

Cohn & Lounis [3.36] (1994), presentan una optimización del diseño de puentes de hormigón, 
mediante sucesivas aplicaciones de programación no-lineal y técnicas de tamizado (sieve-search) en 
tres niveles: componentes, configuración estructural y finalmente el sistema en conjunto. 

C.J. Shih y T.K. Lai (1994) [3.192] presentan un estudio comparativo de dos métodos diferentes 
basados en la combinación de pesos (pesado por pertenencia y pesado por objetivos) aplicados a la 
optimización de sistemas estructurales diñasos. 

D. Lee (1997) [3.117] emplea el método de restricción (constraint method), para trasformar un 
problema multiobjetivo en uno monoobjetivo y optimizar el diseño de vehículos marinos considerando 
dos funciones objetivo: coste de construcción y coste de operación, además de restricciones legales, 
medioambientales y técnicas. Se incorpora además una base de datos donde se almacenan 
consideraciones heurísticas del diseño de este tipo de embarcaciones. 

En Y-P. Yang et al. (1996) [3.220] y (1997) [3.221] se emplea programación por metas (goal 
programming) y programación por compromiso (compromise programming), con el objeto de 
optimizar el diseño del montaje de la suspensión de discos duros considerando tanto el diseño activo 
como el pasivo, maximizando las frecuencias naturales del sistema y acoplando el optimizador a un 
programa de análisis de elementos finitos. 

En (1998) [3.102], Khot propone el diseño óptimo simultáneo de estructura y un sistema de control 
basado en un regulador cuadrático lineal. 

X.S. Li et al. (1999) presentan en [3.121] un algoritmo multiobjetivo que es extensión directa del 
método de los centroides de programación no-lineal. Éste se aplica a estructuras de gran tamaño. 

Un análisis de sensibilidad, así como optimizaciones mediante programación lineal secuencial y 
programación cuadrática 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 modelización de los costes de construcción 
mediante parámetros de diseño ingenieriles, además de los tradicionales de capital y mano de obra. Se 
emplea un algoritmo multiobjetivo que permite escoger entre varias funciones de coste de construcción 
y se aplica todo ello a resolver la función de producción de un habitáculo modular de 38 m .̂ 

T.Y. Chen y C.C. Shieh (2000) [3.23] emplean teoría de decisión borrosa para optimizar 
topológicamente el diseño estructural modelizado mediante elementos finitos (emplean dos casos: 
triangulares y cuadrados) considerando dos criterios: minimizar la concordancia (compliance) de la 
estructura y maximizar el valor propio fundamental de la misma (para obtener una topología con 
buenas propiedades tanto frente a las cargas estáticas como al comportamiento dinámico). Como caso 
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test emplean una placa cargada puntualmente en su dirección perpendicular y con 640 elementos. El 
frente de Pareto se obtiene a partir de superponer sucesivas ejecuciones. 

S. Hernández (1997) [3.82] y (2000) [3.81] ofrece un nuevo enfoque de optimización global 
además de un análisis de sensibilidad para optimización multiobjetivo, para optimización estructviral. 

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

J.E. Kim y N. Sarigul-Klijn en (2001) [3.105] emplean el programa CONMIN [3.208] para el 
diseño multiobjetivo óptimo elastodinámico de alabes rotores considerando mínimo peso y máxima 
resistencia del material, con posterior minimización de la mínima vibración en una segunda etapa. 

Q. Li et al. (2001) [3.123] realizan la optimización topológica de elementos estructurales 
modelizados mediante elementos finitos considerando simultáneamente la minimización del máximo 
esfuerzo y la maximización de la rigidez y un proceso de optimización progresivo con flujo de material 
de las zonas menos óptimas a las más óptimas. El método empleado es el ESO [3.218], y se aplica a 
casos test de hasta 24 x 40 elementos. 

W.H. Zhang et al. (2001) [3.228] presentan un método de los pesos ponderados mejorado al que 
introducen una formulación multifrontera (MBR) empleando métodos de programación monotónica de 
aproximación convexa. Se aplica a varios ejemplos test de placas modelizadas mediante elementos 
finitos con minimización simultánea de peso y máxima tensión, o de desplazamiento y máxima 
tensión. 

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 minimización del peso estructural y del desplazamiento de un nodo. Determinan un 
intervalo de pesos en el cual la solución óptima no varía si las restricciones se hacen activas, 
permitiendo una adecuada selección de combinación de pesos que determinen varios puntos del frente. 

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

K.C. Sarma y H. Adeli (2002) [3.188] presentan una metodología de optimización de estructuras 
orientada al coste total de la estructura a lo largo de todo su ciclo de vida, por lo que proponen 
considerar como variables a minimizar: perfiles comercialmente asequibles de menor coste, perfiles 
comercialmente asequibles de menor peso, número de tipos de perfiles distintos y perfiles 
comercialmente asequibles de menor perímetro de sección. La optimización la realizan mediante una 
definición difusa de las funciones objetivo, combinándolo con un procedimiento max-min; todo ello 
encaminado a reducir la función a optimizar a una monoobjetivo. 

G.P. Steven et al. (2002) [3.201] hacen uso del método de los pesos para optimizar 
topológicamente mediante el método estructural evolutivo (ESO) [3.218] maximizando la rigidez y 
minimizando la máxima tensión en elementos estructurales bidimensionales mediante elementos 
finitos. 

W.H. Zhang (2003) [3.226] presenta una mejora del método de programación por compromiso, al 
que complementa con una formulación multifrontera. Se aplica después satisfactoriamente a la 
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optimización 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 análisis de sensibilidad del frente de 
óptimos de Pareto aplicado a varios casos test, matemáticos y estructurales (estructura de barras 
articuladas tridimensional de 25 barras). 

3.1.2.2 Optimización Evolutiva 

La primera aplicación multiobjetivo mediante algoritmos genéticos, parece ser de P. Hajela y C.Y. 
Lin (1992) [3.74] realizan una minimización simultánea de peso, esfuerzos y desplazamientos nodales, 
en estructura de barras de nudos articulados, mediante el uso de un algoritmo genético cuya función 
objetivo es compuesta por ponderación de pesos de las tres funciones a minimizar (aproximación 
ponderada min-max), con el objetivo de generar un frente de Pareto en una única ejecución. Se aplica a 
estructuras desde 10 hasta 72 barras articuladas. 

S.S. Rao (1993) [3.175] emplea un algoritmo genético en combinación con teoría de juegos 
cooperativa, para la optimización multiobjetivo de estructuras de barras de nudos articulados (una 
estructura de dos aguas y otra de seis aguas) considerando la minimización del peso, la minimización 
de la deflexión y maximización de la frecuencia fundamental de vibración. 

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

A.K. Dhingra y B.H. Lee (1994) [3.44][3.45] utilizan algoritmos genéticos mediante un modelo de 
negociación basado en una función de utilidad, para la optimización mono- y multi-objetivo de 
estructuras de barras de nudos articulados (una estructura de veinticinco barras y otra de dos aguas) 
considerando la minimización del peso, la minimización de la deflexión y maximización de la 
frecuencia ñindamental de vibración. Los resultados se comparan satisfactoriamente con el método 
'branch & bound' (aplicado a cada criterio por separado). 

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

A.K. Dhingra y B.H. Lee (1995) [3.43] emplean una aproximación cooperativa basada en la teoría 
de juegos acoplada con algoritmos genéticos para la optimización combinada de control y de 
estructuras espaciales flexibles, considerando como criterios, el peso estructural, la energía del sistema, 
el índice de estabilidad y el amortiguamiento del controlador activo. El problema de optimización, de 
variables discretas y continuas es resuelto satisfactoriamente mejorando los resultados proporcionados 
por técnicas de gradiente clásicas. 

J.S. Gero y S.J. Louis (1995) [3.61] optimizan el diseño de sección de una viga considerando como 
objetivos la minimización del perímetro y la maximización del momento de inercia de la misma. 
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Utilizan un algoritmo genético con criterio de selección basado en la no-dominancia de Pareto y 

elitismo. 
A. Osyczka y S. Kundu (1995) [3.162] presentan un método de optimización multicriterio a partir 

de un algoritmo genético, donde la integración de los múltiples objetivos en una única función permite 
la optimización multicriterio. Los distintos valores no-dominados obtenidos se van almacenando 
formando un archivo de soluciones no-dominadas (elitismo). 

M. Galante (1996) [3.57] realiza la optimización de estructuras de barras articuladas bi- y tri
dimensionales incluyendo el efecto de pandeo. Introduciendo el operador renacimiento que permite 
aumentar la eficacia y precisión del diseño óptimo final en el problema de peso mínimo restringido. 
Igualmente propone la optimización multicriterio considerando como criterio adicional al del mínimo 
peso restringido, la minimización del número de distintos tipos de perfiles utilizados, realizándola 
aplicando un criterio de pesos ponderados. Propone la aplicación de un algoritmo genético empleando 
el criterio de Pareto como tarea futura a realizar. 

S. Kundu (1996) [3.114] utiliza un algoritmo genético con programación por compromiso 
(compromise programming) para el diseño multicriterio de un sistema de control structural de 
aislamiento de vibraciones sísmicas. Se mantiene un conjunto de soluciones no-dominadas en cada 
generación (elitismo). 

D.R. Wallace et al. (1996) [3.211] emplean un algoritmo genético con una función no lineal de 
agregación para resolver problemas de diseño multiobjetivo, entre ellos el diseño de una estructura de 
barras de nudos articulados considerando como objetivos: tensiones, pandeo, coste y relaciones de 
diámetro de barras. 

F.Y. Cheng y D. Li (1997) [3.25] y (1998) [3.24] presentan un algoritmo genético multiobjetivo 
hibridizado con un método de función de penalización con lógica-difusa, aplicado al diseño estructural 
y de control integrado de estructuras de barras de nudos articulados (hasta 72 barras). Emplean 
elitismo en el algoritmo multiobjetivo, obteniendo resultados que mejoran los de los métodos clásicos. 

En [3.225] C.H. Yeh et al. (1997) proponen una incorporación de elitismo al MOGA, para la 
minimización del coste del sistema y la capacidad de parada del nivel de líneas divisorias de cauce 
para aguas de tormenta y aplicado a un cauce en Pazam, sur de Taiwan. 

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

X. Liu et al. (1998) [3.125] emplean una función de agregación mediante pesos con un algoritmo 
genético para optimizar la disposición y localización 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, la robustez 
y la controlabilidad modal del sistema. 

R.J. Balling et al. (1999) [3.10] realizan la planificación urbana y de transporte mediante 
algoritmos genéticos considerando como objetivos el tiempo de viaje, el coste y transbordos. 
Introducen también una función objetivo alternativa en optimización multicriterio: la función objetivo 
MaxiMin, con la que se consiguen resultados muy satisfactorios. 
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C.W. Feng et al. (1999) [3.52] abordan el problema de planificación de proyectos de construcción 
desde la óptica del compromiso tiempo-coste, tomando como objetivos la minimización de la duración 
del proyecto y el coste del mismo. El desempeño del algoritmo genético con ordenación no-dominada 
es muy satisfactorio. 

Y.J. Kim y J. Ghaboussi (1999) [3.104] optimizan un controlador de estructura mediante un 
algoritmo genético con aproximación agregativa (la función objetivo total es producto de las distintas 
funciones objetivos). Los objetivos perseguidos son relativos a la aceleración de pico, desplazamientos 
de pico y aceleraciones y desplazamientos RMS (root-mean-square). Los resultados son comparados 
con los obtenidos con im control muestral óptimo estándar, mejorando su desempeño. 

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, así 
como detección de la uniformidad de dispersión a lo largo del frente; y donde además únicamente en 
las soluciones no dominadas son evaluadas las constantes. Se compara con el MOGA estándar 
satisfactoriamente aplicándolo al diseño de una estructura de barras articuladas (minimizando volumen 
y esfuerzo máximo) y al diseño de una plataforma vibratoria (minimizando coste y frecuencia 
fundamental de la plataforma). 

F.Y. Cheng et al. (2000) [3.26] proponen un algoritmo evolutivo multiobjetivo basado en el 
NPGA, para el diseño sísmico de estructuras, evaluando el tipo de estructura (acero, mixta u 
hormigón) teniendo en consideración el peso, coste estructural y la energía sísmica. 

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

V. Coverstone-Carroll et al. (2000) [3.38] hibridizan el algoritmo NSGA con un algoritmo de 
gradiente para la optimización de trayectorias interplanetarias, considerando conjuntamente la 
minimización del tiempo de viaje y la maximización de la masa trasferida en el mismo. Se aplica a dos 
rutas, Tierra-Marte y Tierra-Mercurio. 

A. Kurapati y S. Azarm (2000) [3.115] optimizan el diseño de una caja de cambios considerando 
la minimización del peso de la caja reductora y simultánemente el esfuerzo en uno de los ejes. El 
algoritmo optimizador empleado es el MOGA acoplado con un sistema inmune artificial como 
coordinador. 

Una recopilación del estado del arte hasta el año 2000 de los algoritmos evolutivos multiobjetivo 
se puede encontrar en Coello [3.31]. 

I. Ono et al. (2000) [3.158] optimiza el diseño de lentes simultáneamente minimizando la 
distorsión y maximizando la resolución 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 identificación de parámetros de modelos de manera más eficaz que los 

55 



Capítulo 3. Optimización Multicriterio Estructural 

métodos monoobjetivo con los que lo compara, aplicándolo finalmente a un modelo viscoplástico de 
materiales (relación tensión-deformación) basado en el modelo de Chaboche. 

S. Khajehpour y D. Grierson (2001) [3.101] emplean un algoritmo genético con vector de 
aproximación objetivo, para el diseño óptimo conceptual de edificios de oficinas rectangulares, 
considerando como criterios la minimización del coste de inversión, minimización del coste operativo 
y maximización de los ingresos recibidos de explotación del edificio. 

A. Osyczka y S. Krenich (2001) [3.161] realizan el diseño óptimo de una viga con sección 
variable, considerando la minimización del volumen minimizando el desplazamiento de la viga bajo 
una carga determinada, todo ello mediante un algoritmo genético con criterio de no-dominancia de 
Pareto. 

J. Wu y S. Azarm (2001) [3.216] emplean un algoritmo genético con no-dominancia de Pareto 
para el diseño óptimo de una plataforma vibratoria considerando la maximización de la frecuencia 
fundamental de la viga y la minimización del costo de la misma. Utilizan una irmovadora técnica de 
manejo de las restricciones, que comparan con una clásica función de penalización de manera 
satisfactoria. 

D.W. Fanjoy y W.A. Crossley (2002) [3.49][3.50] presentan diseño topológico de secciones planas 
mediante el acoplamiento de algoritmos genéticos y elementos finitos, considerando flexión, torsión y 
cargas combinadas. Destacan la importancia de elección adecuada del cruce y conectividades 
estructurales. Se efectúa una optimización multiobjetivo sobre las mismas. 

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

R.F. Coelho et al. (2003) [3.29] presentan un método multiobjetivo que trata de tener en cuenta las 
preferencias del diseñador a priori, integrando en un algoritmo genético monocriterio el sistema de 
designación de preferencias basado en PROMETHEE [3.15]. Se aplica a problemas test e industriales, 
como el diseño de una válvula de purga del vehículo espacial europeo Ariane5, aunque los resultados 
reflejan que la eficacia de este método es menor que la de los métodos a posteriori evolutivos 
(NSGAII, SPEA2, etc.) en distribución a lo largo del frente y cercanía al mismo. 

En [3.35] (2003) Coello propone la aplicación de un algoritmo evolutivo multiobjetivo micro-GA 
aplicado al diseño de una viga en voladizo con carga puntual en su extremo para minimizar su 
deflexión y peso simultáneamente. 
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3.2 Definición dei problema estructural 

3.2.1 Introducción. 

Para resolver el problema de optimización estructural es preciso obtener la información necesaria 
sobre las condiciones de trabajo de la estructura abordada, en el caso tratado, en un pórtico plano 
metálico. Esto se efectuará mediante un programa de cálculo matricial. 

La posibilidad de establecer el modelo de una estructura mediante barras es la condición para que ésta 
pueda ser analizada mediante el cálculo matricial de estructviras. Éste puede ser considerado el método 
más extendido actualmente para el cálculo de estructuras, gracias al desarrollo de los ordenadores, que 
permiten la simulación de ecuaciones y la obtención 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 
que se dispone para la resolución del mismo. Son las ecuaciones de equilibrio -dentro de la estructura y 
con las cargas extemas-, ecuaciones de compatibilidad -entre los elementos de la estructura y con los 
elementos de contomo- y la ley de comportamiento. Para el cálculo de estructuras hiperestáticas, se 
han de emplear conjuntamente estas condiciones para su resolución, mediante el método de equilibrio, 
también llamado de los desplazamientos o de rigidez. 
En el método de rigidez se aplican sucesivamente ley de comportamiento, ley de compatibilidad y ley 
de equilibrio para la resolución 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 número de ecuaciones, no fueron usados mientras que el cálculo fiíe 
manual. Para el cálculo mediante ordenador, el método de rigidez resulta el más adecuado al ser el más 
sistematizable y mecanizable, no teniendo que realizarse elecciones dependientes de la estmctura 
particular de estudio y sí definirse desde un punto de vista más general. Particularmente, el método 
directo de rigidez [3.207][3.213][3.139] es el umversalmente empleado para el cálculo de estmcturas 
de barras por su sistematicidad y por ser conceptualmente sencillo [3.51]. Este es el método que ha 
sido implementado para obtener la información necesaria en la resolución de la fiínción objetivo de 
masa restringida en el algoritmo genético. 

3.2.2 Etapas de Cálculo del Método Directo de la Rigidez 

Las etapas esenciales en el análisis de una estructura por el método directo de rigidez se resumen a 
continuación: 

• Previamente, se debe seleccionar un modelo matemático apropiado que permita describir el 
comportamiento de la estractura, así como definir con detalle las propiedades mecánicas de los 
materiales y el carácter de la deformación. En nuestro caso se tratarán solamente problemas de 
equilibrio estático de estructuras con pequeños desplazamientos y comportamiento elástico lineal 
de los materiales (considerándose a posteriori efecto de pandeo). 

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

• Para cada elemento, calcular su matriz de rigidez K y el vector de fiaerzas nodales equivalentes í. 
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• Ensamblar las matrices de rigidez elementales en la matriz de rigidez de toda la estructura, global; 

asimismo ensamblar los vectores de fuerzas nodales equivalentes en el vector de fuerzas de toda la 

estructura f (o matriz F caso de existir varios casos de carga distintos). 

• Tras imponer las condiciones de contomo, calcular los desplazamientos nodales resolviendo el 

sistema de ecuaciones de la discretización K U= F. 

• Calcular para cada barra otras magnitudes de interés, como deformaciones, tensiones o reacciones 

de la misma. 

3.2.3 La Matriz de Rigidez. Características. 

Aplicando el Cálculo Matricial se puede disponer de un sistema de ecuaciones que relacione las cargas 
en nudos con los desplazamientos en los nudos. Puesto que en los pórticos planos cada nudo posee tres 
grados de libertad (desplazamiento horizontal, desplazamiento vertical y giro), el número total de 
ecuaciones del sistema será de 3 n donde n es el número total de nudos de la estructura (variable que 
depende de la discretización que se adopte). 

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

ív \ 

A.2J A22 

•K \m 

K. 2m 

í\ \ 

(3.1) 

La matriz de rigidez del sistema es independiente de las ligaduras extemas, es decir, de la clase y 
disposición de los apoyos, que afectarán a los resultados en tanto en cuanto coartan los movimientos 
de los nudos asociados a éstos. 
Las características de la matriz de rigidez se describen a continuación: 

• Singularidad: Ello implica que aquellas estmcturas que carezcan de apoyos, serán cinemáticamente 
inestables. 

• Simetría: K es una matriz simétrica, es decir Kij = Kji. La fuerza producida en el grado de libertad j 
al mover una unidad el i, manteniendo a cero todos los demás, es igual que la que se produciría en i 
al desplazar j 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 a la diagonal principal de la matriz todos 
los elementos no nulos mediante una adecuada numeración de la misma, debido a que todos los 
elementos correspondientes a los grados de libertad no conectados entre sí serán nulos (nudos no 
conectados por algima barra). Esto permite el almacenamiento en memoria sólo de dicha banda 
central (ancho de banda). 

• Definida positiva: Físicamente esto implica que la estractura es un conjunto indeformable, sin 
mecanismos intemos y unida a su entomo por apoyos suficientes para impedir movimientos como 
sólido rígido de la estmctura. Matemáticamente conlleva que el menor autovalor de la misma será 
mayor que cero. 
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• Diagonalmente dominante: Esta propiedad no se cumple estrictamente, aunque sí suele ser así. 
Todos los elementos de la diagonal principal son positivos e iguales o 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 sistema y por consiguiente su resolución de modo sencillo. 

3.2.4 La Matriz de Rigidez. Ensamblaje y resolución. 

La determinación de la matriz de rigidez de la estructura implica el ensamblaje de las matrices de 
rigidez elementales (de cada barra). La matriz de rigidez elemental en ejes locales para el caso de 
pórtico plano con barras de sección constante, es la mostrada en la ecuación (3.2). 
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0 
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0 
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(3.2) 

donde los coeficientes c, son dependientes de las condiciones de unión de la barra. Así pues, dichos 
coeficientes adoptan los siguientes valores en ñinción de esas condiciones de unión: 
Barra biarticulada : el = c2 = c3 = c4 = c5 = c6 = c7 = c8 = c9 = clO = 0.0 
Barra biempotrada : el = c2 = c3 = c4 = c5 = c6 = c7 = c8 = c9 = clO = 1.0 
Barra articulada en primer nodo : 

c l = c 3 = c 8 = 0.25 
c4 = c9 = 0.5 

cío = 0.75 
c2 = c5 = c6 = c7 = 0.0 

Barra articulada en segundo nodo : 

el = c3 = c8 = 0.25 
c2 = c6 = 0.5 

c5 = 0.75 
c4 = c7 = c9 = cl0 = 0.0 

y aplicando la transformación de coordenadas, obtenemos los términos de la matriz elemental de 
rigidez en coordenadas globales: 
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Se señala a continuación el sistema de almacenamiento de la matriz de rigidez. Con el fin de 
aprovechar sus propiedades de simetría y banda, las características del almacenamiento son las 
siguientes: 

• Se han eliminado las coacciones de apoyo, empleándose por tanto la matriz de rigidez efectiva. Esta 
matriz efectiva es de menores dimensiones que la total, siendo de (número de grados de libertad 
efectivos x número de grados de libertad efectivos) fi-ente a (número de grados de libertad totales x 
número de grados de libertad totales). 

• Con el fin de almacenar un número más pequeño de términos de la matriz de rigidez únicamente se 
almacenan los pertenecientes a la banda de la matriz efectiva. Los elementos quedan ordenados en 
líneas paralelas a la diagonal principal, requiriéndose por consiguiente un número de términos que 
será de número 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 el semiancho de banda. Se almacena de forma que cada diagonal de la 
semibanda ocupa una columna de la matriz K de rigidez. Así pues, la primera columna de la misma 
quedará constituida por la diagonal principal, y así sucesivamente. 

Se destaca igualmente que el semiancho de banda de la matriz efectiva no es necesariamente el mismo 
que el obtenido a partir de la matriz de rigidez total, haciéndose necesario modificar el algoritmo de 
cálculo del mismo [3.5]. 

3.2.6 Optimización del Ancho de Banda. Renumeración nodal. 

Se deben destacar múltiples ventajas obtenidas al optimizar el ancho de banda. 

• Reducción de memoria requerida para el almacenamiento de la matriz de rigidez. 

• Reducción del tiempo de operación en la resolución del sistema de ecuaciones. 

• Reducción de los errores o imprecisiones por truncamiento en la resolución del sistema al verse 
igualmente reducido el número de operaciones necesarias para llevarlo a cabo. 

Por tanto, la minimización del ancho de banda podrá ser efectuada mediante la minimización de la 
diferencia de numeración nodal b, factor que lo determina implícitamente. Puesto que en la práctica 
conviene otorgar libertad de asignación de ordenación nodal al diseñador, será conveniente el disponer 
de un algoritmo que permita optimizar el ancho de banda independientemente de la ordenación nodal 
adoptada. Por tanto, se implementa un algoritmo de reordenación nodal, cuyos efectos serán a nivel de 
cálculo interno exclusivamente, puesto que tanto la lectura de datos de la estructura tratada como los 
resultados finales, se corresponderán con la numeración nodal dada por el proyectista. 
Cuthill y McKee propusieron en 1969 un método de reordenación denominado algoritmo de 
reordenación de Cuthill Mc-Kee [3.40]. Aquí se implementa el algoritmo inverso, que permite una 
mejora en términos de almacenamiento y complejidad computacional, reportada por Liu y Sherman 
[3.131], además de una frecuente reducción en la envolvente, reportada por George y Liu [3.60]. 
Se debe destacar especialmente que el ahorro en el tiempo de cálculo es objetivo primordial para una 
eficacia aceptable de la optimización, puesto que el algoritmo genético requiere miles de evaluaciones 
funcionales (es decir, miles de resoluciones de sistemas lineales de ecuaciones). Así pues este ahorro 
obtenido es aprovechable en todas y cada una de ellas. Basta sin embargo un único cálculo de la 
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reordenación nodal para obtener tan sustancioso beneficio en todas las evaluaciones funcionales, 

tiempo despreciable de computación frente al ahorro obtenido. 

3.2.7 Resolución Matemática del Sistema de Ecuaciones 

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

K U = F (3.3) 

donde K es la matriz de rigidez efectiva, F es la matriz de casos de carga almacenados por columnas y 
U la matriz solución de desplazamientos para cada uno de los casos de carga evaluados. Éstos serán 
posteriormente combinados entre sí con los correspondientes coeficientes para determinar las hipótesis 
de carga. 

En los primeros años 60 los métodos iterativos fueron populares para la resolución de este sistema, 
limitado por la capacidad de las computadoras de la época, alejada respecto de lo que suponemos 
medio en la actualidad. Su ventaja reside en requerir menor memoria, al bastar con almacenar la 
ecuación que se trata en cada momento ; por ello su programación es más simple con una memoria 
limitada. Sus inconvenientes residen en la finalización de la convergencia y la proporcionalidad del 
tiempo de cálculo en el caso de existir varios casos de carga, como el que 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 ejemplo en aplicaciones de 
ingeniería estructural'. 

Se adoptará pues un método directo, que, una vez expuestas las características de la matriz de rigidez 
con anterioridad, las tenga en cuenta a la hora de la resolución del sistema, valiéndonos de ellas para 
incrementar la eficacia de la misma. 
Es posible aprovechar las características de simetría y en banda acopladas al método de eliminación de 
Gauss, así pues, se reduce el número de operaciones requeridas a la mitad caso de ser simétrica la 
matriz, pasando de ser n^/3 a ser n^/6, respectivamente. 

Además, si el ancho de banda es ab, el espacio necesario para almacenar la matriz se reduce en la 
proporción ab/n, siendo el número de operaciones en la triangulación, fase más larga del proceso, 
reducido en la proporción (ab/n) . El número de operaciones pasa a ser por tanto del orden de 
n*(ab)^/6, con la consiguiente reducción de tiempo de operación y errores de truncamiento. Esta 
posibilidad de aprovechamiento de las características de simetría y en banda se basa en las siguientes 
propiedades del proceso de triangulación del método de Gauss [3.150]: 

Al ser la matriz de rigidez simétrica, tras restar una fila i de las siguientes, la parte no triangulada (filas 
i+1 a la n) mantiene su simetría, mientras que la parte ya triangulada (filas 1 a la i) está formada por i 
filas que se conservan e i columnas de ceros que no es necesario conservar. 

Además, por tener nulos la matriz de rigidez los elementos salvo los situados en la banda alrededor de 
la diagonal principal, los elementos nulos fuera de esta banda durante la triangulación siguen 
permaneciendo nulos. 

El algoritmo de resolución descrito implementado en lenguaje C se expone a continuación, pudiéndose 
observar cómo dentro del mismo bucle de resolución son tratados sucesivamente todos los casos de 
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carga posibles, evitando así sucesivas resoluciones de sistemas con el consiguiente costo 

computacional adicional. 

for(i=0;i<(nec-1);i++) /* Triangulación */ 

{ 

for(j=l;j<sb;j++) 

{ 

nfi = i+ j ; 

if ( (nfi <= nec) && ( *(*(ktl+i)+j) != 0.0) 

{ 

/* f : factor por el que se multiplica 

la fila i antes de restarla */ 

f= *(*(ktl+i)+j) / *(*(ktl+i)); 

k=0; 

for(m - j; m<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--) /* Sustitución hacia atrás 

calculo de cada coliimna de incógnitas */ 

{ 

for(nn=0;nn<ncas+2;nn++) 

{ 

s = 0; 

for(j=l;j<sb;j++) 

{ 

nfi = i+ j ; 

if(nfi <= nec) s += *(*(ktl+i)+j) * *(*(v+nfi)+nn); 

} 

*(*(u+i)+nn)= ( *(*(v+i)+nn) -s) / *(*(ktl+i)); 

} 

Resolución lineal de sistema de ecuaciones 
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3.2.8 Determinación de esfuerzos y tensiones a lo largo de todas las barras 

La resolución de la ecuación matricial efectiva, nos otorga los desplazamientos nodales en ejes 
generales. A partir de ellos, el análisis de esfuerzos en las barras se realiza del siguiente modo: 

1. Mediante los desplazamientos obtenidos del cálculo matricial pasados a coordenadas locales, se 
determinan los esfuerzos en extremos de barras considerando el tipo de enlace. Estos esfuerzos se 
interpolan linealmente a lo largo de la barra. 

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

Esta simia nos proporciona los esfuerzos (axiles, cortantes y flectores) a lo largo de todo el elemento, 

en tantas secciones como se desee. 
Una vez obtenidos los esfuerzos para cada una de las secciones intermedias en que se discretiza cada 
uno de los elementos o barras de la estructura a analizar, la determinación de las tensiones en ellas es 

inmediata. 
Se considerarán dos puntos en cada sección de cálculo, los más desfavorables cara a las tensiones. 
Éstos serán el punto inferior del ala en su intersección con el plano medio longitudinal del alma (1) y 
la intersección de ese mismo plano con el plano tangente inferior del ala (2). Estos dos puntos quedan 
representados en la figura 3.1 mediante sendas circunferencias color bermellón, supuestos los perfiles 
a aplicar en forma de H (series de perfiles en norma EA-95: IPN, IPE, HEB, HEA, HEM): 

O 
v^ 

Figura 3.1. Sección de perfil HEB con puntos de control de tensión. 

La sección de un pórtico plano estará sometida a un esfuerzo axil N, un esfuerzo cortante V y un 
momento flector M. La relación entre la altura del alma del perfil hl y su altura total h será hl/h. Las 
tensiones normal G^ y_tangencial a^^ originadas se evalúan mediante las siguientes ecuaciones: 

N 
xxn 

xxn 

A 

M 

W 

(3.4) 

(3.5) 

64 



Capítulo 3. Optimización Multicriterio Estructural 

V 

""^ Aalma 

siendo A el área de la sección, W el módulo de rigidez y Aalma el área del alma de la sección : 

Punto 1 : 

<^to,=^:ccn+<^xxm (3-7) 

Puesto que en el punto 1 la tensión tangencial es nula, sólo existirá tensión normal. 
Punto 2 : 

h 

(^tot'-^¡^J+^^ (3.9) 

í^x.=^..«+-^^..m (3.8) 

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

proporción. 
Para cada una de las secciones se evalúan ambos puntos y para cada barra se almacena el mayor valor 
entre ambos y entre todas las secciones de la misma (se consideran 20 secciones por barra), que será el 
utilizado a la hora de proceder a la evaluación de las posibles penalizaciones por sobretensión en el 
cálculo a resistencia. 

3.2.9 Efecto de Pandeo 

Dado que se persigue im método de optimización en el cálculo de un pórtico plano genérico, la 
estructura final obtenida es previsible que se adapte con gran afinidad a los valores límite de las 
restricciones impuestas. Por tanto es de vital importancia que el modelo seguido en la resolución de la 
misma se adapte y acerque con suficiente precisión a los requerimientos reales para posibilitar una 
construcción factible sin colapsar, como podría ocurrir caso de no considerar el efecto de pandeo. 
Con el fin de obtener las longitudes eficaces de los pilares de una estructura se requiere el análisis de 
su pandeo global. Este análisis es complicado, aún disponiendo de ordenadores personales [3.8], por lo 
que las normativas recurren a procedimientos aproximados. 
El método de Julián y Lawrence (1959) es el recogido entre otras por la normativa española NBE-EA-
95, la normativa francesa de construcción metálica CM-66 o por el Boston Building Code. 
La formulación de esta teoría conduce a una ecuación trascendente resoluble mediante tanteos o 
numéricamente, o bien a un nomograma equivalente en función de las rigideces relativas de las barras. 
Éste variará en función de que el pórtico sea traslacional o intraslacional. 
La norma española EA-95 plantea la siguiente ecuación para determinación de las rigideces relativas 

de estructuras compuestas de vigas y pilares, con las que se obtiene la p mediante la sustitución de las 

65 



Capítulo 3. Optimización Multicriterio Estructural 

mismas en ecuaciones equivalentes a los nomogramas antes citados, y que dependen de si el pórtico es 

o no traslacional (función de los vínculos del mismo). 
Éstas se muestran a continuación. Para cada uno de los nudos de la barra tratada se determina según 

(3.10): 

1^1 , dra 

k= ^ / ' " / " " , (3.10) 
LiilL,-!^ I dra 

'• '•si hzq '•dra 

siendo k el grado de empotramiento del nudo del pilar tratado, izq y dra los subíndices izquierdo y 
derecho correspondientes a la viga izquierda y derecha respecto del nudo, así como el subíndice si 
correspondiente al pilar inferior o superior según corresponda al pilar tratado. La ausencia de subíndice 

se corresponde con el propio pilar tratado. 
Si la unión de un pilar al extremo considerado no es rígida será k=0, y k=l si empotra en la 
cimentación. 
En el caso de pandeo intraslacional, si la estructura es de nudos rígidos se aplica la ecuación (3.11): 

3-\.6{k, + A:,)+ 0.84-A:, -k, 
B = -̂̂  '-—- (3.11) 
^ 3-{k,+k^) + 02%-k,-k^ ^ ' 

En el caso de pandeo traslacional, se aplica la ecuación (3.12): 

1.6 + 2.4(A:, + A:,)+ 1.1-A:, -k, 
/?= ^̂ -* ~ ^—- G 12^ 
^ "y (A:,+A:2) + 5.5-A:, -k-, ^ ' ' 

todo ello, queda ampliado en la norma española EA-95. 
Como generalización de esta determinación para el caso de pilares, se ha programado el cálculo de las 

P mediante la ecuación aproximativa (3.13), que puede valer como orientación, para determinar los 

grados de empotramiento de las barras y a partir de ellos, las P: 

NB f 

S 
=1 V 

h 2 
— sen a, 

k= ~ MBj (3.13) 

^7-
donde NB es el número de barras confluyentes en el nudo de cálculo y el ángulo ttj es el formado por 

la barra confluyente y la que se está efectuando el cálculo de su coeficiente p. Para el caso de vigas y 

pilares perpendiculares, que es el que contempla la norma, equivale a la ecuación contenida en la 

misma. En el caso de que la viga tenga una inclinación distinta a la perpendicular, provoca 
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disminución de su término de rigidez relativa en el numerador (así, en el caso extremo de ser paralela, 

es decir, un pilar, no se considera en el numerador, tal como se establece en la norma). 

También es posible la inclusión directa de valores del coeficiente (3 estimados por el proyectista para 

cada una de las barras caso de estimarse conveniente. 

Una vez obtenida las p de cada una de las barras, se procede al cálculo de su esbeltez mecánica según 

(3.14): 

¡31 
Á = - (3.14) 

Con ella se obtiene el 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 reducción de la tensión máxima admisible experimentada por el acero con el 
incremento de la carga (la tensión admisible no se altera pero se aumenta la carga aplicada a través de 
este coeficiente en análoga proporción). 

La comprobación a pandeo de los elementos se efectuará únicamente en el 40% de la sección central 
de las mismas a instancia de lo dictado en la norma española EA-95, siendo igualmente evaluada en 
los dos puntos antes descritos. Las comprobaciones son las siguientes, análogas a las efectuadas a 
resistencia: 

w-

xxn 

xy 

M_ 
W 

V 

Aalma 

(3.15) 

(3.16) 

(3.17) 

Punto 1 : 

<^tot = (^xxn + ^xxm (3.18) 

Puesto que en el punto 1 la tensión tangencial es nula, sólo existirá tensión normal. 
Punto 2: 

m 
XX ~ xxn I ^xxm 

(^,ot=4^J+^-(yx; 

(3.19) 

(3.20) 

La tensión máxima así obtenida por barra es comparada con la máxima a resistencia y de ambas se 
escoge la mayor, que será la empleada en la evaluación de la restricción con la tensión última 
seleccionada por el proyectista. 
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3.3 Optimización deí problema estructural 

La optimización de pórticos metálicos de nudos rígidos en régimen elástico destaca en importancia por 

el gran número de construcciones que responden a esta tipología estructural, tanto en ingeniería 

industrial, civil o en arquitectura. 
Se destaca como propiedad de los algoritmos genéticos su carácter de optimizadores globales, su 
robustez y capacidad de búsqueda en pos del mínimo global del problema, no deteniéndose 
necesariamente en los mínimos locales de los mismos, abundantes con frecuencia en el tipo de 
problema tratado aquí y garantizando cuando menos una alta calidad media de la población final. 
La resolución del problema planteado, el cual es la optimización estructural multicriterio de pórticos 
planos metálicos mediante algoritmos evolutivos, requiere, como todo problema a abordar con esta 
técnica, la concreta y correcta definición acorde al mismo de: Las ñinciones objetivo a minimizar (en 
optimización multiobjetivo) y la codificación genotípica en el cromosoma (individuo o candidato a 
constituir la solución óptima). 
• Funciones Objetivo: Las funciones objetivo engloban la información necesaria por el algoritmo 

genético para efectuar la búsqueda del óptimo individuo. Mide la adaptación de cada individuo al 
entorno, que no es otra que la aptitud de la solución descrita por el mismo. Por consiguiente, cada 
una de las ñmciones objetivo debe incluir todos aquellos aspectos requeridos a la solución deseada, 
debiendo ser su definición elaborada con cautela. 

• Codificación en cromosoma: En el cromosoma se debe incluir la información que distinga una 
solución de otra, es decir, aquella información variable entre soluciones, que permita 
conjuntamente con el resto de parámetros fijos que definen el problema, su reconstrucción para 
evaluar su adaptación al medio. Además, esta información debe estar estructurada de modo tal que 
el intercambio entre dos cromosomas mediante el operador de cruce o bien la modificación sutil de 
la misma mediante mutación, produzca otro individuo de forma coherente. La población filial 
originada deberá ser por tanto consistente con la definición del problema y evaluable por la ñinción 
objetivo. 

3.4 Codificación de Soluciones Candidatas 

En el problema que nos ocupa, la información que constituye y define el mismo se puede resumir en 
los siguientes puntos: Coordenadas nodales de la estructura; Conectividades entre barras; 
Características geométricas de la sección de la barra (área, momento de inercia, módulo de rigidez, 
radio de giro, área del alma, etc); Características de material/es de las barras; Vínculos de apoyos / 
asentamientos de ciertos nodos; Casos de carga de la estructura; Hipótesis de carga de la estructura; 
Peso de la estructura; Número de perfiles diferentes utilizados; Límites máximos tensionales, de 
esbeltez o desplazamiento de ciertos puntos estructurales admisibles. 

El problema de optimización a resolver de modo genérico será el de localizar la estructura/s de mínimo 
peso restringido (de tal modo que todos los límites máximos de restricciones tensionales, de 
desplazamiento y pandeo impuestos no se vean sobrepasados, en cuyo caso la estructura no sería 
viable) conjuntamente con el mínimo número de tipos de perfiles diferentes. Considerando fijos el 
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resto de parámetros excepto las características de sección de las barras, el problema se ceñirá pues a 
encontrar aquellas geometrías de barra idóneas para una topología y cargas fijadas de la misma. 
La codificación genética de cada uno de los individuos o soluciones candidatas, contendrá la 
información necesaria para la definición de las características geométricas citadas de cada una de las 
barras, que es aquella información variable que distingue una solución de otra. 

Si se pretende asignar perfiles reales de la norma española EA-95, caso real de aplicación, bastará con 
elegir el conjunto de entre el que se quiere elegir, ordenarlo en función de alguno de los criterios de la 
sección (área, momento de inercia, etc.) y codificar en el cromosoma por cada una de las barras, el 
orden del perfil en la base de datos como número natural (optimización discreta). Así, por ejemplo, 
para una estructura de 8 barras (cada una supuesta una variable independiente), si cada una de ellas 
puede ser elegida por 16 perfiles distintos, el cromosoma contendrá : 16 =2 =í> 4 bits/barra * 8 barras 
= 32 bits / 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, denominándolo por tanto peso 
restringido; y el número de distintos perfiles usados en la misma: 

1. La minimización del peso estructural restringido 
2. La minimización del número de perfiles distintos 

3.5.1 Función Objetivo 1: Minimización del peso estructural restringido 

La función objetivo 1 (minimización del peso estructural restringido) responde a la premisa de 
minimizar el coste de adquisición de materia prima de la estructura diseñada, puesto que en el caso de 
estructura metálica, este coste está en correlación directa con el peso total de la misma. Esta 
minimización de peso tiene como límite aquellas condiciones que hagan cumplir al pórtico diseñado su 
función: el servir de soporte a las cargas objeto de diseño sin colapsar o deformarse excesivamente. 
Esta función objetivo constituye un problema condicionado, pues estará sometida a una serie de 
restricciones, que para las solicitaciones de las múltiples hipótesis de carga previsibles, serán las 
tensiones admisibles, los desplazamientos límite en ciertos puntos de la estructura, como nudos o 
eventualmente puntos centrales de vanos de las vigas, o limitaciones de esbeltez por el efecto del 
pandeo. 

La existencia de restricciones puede ser abordada de diversos modos en los algoritmos evolutivos 
[3.30][3.144][3.145]: 

• Método de función penalty. Este método trasforma un problema sometido a restricciones 
(condicionado) en otro sin ellas (no condicionado) incorporándolas en caso de violarse, como un 
costo añadido a la función objetivo (en este caso el peso). Se podría evaluar un individuo, y dado el 
caso que violara una o más restricciones, descartarlo puesto que al ser la solución representada por 
él no viable, su función objetivo no tiene lugar. Sin embargo, puede que se originen gran número 
de individuos que incumplan alguna de las restricciones y resulta de mayor utilidad aprovechar la 
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información aportada por ellos incorporando a su peso esta infracción degradándolo; además de 
ese modo el tiempo de cálculo invertido en evaluarlos es también aprovechado. Este método de 
función penalty es el más comurmiente usado en optimización evolutiva para incorporar 
restricciones [3.180][3.64][3.193]. Su principal inconveniente es la necesidad de afinar las 
constantes que ponderan el incremento de la función objetivo que supone la violación de la 
restricción. Las técnicas empleadas en su aplicación son múltiples y variadas, siendo este método 
objeto de constantes y recientes aportaciones [3.146]. 

• Aplicación de algoritmos reparadores especiales para corregir cualquier solución inviable generada 
de ese modo. Este algoritmo debe ser específicamente diseñado para la aplicación a la que va 
destinado y suelen ser costosos computacionalmente; para ciertos problemas el proceso de corregir 
una solución puede ser tan costoso como el resolver el problema original. 

• Uso de especiales mapeados, representaciones o decodificadores del problema que garanticen o 
permitan incrementar la probabilidad de generar una solución válida o el uso de operadores 
específicos que garanticen esta validez. Sin embargo, estos decodificadores suelen ser costosos en 
tiempo de ejecución, no todas las constantes son implementables de este modo y el algoritmo 
aplicable debe ser hecho a medida para el problema abordado. 

• Separación de restricciones y objetivos (mediante optimización multicriterio entre otros 
[3.34][3.85]). 

• Métodos híbridos, empleando entre otros, lógica difusa, sistemas irmiunes, algoritmos culturales u 
optimización de colonias de hormigas. 

En la resolución del problema de optimización multicriterio estructural que concierne a este trabajo se 
ha escogido el método de la fiínción penalty, siendo el frecuentemente empleado por investigadores en 
la presente materia, como Rajeev y Krishnamoorthy [3.173], Goldberg y Samtani [3.64] o Hasancebi 
y Erbatur [3.79], siguiendo asimismo el método empleado por M. Galante [3.57]. La penalización en 
peso a la barra en caso de superarse los límites de restricción será en proporción de 6% de peso total de 
la estructura por un 10% de violación, tal como se recomienda en [3.64] y criterio adoptado igualmente 
en [3.57]. 

Las restricciones consideradas de manera genérica se detallan a continuación: 

• Tensión de comparación menor a la tensión limite, que depende del material de la barra (frecuente 
valor adoptado para estructuras de acero es su límite elástico, de 2600 kgp/cm^ en el acero S275 JR). 
La tensión de comparación considerada sigue el criterio de Von Misses, considerando tanto los 
esfuerzos axiles, cortantes y flectores. Para cada barra: 

(y,„-(J,^<Q (3.21) 

• Esbeltez lambda a compresión menor a 200 (límite impuesto por la normativa española EA-95). El 
criterio empleado es el de la normativa española, basado en el de Julián y Lawrence. Para cada una 
de las barras donde se considere el efecto de pandeo: 

A - 4 „ < 0 (3.22) 

• Desplazamientos límites (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 

Con todo ello la función objetivo masa restringida resulta ser la dada por la ecuación (3.24). 

Fobjetivo^ = 
Nbarras 

llA-Prh 
i=\ 

Nviolac 

[i+k- j;^(vioij-i)] 

(3.23) 

(3.24) 

donde : 
Ai = área de sección de barra i 

Pi = densidad de barra i 

li = longitud de barra i 
k = constante que regula la equivalencia entre restricción y masa, y que para la relación adoptada es de 
0.6, siguiendo el criterio citado en el párrafo anterior (6% de incremento en la masa por un 10% de 

violación) 
violj = para cada una de las restricciones violadas, es la relación entre el valor que supone violación de 
la restricción (sea tensión, desplazamiento o esbeltez) y su límite de referencia. 

3.5.2 Función Objetivo 2: IVIinimización del número de tipos de perfiles distintos 

La función objetivo 2 (minimízación del número de tipos de perfiles distintos) supone un 
condicionamiento de orden constructivo, especialmente en estructuras de gran número de perfiles, 
materializándose en la necesidad de ayudar a un mejor control de calidad durante la ejecución de la 
obra. Este factor ha sido también recientemente relacionado con el coste del ciclo de vida de la 
estructura en Sarma y Adeli [3.188], así como en Liu et al. [3.127]. 

El cálculo de esta función objetivo ha sido implementado mediante comparaciones sucesivas de los 
tipos de perfiles existentes en una estructura determinada. Se presenta a continuación el pseudo-
algoritmo implementado, que puede ser también consultada en Greiner et al. [3.66]: 

ntipperf 

for(i=0;i 

fbuc 

for( 

} 
} 
ntipperf 

= 0; 
<nbarr;i++){ 

= FALSO; 

j2= (i + 1);j2<nbarr && 

if(*(perfil+j2) == * 

ntipperf++; 

fbuc = VERDAD; 

} 

= nbarr - ntipperf; 

!fbuc j2++){ 
(perfil+i)){ 

Algoritmo de cálculo del número de perfiles distintos 

donde las variables empleadas son las siguientes: 
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n t i p p e r f : valor de la función objetivo a evaluar, es decir, el número de tipos de perfiles distintos 

n b a r r : número de barras (variables diferentes) codificadas en el algoritmo genético. 

p e r f i l : puntero que contiene el tipo de perfil asociado a cada barra de la solución tratada en ese 

momento. 

El algoritmo desarrollado para el cálculo de esta segunda función objetivo, requiere en su caso más 

desfavorable (todos los perfiles de diferente tipo) un total de: (n-l)+ (n-2)+ (n-3)+...+2+l= n(n-l)0.5 
comparaciones, siendo n el número de barras distintas codificadas en el algoritmo genético; y para el 
caso más favorable (todos los perfiles del mismo tipo) requiere un total de: (n-1) comparaciones. 
Cuantos menos tipos de perfiles distintos haya en la estructura, el cálculo será más cercano a este 
segundo valor y será más rápido. 

3.6 Acoplamiento Evaluador Estructural - Algoritmo Genético 

Para alcanzar unos tiempos de cálculo reducidos en lo posible, se debe tratar de agilizar el proceso 
evaluador desarrollado por el programa de cálculo matricial, ya que será el que proporcione la 
información necesaria para evaluar el entorno de cada uno de los individuos por el algoritmo genético. 
Así pues, aquellas operaciones que basta realizar una única vez por el matricial, y que son válidas para 
todas las estructuras independientemente de que sus perfiles varíen, se realizarán sólo una vez; con 
ello se ahorrarán todas esas operaciones, cada una de las miles de evaluaciones necesarias de efectuar. 
Por ello, se divide el programa matricial en dos bloques: 

• Primer bloque : Operaciones iniciales que se efectúan una sola vez para todas las evaluaciones. Se 

incluyen las siguientes : 
1. Lectura de ficheros conteniendo los datos que definen el problema a optimizar. Esta lectura es 

análoga a la que puede realizar un matricial convencional. 
2. Cálculo de longitudes de barras y ángulos globales entre barras. 
3. Cálculo de la renumeración optimizada mediante el algoritmo de Cuthill - McKee inverso. 
4. Cálculo del vector que almacena las ecuaciones activas o efectivas de la estructura. 
5. Cálculo del semiancho de banda de la estructura. 
6. Cálculo del vector global de fuerzas para cada caso de carga, comprendiendo el ensamblaje del 

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

• Segundo bloque : Este bloque es el que se calcula para cada una de las evaluaciones efectuadas por 
el algoritmo genético, ahorrándose todas las operaciones citadas con anterioridad en el primer 
bloque. Será calculado miles de veces y en él se efectúan el resto de operaciones necesarias del 
programa matricial, que esquemáticamente se detallan a continuación : 

1. Cálculo de la matriz de rigidez efectiva de la estructura total. 
2. Consideración del peso y asentamientos como casos especiales de carga. 
3. Resolución del sistema K ' U = F y obtención de los desplazamientos nodales. 
4. Cálculo de los esfuerzos de la estructura. 
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5. Cálculo de esbelteces de cada barra, así como de desplazamientos y tensiones para cada una de las 

hipótesis de carga. 

En función de esta información disponible proporcionada por el programa de cálculo matricial 
mediante el método directo de rigidez, se podrá efectuar la evaluación de la función objetivo para cada 
uno de los individuos, que medirá su adaptabilidad al entorno y será instrumento para alcanzar la 
optimización de la estructura solicitada. 

3.7 Otras consideraciones de Optimización 

3.7.1 Introducción 

El lenguaje de programación considerado para implementar y desarrollar los códigos de optimización 
estructural mediante los algoritmos genéticos es el lenguaje C++. Este lenguaje de alto nivel posee 
gran flexibilidad, potencia y ante todo, una gran portabilidad que permite a un mismo código poder ser 
ejecutado en gran número de plataformas. La gran mayoría de la programación de algoritmos 
genéticos está realizada en este lenguaje. Además se debe señalar la posesión de ciertas características 
de lenguaje de bajo nivel que permiten realizar operaciones normalmente sólo posibles en lenguaje 
ensamblador o máquina, como son las operaciones a nivel de bits. 

3.7.2 Consideraciones respecto a la optimización de tiempo de cálculo 

La función objetivo del algoritmo genético deberá ser evaluada miles de veces, por lo que toda 
optimización encaminada a mejorarla en tiempo de ejecución repercutirá notablemente en el tiempo 
final de cálculo de optimización del algoritmo genético. Esta mejora en eficiencia temporal podrá ser 
llevada a cabo de dos modos: 

• Optimizando el algoritmo de la función objetivo: la resolución matricial del método directo de la 
rigidez en sí mismo (por ejemplo, incorporando directamente las expresiones de la matriz de rigidez 
elemental en coordenadas globales en lugar de realizar la transformación de coordenadas mediante 
la multiplicación de matrices in situ). Ha sido descrito en los apartados anteriores del capítulo 3. 

• Optimizando la programación de ese algoritmo, empleando adecuadamente las posibilidades que 
ofrece el lenguaje de programación C/C++. 

Este último aspecto se trata a continuación de forma más detallada. 

3.7.3 Costes computacionales 

La optimización de programación consiste generalmente en un balance entre tiempo de ejecución y 
tamaño de código o memoria ocupada. Cuando prima una mejora en uno de los factores normalmente 
el otro es penalizado. 
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Cuando el objetivo reside en obtener un código lo más optimizado posible de cara a la velocidad, se 
debe contar con una referencia de coste en tiempo de ejecución que permita decidir cómo es más 
efectiva la programación. Con la finalidad de proporcionar una orientación relativa del coste 
computacional en términos de tiempo, se muestran en la tabla 3.1 ciertas operaciones frecuentes en 
programación referidas al lenguaje C/C++ [3.209]: 

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

Operación 

Escritura o lectura de ficheros, incluyendo las 
fianciones printf y scanf 

Asignación o liberación dinámica de memoria 

Funciones trigonométricas 

Operación en coma flotante (real) 

División de entero 

Multiplicación de entero 

Llamada a una función 

Indexación de array simple 

Desplazamientos de bits 

Suma 0 resta 

Derreferencia a puntero 

AND, OR 0 NOT a nivel de bits 

AND, OR 0 NOT a nivel lógico 

Coste relativo 
1000 

800 

500 

100 

30 

20 

10 

6 

5 

5 

2 

1 

1 

Dentro de las estrategias de optimización se encuentra por tanto el uso de operaciones menos costosas 
que otras equivalentes en lo posible, de acuerdo con la tabla 3.1. 
Como se puede observar, aquellas operaciones asociadas a la manipulación directa de bits u 
operaciones de bajo nivel son las más económicas. En lo posible, durante la programación de los 
algoritmos genéticos se deberá aprovechar esta característica y emplear la representación interna del 
ordenador en forma de bits para acelerar el tiempo de ejecución (así, una variable u n s i g n e d l o n g 
i n t en una arquitectura computacional convencional es interpretada como una cadena_binaria de 32 
bits). 

Entre otras estrategias de optimización se pueden citar las siguientes : 
-Uso de punteros en lugar de arrays. 

-El uso de fianciones i n l i n e , aún a costa del incremento en tamaño de código. Ello elimina el 
sobrecosto asociado a una llamada funcional sustituyendo ésta por el código de la misma cuando se 
compila; de gran utilidad sobretodo si existen llamadas funcionales en el interior de bucles con gran 
número de iteraciones. 

-El uso del tipo de almacenamiento r e g i s t e r . Estas variables en C/C++ son aplicables sobretodo a 
las declaraciones de tipo entero y se almacenan dentro de los registros de la unidad central de proceso 
(CPU) del ordenador. Allí es donde se realizan las operaciones aritméticas y lógicas, transfiriéndose 
normalmente la información desde la memoria de la computadora a estos registros. El tipo de 
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almacenamiento r e g i s t e r permite el ahorro temporal de esa trasferencia, pudiendo ser 

considerablemente significativo. 

-Operaciones en bucles, como : 

* Ordenación de bucles anidados exterior a interior, de menor a mayor número de iteraciones; 

consiguiendo reducir el número de inicializaciones y condiciones de terminación del mismo. 

* Eliminación de código invariante en el interior de bucles; con ello se evita la repetición de 

una sentencia en el interior de un bucle innecesariamente si es posible su ejecución de modo 

extemo. 

* Despliegue de bucles: puede ser beneficioso en ocasiones el despliegue de un bucle, como 
en el caso de un bucle extemo constante, que puede ser incorporado al intemo, o bien 
combinación de varios bucles en uno si tienen los mismos límites de ejecución. 

* Eliminación de tests redundantes en el interior de los mismos. 
Además se deben tener en cuenta igualmente aquellas opciones del compilador utilizado para la 
obtención del código ejecutable que estén encaminadas a la obtención de código más optimizado. Su 
uso permite que parte de las opciones citadas con anterioridad sean incorporadas al código final aún en 
el caso de no ser tenidas en consideración en el código fílente. En el caso particular de emplear el 
sistema operativo UNIX / Linux, y el compilador gnu, están englobadas en las opciones -O del mismo. 

3.7.4 Generación de números pseudoaleatorios 

Los algoritmos genéticos hacen uso de operadores estocásticos y dependen así del algoritmo generador 
de números pseudoaleatorios intemo implementado en el programa. Se denomina generador de 
números pseudoaleatorios, atendiendo a que toda secuencia numérica generada por un ordenador es en 
realidad determinística y dependiente del primer número empleado para generarla denominado semilla. 
Esta semilla generalmente se toma del contador temporal intemo del ordenador (fimción 
t i m e ( t i m e _ t ) en C/C++). 
El lenguaje C/C++ posee dentro de su librería estándar de fiínciones un generador de números 
pseudoaleatorios 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 el uso de vm generador 
pseudoaleatorio de 32 bits de longitud (tamaño u n s i g n e d l o n g i n t ) , con lo que con un número 
aleatorio generado en realidad generamos 32 bits aleatorios de una tacada (entero en rango entre O y 
4294967295). 

Para ello se ha tomado 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 continuación: 
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unsigned long int irán; 
unsigned long int jran; 

unsigned long int random32() 
{ 

irán = 30903* (iran&65535) + (iran»16) ; 
jran = 18000* (jran&:65535) + {jran»16) ; 

return ( (iran«16) + jran) ; 

Algoritmo generador de números pseudoaleatorios de 32 bits MWC (!\/larsagiia). 

Una de las características de un generador pseudoaleatorio es su ciclo o periodo de generación, que es 
aquel registrado antes de una repetición en periodicidad de la secuencia generada. El generador MWC 
empleado posee un periodo de generación antes de la repetición del ciclo de 2^^ números generados 
(notablemente mayor al de la función de la librería estándar, que es de 2^̂ ) y una rapidez de generación 
considerablemente mayor a los generadores comúnmente empleados para tal fín [3.215]. Analicemos 
en tiempo relativo en términos dados por la tabla 3.1, cuánto requiere la generación de un número 
aleatorio mediante este algoritmo: 

1 llamada funcional 
2 multiplicaciones enteras 
3 sumas 
3 desplazamientos de bits 
2 AND a nivel de bits 

= 10 
= 2*20 
= 3 * 5 
= 3 * 5 
= 2 * 1 

Total = 82 

, que resulta ser menor en coste por ejemplo, al de una multiplicación real que requiere 100. 

Es posible la realización de tests empíricos que traten de contrastar la aleatoriedad de una secuencia de 
números desde el punto de vista estadístico, mostrando la confianza que se puede tener en el generador 
pseudoaleatorio que genera la secuencia. Se han analizado secuencias numéricas para contrastar la 
hipótesis de que esos números procedan de múltiples ensayos independientes de un experimento. Para 
ello se empleará como contraste de ajuste a una distribución uniforme, el test X^ de no correlación o 
también llamado contraste de Pearson. Se han realizado análisis de secuencias unidimensionales, 
bidimensionales y tridimensionales de este generador [3.67], obteniéndose que como conclusión final, 
se puede afirmar que no ha podido rechazarse la hipótesis de aleatoriedad uniforme de las secuencias 
numéricas generadas por el MWC para los sucesos analizados. 
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3.8 Casos Test Estructurales 

El problema de optimización estructural monocriterio de minimización de la masa restringida mediante 
algoritmos genéticos ha sido validado exitosamente con otros métodos tradicionales de optimización 
en [3.67]. En él se han comparado los algoritmos genéticos en optimización 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 optimización continua de 
masa restringida sin tener en cuenta el efecto de pandeo y sin tener en cuenta el peso propio de las 
barras de la estructura. En [3.67] se comparan estos resultados con los obtenidos por la optimización 
global continua mediante algoritmos genéticos, introduciendo además el peso propio y el efecto de 
pandeo, considerado el caso traslacional. Se aborda también el problema monocriterio de optimización 
de masa restringida mediante perfiles discretos (optimización discreta), además de introducir el 
problema multicriterio que se afronta en profimdidad en este trabajo. Por ello, esos dos casos test 
estructurales serán los empleados en la presente tesis. Serán denominados caso X (estructura de 4 
barras) y caso Y (estructura de 55 barras). 

3.8.1 Caso X 

El caso test X se representa gráficamente en la figura 3.2, donde las cotas están expresadas en 

metros. 

i 
1.5 T/m l l T/m 

1 

_u_ 

"^^ 

^ 1 

=C] I -

<1 

Figura 3.2. Caso Test Estructural X. 

Las barras de la 1 a la 4 tienen unas longitudes de 10, 20, 6 y 6 metros respectivamente. Las cargas 

uniformes a que están sometidas las barras son de 1.5 T/m, 1.0 T/m, O T/m y 0.2 T/m respectivamente. 

Además existe una restricción de flecha máxima en la barra n° 2 de un trescientosavo de su longitud, 

que equivale a 6.6 cm. Como problema de dominio discreto, los perfiles de elección disponibles son 

del tipo IPE recogido en la norma española. Asimismo, se ha tenido en consideración el efecto de 

pandeo, así como el peso propio de la estructura. La tensión máxima admisible considerada es de 2400 

kpg/cm^. La densidad y módulo de elasticidad E son las del acero: 7.85 T/mV 2100 T/cml 

En optimización multiobjetivo son especialmente valorados los problemas de referencia con 

soluciones óptimas conocidas, de cara a evaluar correctamente la eficacia de los métodos empleados 

en su resolución. Se destaca de este caso particular, que el frente óptimo es conocido, permitiendo 

comparar éste con los resultados obtenidos. En este problema, el frente óptimo es determinable 
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16_ mediante valoración exhaustiva del espacio de búsqueda completo (2 =65536 soluciones). Este frente 
de Pareto óptimo se representa en la figura 3.3, donde el eje de abcisas representa el peso de la 
estructura, y el de ordenadas el número de distintos perfiles empleados. 

3300 3400 3700 3800 3500 3G00 

Masa Restringida (kg) 

Figura 3.3. Frente de Pareto Óptimo del Caso Test X. 

En la tabla 3.2 se representan las soluciones integrantes del frente de Pareto detalladas, exponiendo el 
número de tipos de perfiles distintos, la masa restringida (kg), la masa (kg) y la componente de 
restricción (kg). Se desglosa cada barra según su tipo de perfil y se indica el valor de la tensión 
máxima de cada barra (kpg/cm^) y del desplazamiento de control. 

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

Número de tipos de 
perfiles distintos (FI) 

Masa Restringida (kg) (F2) 
Restricción (kg) 

Masa (kg) 
Barra n° 1 
Barra n° 2 
Barra n° 3 
Barra n° 4 

Tensión Barra n° 1 (kpg/cm^) 
Tensión Barra n° 2 (kpg/cm^) 
Tensión Barra n" 3 (kpg/cm^) 
Tensión Barra n° 4 (kpg/cm'̂ ) 

Desplazamiento de Control (cm.) 

3 

3324.318 
0.0 

3324.318 
IPE-330 
IPE-500 
IPE-450 
IPE-500 
2356.56 
1817.68 
1353.23 
1677.99 
6,611 

2 

3405.330 
0.0 

3405.330 
IPE-330 
IPE-500 
IPE-500 
IPE-500 
2241.35 
1891.93 
1180.14 
1647.09 
6.390 

1 

3824.520 
0.0 

3824.520 
lPE-500 
IPE-500 
IPE-500 
IPE-500 
1157.62 
1957.97 
944.60 
1620.13 
6.196 
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3.8.2 Caso Y 

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

En ella se incluye la numeración de las barras, la de los nodos, así como las cargas puntuales 
expresadas en toneladas. Para los 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. Además en 
todas las vigas (barras de la 1 a la 25) existe una carga uniformemente repartida de 4076 kpg/m. La luz 
de todas las vigas es de 5.6 m y la altura de todos los pilares de 2.80 m. Se consideran perfiles HEB 
para los pilares e IPE para las vigas, siendo las tensiones admisibles de 2.0 T/cm^ y 2.2 T/cm'̂  para 
vigas y pilares (barras de la 26 a la 55), respectivamente. Se tiene en cuenta asimismo una restricción 
de desplazamiento en el punto medio de todas las vigas de im trescientosavo de la longitud (1.86 cm). 
La densidad y módulo de elasticidad E son las del acero: 7.85T/m^y2100T/cm^ 

Si bien en el caso test anterior la restricción que imponía la solución óptima era la del 
desplazamiento máximo, en este caso test son las tensiones las que tienen mayor relevancia. 

220, ^66 En este caso test Y, el espacio de búsqueda es de 2 ~ 1.7 10 .Si intentáramos evaluar el fi-ente 
óptimo mediante valoración exhaustiva del espacio de búsqueda completo como en el caso test X, ello 
nos llevaría en un ordenador con procesador Itanium l.SGhz un total aproximado de 410^^ años. Así 
pues, el frente de Pareto óptimo considerado es el mejor frente obtenido a partir de todas las 
ejecuciones realizadas durante el presente trabajo. Dicho frente, considerado de referencia, se 
representa en la figura 3.5, donde el eje de abcisas representa el peso de la estructura, y el de ordenadas 
el número de distintos perfiles empleados. 
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Figura 3.5. Frente de Pareto Óptimo del Caso Test Y. 

11200 11400 

En las tablas 3.3 y 3.4 se representan las soluciones integrantes del frente de Pareto detalladas, 
exponiendo el número de tipos de perfiles distintos, la masa restringida (kg), la masa (kg) y la 
componente de restricción (kg). Se desglosa cada barra según su tipo de perfil y se indica el valor de la 
tensión máxima de cada barra (kpg/cm ). Igualmente se destacan en itálica los valores de las tensiones 
que superan los límites impuestos y que implican un valor de restricción (kg) no nulo. Para cada uno 
de todos los números de tipos de perfiles distintos se han obtenido soluciones que cumplen todas las 
restricciones, o sea, con valor de restricciones nulas. Por coherencia se muestra en la tabla 3.3 aquellas 
soluciones con función objetivo menor de entre las halladas, independientemente del valor de su 
restricción. 
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Tabla 3.3. Frente de Pareto Óptimo del Caso Test Y. Soluciones Detalladas 

Número de tipos de 
perfiles distintos (Fl) 

Masa Restringida (kg) 
(F2) 

Restricción (kg) 
Masa (kg) 
Barra n" 1 
Barra n° 2 
Barra n° 3 
Barra n° 4 
Barra n° 5 
Barra n° 6 
Barra n° 7 
Barran" 8 
Barra n° 9 

Barran" 10 
Barra n° 11 
Barran" 12 
Barran" 13 
Barran" 14 
Barran" 15 
Barran" 16 
Barran" 17 
Barran" 18 
Barran" 19 
Barra n° 20 
Barran" 21 
Barra n" 22 
Barra n° 23 
Barra n" 24 
Barra n° 25 
Barra n° 26 
Barra n" 27 
Barra n° 28 
Barra n° 29 
Barra n" 30 
Barran" 31 
Barra n° 32 
Barra n" 33 
Barra n" 34 
Barran" 35 
Barra n" 36 
Barra n" 37 
Barran" 38 
Barra n" 39 
Barra n° 40 
Barran" 41 
Barra n" 42 
Barra n" 43 
Barra n° 44 
Barra n" 45 
Barra n" 46 
Barra n° 47 
Barra n" 48 
Barra n" 49 
Barra n" 50 
Barran" 51 
Barra n° 52 
Barra n" 53 
Barra n° 54 
Barra n° 55 

8 

10130.04 

2.75 
10127.29 
IPE330 
IPE330 
IPE330 
1PE300 
IPE330 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
1PE300 
IPE300 
1PE300 
IPE300 
IPE300 
1PE300 
IPE300 
IPE300 

HEB160 
HEB180 
HEB160 
HEB140 
HEB180 
HEB220 
HEB200 
HEB180 
HEB160 
HEB120 
HEB200 
HEB200 
HEB160 
HEB140 
HEB120 
HEB220 
HEB200 
HEB160 
HEB140 
HEB120 
HEB220 
HEB200 
HEB160 
HEB140 
HEB120 
HEB180 
HEB200 
HEB200 
HEB160 
HEB200 

7 

10212.07 

5,65 
10206.41 
IPE330 
IPE330 
IPE330 
IPE300 
IPE330 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
1PE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 

HEB160 
HEB180 
HEB160 
HEB140 
HEB180 
HEB220 
HEB200 
HEB180 
HEB160 
HEB140 
HEB200 
HEB200 
HEB160 
HEB140 
HEB140 
HEB220 
HEB200 
HEB160 
HEB140 
HEB140 
HEB220 
HEB200 
HEB160 
HEB140 
HEB140 
HEB180 
HEB200 
HEB200 
HEB160 
HEB200 

6 

10318.95 

0.00 
10318.95 
IPE330 
IPE330 
IPE330 
IPE300 
IPE330 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
1PE300 
IPE300 
IPE300 
1PE300 
IPE300 
IPE300 
1PE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
1PE300 
IPE300 
1PE300 
IPE300 

HEB160 
HEB200 
HEB160 
HEB140 
HEB200 
HEB220 
HEB200 
HEB200 
HEB160 
HEB140 
HEB200 
HEB200 
HEB160 
HEB140 
HEB140 
HEB220 
HEB200 
HEB160 
HEB140 
HEB140 
HEB220 
HEB200 
HEB160 
HEB140 
HEB140 
HEB200 
HEB200 
HEB200 
HEB160 
HEB200 

5 

10517.65 

0.00 
10517.65 
IPE330 
IPE330 
IPE330 
IPE300 
IPE330 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
1PE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
1PE300 
IPE300 
IPE300 

HEB160 
HEB200 
HEB160 
HEB160 
HEB200 
ggg220 
HEB200 
HEB200 
HEB160 
HEB160 
HEB200 
HEB200 
HEB160 
HEB160 
HEB160 
HEB220 
HEB200 
HEB160 
HEB160 
HEB160 
HEB220 
HEB200 
HEB160 
HEB160 
HEB160 
HEB200 
HEB200 
HEB200 
HEB160 
HEB200 1 

4 

10865.28 

213.55 
10651.73 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
HEB220 
HEB220 
HEB220 
HEB140 
HEB200 
HEB220 
HEB200 
HEB200 
HEB140 
HEB140 
HEB220 
HEB200 
HEB200 
HEB140 
HEB140 
HEB220 
HEB200 
HEB200 
HEB140 
HEB140 
HEB220 
HEB200 
HEB200 
HEB140 
HEB140 
HEB220 
HEB220 
HEB200 
HEB220 
HEB200 

3 

11394.45 

272.13 
11122.32 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 
IPE300 

HEB220 
HEB220 
HEB220 
HEB180 
HEB220 
HEB220 
HEB220 
HEB180 
HEB180 
HEB180 
HEB220 
HEB220 
HEB180 
HEB180 
HEB180 
HEB220 
HEB220 
HEB180 
HEB180 
HEB180 
HEB220 
HEB220 
HEB220 
HEB180 
HEB180 
HEB220 
HEB220 
HEB180 
HEB180 
HEB220 1 
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Tabla 3.4. Frente de Pareto Óptimo del Caso Test Y. Tensiones Detalladas (kpg/cm^) 

Número de tipos de 
perfiles distintos (Fl) 

Masa Restringida (kg) (F2) 
Restricción (kg) 

Masa (kg) 
Tensión Barra n° 1 
Tensión Barra n° 2 
Tensión Barra n° 3 
Tensión Barra n° 4 
Tensión Barra n° 5 
Tensión Barra n° 6 
Tensión Barra n° 7 
Tensión Barra n" 8 
Tensión Barra n° 9 
Tensión Barran" 10 
Tensión Barra n° 11 
Tensión Barra n° 12 
Tensión Barra n° 13 
Tensión Barra n" 14 
Tensión Barra n° 15 
Tensión Barra n° 16 
Tensión Barra n" 17 
Tensión Barra n° 18 
Tensión Barra n° 19 
Tensión Barra n° 20 
Tensión Barra n° 21 
Tensión Barra n° 22 
Tensión Barra n° 23 
Tensión Barra n° 24 
Tensión Barra n" 25 
Tensión Barra n° 26 
Tensión Barra n° 27 
Tensión Barra n° 28 
Tensión Barra n° 29 
Tensión Barra n" 30 
Tensión Barra n° 31 
Tensión Barra n° 32 
Tensión Barra n° 33 
Tensión Barra n° 34 
Tensión Barra n° 35 
Tensión Barra n° 36 
Tensión Barran" 37 
Tensión Barra n° 38 
Tensión Barra n° 39 
Tensión Barra n° 40 
Tensión Barran" 41 
Tensión Barra n° 42 
Tensión Barra n" 43 
Tensión Barra n" 44 
Tensión Barra n° 45 
Tensión Barra n° 46 
Tensión Barra n° 47 
Tensión Barra n° 48 
Tensión Barra n° 49 
Tensión Barra n° 50 
Tensión Barra n° 51 
Tensión Barra n° 52 
Tensión Barra n" 53 
Tensión Barra n° 54 
Tensión Barra rf 55 

8 

10130.04 
2.75 

10127.29 
1939.3 
1869.2 
1876.3 
2188.7 
1800.3 
2065.1 
2047.2 
2009.8 
2026.7 
2165.4 
2129.1 
2073.8 
2047.6 
2036.9 
2049.3 
2166.0 
2053.8 
2057.9 
2021.2 
2071.5 
2024.9 
1940.1 
1999.4 
2000.0 
2118.1 
1906.9 
1849.4 
1994.3 
1972.9 
1854.0 
1848.3 
1830.0 
1745.2 
1610.0 
1779.1 
2000.5 
1681.5 
1959.8 
1900.4 
1626.0 
1754.1 
1710.2 
1990.0 
1944.3 
1650.7 
1770.7 
1716.1 
1991.7 
1953.0 
1692.8 
1983.1 
1882.4 
1754.8 
1888.9 
1791.9 

7 

10212.07 
5.65 

10206.41 
1939.2 
1869,1 
1875.8 
2196.2 
1815.0 
2065.1 
2047.2 
2010.0 
2019.0 
2160.1 
2129.1 
2073.8 
2047.6 
2034.9 
2048.0 
2165.9 
2053.7 
2057.7 
2015.5 
2070.6 
2024.8 
1940.0 
1999.0 
2004.8 
2132.2 
1906.2 
1848.8 
1994.3 
1970.4 
1842.3 
1848.8 
1830.7 
1746.5 
1610.9 
1346.3 
2000.9 
1682.0 
1960.5 
1917.6 
1215.6 
1754.3 
1710.5 
1990.5 
1960.6 
1234.2 
1771.4 
1717.0 
1993.1 
1973.4 
1281.4 
1982.4 
1881.9 
1754.3 
1888.6 
1776.6 

6 

10318.95 
0.00 

10318.95 
1919.5 
1860.8 
1893.3 
2189.7 
1804.4 
2074.8 
2070.5 
2015.7 
2018.7 
2140.6 
2131.4 
2087.6 
2043.7 
2051.0 
2064.5 
2150.3 
2065.2 
2051.1 
2023.1 
2077.1 
1977.9 
1927.8 
1997.0 
1987.4 
2114.1 
1869.2 
1592.1 
1991.0 
1935.7 
1556.3 
1807.9 
1856.0 
1458.9 
1604.4 
1348.7 
1987.9 
1701.5 
1950.9 
1914.8 
1236.0 
1734.2 
1725.1 
1986.2 
1962.5 
1257.3 
1754.8 
1727.6 
1978.0 
1971.6 
1251.5 
1733.2 
1832.1 
1755.8 
1892.8 
1817.3 

5 

10517.65 
0.00 

10517.65 
1920.2 
1863.2 
1860.4 
2150.4 
1808.4 
2074.7 
2068.7 
1994.1 
2002.8 
2114.8 
2131.6 
2087.6 
2052.5 
2054.6 
2059.6 
2150.1 
2064.2 
2062.2 
2036.4 
2079.2 
1977.7 
1927.7 
1986.6 
1992.4 
2138.6 
1873.4 
1596.5 
1923.1 
1698.2 
1552.0 
1803.9 
1851.6 
1433.2 
1604.9 
1070.1 
1989.9 
1703.5 
1965.5 
1507.9 
953.1 
1734.3 
1725.1 
1996.0 
1546.4 
973.7 
1757.3 
1730.9 
1999.8 
1550.4 
985.0 
1732.6 
1831.0 
1756.2 
1903.1 
1785.9 1 

4 

10865.28 
213.55 

10651.73 
2236.8 
2166.5 
2198.1 
2101.9 
2193.9 
2113.9 
2131.6 
2077.7 
2008.7 
2064.1 
2125.6 
2124.3 
2070.7 
2018.2 
2060.2 
2147.3 
2125.3 
2063.7 
1973.9 
2100.4 
1943.8 
1976.2 
1906.6 
1976.6 
2098.9 
1325.8 
1331.3 
1404.4 
1971.2 
1691.3 
1774.6 
1800.1 
1481.2 
1966.2 
1377.1 
1736.7 
1739.4 
1395.0 
1935.5 
1299.9 
1743.5 
1739.7 
1396.4 
1929.3 
1280.0 
1761.7 
1729.7 
1393.0 
1972.8 
1307.7 
1482.2 
1574.2 
1620.7 
1204.6 
1825.4 

3 

11394.45 
272.134 
11122.32 
2244.9 
2198.4 
2163.4 
2073.8 
2186.5 
2121.0 
2132.4 
2090.6 
2057.9 
2076.6 
2129.7 
2125.5 
2079.7 
2048.4 
2059.7 
2140.6 
2149.2 
2180.0 
2054.4 
2107.9 
1940.8 
1941.8 
1951.6 
1974.5 
2134.9 
1312.5 
1360.1 
1274.4 
1462.9 
1438.7 
1777.7 
1514.8 
1751.7 
1250.1 
898.4 
1754.1 
1468.2 
1714.1 
1239.5 
807.8 
1755.4 
1461.2 
1713.3 
1246.9 
809.6 
1788.0 
1489.4 
1223.0 
1301.6 
789.4 
1480.0 
1592.9 
1999.2 
1720.7 
1498.2 
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Capítulo 4. Contribuciones 
4.1 Introducción 

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 sección 
4.2 se presenta una aportación dentro del diseño de algoritmos evolutivos: una adaptación del operador 
truncamiento encargado de mantener la diversidad a lo largo del frente en el SPEA2 para problemas 
bifuncionales, con mejora de su eficiencia. 

En la sección 4.3 se proponen dos nuevos algoritmos evolutivos multiobjetivo caracterizados por el 
mantenimiento y promoción 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 tamaño, y por tanto, de aplicación a las características del problema multicriterio 
estructural que deseamos resolver (optimización de la masa restringida y del número de distintos tipos 
de perfiles). 

Las siguientes secciones, de la 4.4 a la 4.11 se enmarcan dentro de las aportaciones específicas en la 
resolución del problema estructural multicriterio de optimización. 
Los algoritmos evolutivos han permitido la resolución de este problema multicriterio, realizando una 
optimización discreta, global y multiobjetivo. Se efectúa en estas secciones un análisis exhaustivo 
sobre los dos casos test expuestos en el capítulo anterior, considerando: distintas codifíciaciones 
(empleando tanto código binario como código Gray; sección 4.4), características (mostrando 
empíricamente las ventajas del uso del elitismo frente a algoritmos no elitistas; sección 4.5), 
probabilidades de mutación (se consideran cuatro probabilidades de mutación para cada uno de los 
casos test ensayados; sección 4.6), tamaños poblacionales (se consideran tres tamaños poblacionales: 
50, 100 y 200 individuos) y algoritmos más eficientes (algoritmos: NSGA, NSGAII, SPEA2, NSGAII 
con elitismo controlado, DENSEA y DENSEA-NSH; sección 4.7). Todo ello con el objetivo de 
determinar un conjunto de características eficientes en el problema estructural abordado. 
Se ha efectuado un análisis comparativo con los dos casos test, y trece algoritmos diferentes, en sus 
versiones generacional, y además en una versión de cada uno de ellos en modo de estado estacionario 
o steady-state (NSGA, NSGAII, dos versiones de NSGAII + elitismo controlado, SPEA2, algoritmo 
propio y algoritmo propio con operador de compartición de aptitud independiente de parámetros). Este 
estudio ha incluido además, dos codificaciones distintas: código binario frente a código gray, tres 
tamaños distintos de población (50, 100 y 200 individuos), así como cuatro probabilidades diferentes 
de mutación (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% y 3%). Debido al carácter estocástico 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 ejecuciones 
independientes. Todo ello totaliza un total de 2 casos test x 13 algoritmos x 2 codificaciones x 4 
probabilidades de mutación x 3 tamaños de población x 30 ejecuciones = 18.720 optimizaciones con 
algoritmos evolutivos. Teniendo en cuenta que en el caso test menor, cada ejecución implica 20.000 
evaluaciones estructurales, y en el caso test mayor, cada ejecución implica 200.000 evaluaciones 
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estructurales, ello totaliza en conjunto 18.720 x 110.000 = 2059,2 millones de evaluaciones 

estructurales efectuadas. 
Además, se ha realizado un análisis comparativo de la multiobjetivización del problema monocriterio 
de minimización de la masa restringida, empleando como función objetivo adicional el número de 

distintos tipos de perfiles (sección 4.8). 
También se ha estudiado el tratamiento poblacional (generacional frente a estado estacionario; sección 
4.9), además de una comparativa específica entre los algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH (sección 

4.10). 
Finalmente se propone el operador renacimiento autoadaptativo para optimización estructural, 
acompañado de un análisis de sus parámetros, contrastándolo con el operador renacimiento original, 
además de compararlo con otros algoritmos similares, como el microalgoritmo genético (sección 4.11). 
Para finalizar la sección y previo a la bibliografía 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 exposición del presente trabajo y que se han preferido agrupar al final de este cuarto 
capítulo (si bien se ha mantenido la numeración de forma que su disposición es consecutiva de acuerdo 
a la subsección a la que pertenecen). 

4.2 Un operador truncamiento para problemas bifuncionales en el algoritmo SPEA2 

4.2.1 Introducción 

El énfasis en la eficiencia de los algoritmos multiobjetivo es una de las áreas de gran interés reciente, 
tal como se señala en Coello [4.9], destacándose entre otros los aspectos del número de comparaciones 
efectuadas en la ordenación de la población, modos de mantener la diversidad, o procedimientos para 
reducir el coste computacional de funciones objetivo costosas. En los algoritmos evolutivos 
multicriterio o multiobjetivo uno de los dos factores principales de adecuado desempeño, 
conjuntamente con la aproximación hacia el frente óptimo de Pareto, es mantener la diversidad en el 
entorno de esta frontera, es decir, el reparto homogéneo de soluciones en ella. Dentro de este contexto, 
se propone en esta sección un desarrollo eficiente del operador truncamiento en el SPEA2, en términos 
de optimización temporal, aplicado específicamente a problemas multicriterio bifuncionales (con dos 
funciones objetivo). 

4.2.2 Una Propuesta Eficiente del Operador Truncamiento en el SPEA2 

La inclusión del operador elitismo en los algoritmos multicriterio ha supuesto que el operador cuya 
misión es mantener la diversidad a lo largo del frente de soluciones no-dominadas sea un operador 
'eliminador'. Éste descarta soluciones candidatas de entre las soluciones no-dominadas obtenidas en 
cada fase del algoritmo. Esta eliminación pretende dejar aquellas soluciones más homogéneamente 
repartidas, de acuerdo al criterio empleado por el mismo. El operador truncamiento lleva a cabo esta 
tarea en el SPEA2 [4.53] [4.54]. 
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En el SPEA2, al igual que en su antecesor, el SPEA, se utiliza una población auxiliar (tamaño N/2) 

donde se almacenan las soluciones no-dominadas obtenidas hasta el momento por el algoritmo. En 

cada nueva generación la nueva población (tamaño N/2) obtenida a partir de las operaciones genéticas 

de selección, cruce y mutación se combina con esta población extema; de esta población combinada 

(tamaño N) se extraen las soluciones no-dominadas que son las que conforman la nueva población 

auxiliar o extema. Si el número de soluciones no-dominadas es menor a N/2, se completa esta 

población auxiliar con los mejores restantes individuos dominados (en términos de no-dominancia). Si 

el número 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 iteración de eliminación de un individuo i se define de tal modo que el individuo / eliminado 

cumple que / <¿ j para todo j&P, con: 

/<^y:<^ VO<yt<|P| :crf=£7y v 

30<k<\P\: (V0< l<k : (J\=(T])A íjf <(T)] 

siendo crf la distancia' de / a su A:-ésimo vecino más cercano en P, donde P es la población. De ese 

modo, el individuo que posee mínima distancia a otro individuo de la población es elegido en cada 
iteración; si existen varios individuos con menor distancia igual, se tiene en cuenta la segunda menor 
distancia, y así sucesivamente. 

Así pues, siendo L el número de soluciones no dominadas, obtenidas de integrar la población auxiliar o 
exterior con la población descendiente y cuyo máximo valor será Â , el procedimiento es el siguiente: 
Se calculan las distancias de cada individuo al resto de individuos 0(Z ); se ordenan las listas de 
distancias 0(L^logL); la elección de un individuo para eliminación puede ser efectuada en 0(L^) y la 
actualización de la lista de distancias tras esa eliminación puede ser realizada en 0(Z). 
Tal como queda expuesto en [4.53], la complejidad de cálculo de este operador es de 0(Z^) en el caso 
más desfavorable, si bien la complejidad media es menor, de 0(L^logL), determinada por la 
ordenación de lista de distancias, pues los individuos suelen diferir en la segunda o tercera distancia a 
lo sumo, y de ese modo es la ordenación de distancias la que gobiema la complejidad del proceso. 

En el caso que el problema a optimizar sea bifiíncional (con dos funciones que simultáneamente 
deseamos optimizar, ya sea minimizando o maximizando), es posible la implementación particular de 
un operador truncamiento que aproveche las ventajas que un espacio bifiíncional reducido puede 
proporcionar. En ese caso, se propone en esta sección, aprovechar la linealidad de la distribución del 
frente de soluciones no-dominadas obtenido, puesto que en ese caso las soluciones quedan distribuidas 
topológicamente una a continuación de otra formando una línea. Si se tiene en cuenta esta 
circunstancia en la operatividad del operador trancamiento, se obtiene un procedimiento más eficiente 
y de menor tiempo de computación. 

Para ello, si ordenamos el conjunto de soluciones no-dominadas candidatas según una de las dos 
funciones a optimizar, (es igual cual), se obtiene la secuencia de soluciones adyacentes entre sí. De ese 

Tal como se expresa en [4.48], determinada por una métrica en el dominio tratado, e.g. la métrica euclidea. 
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modo, el coste del cálculo de distancias se reduce, puesto que únicamente son necesarias de calcular L-

1 distancias, pudiéndose deducir el resto de ellas mediante los vínculos de las soluciones entre si y 

simples sumas de las anteriores. Así, este cálculo es reducido a una operación de ordenación de 

0(ZlogZ) , más un cálculo de distancias de 0(Z-1). Igualmente, la ordenación de distancias queda 

reducida a 0((Z-l)log(Z-l)). 

Además se cuenta con la ventaja añadida de poseer un control sobre el cálculo del número de 
distancias que queremos evaluar. Las dos menores distancias de cada individuo están determinadas por 
las distancias a los individuos contiguos en la línea topológica determinada. Las siguientes dos las 
determina la suma de éstas con los dos siguientes puntos contiguos y así sucesivamente. Si bien en el 
caso general es necesario el cálculo de todas las distancias al resto de pimtos para la ordenación de las 
mismas y establecer el criterio de descarte, en este caso es conocido a priori cuáles son las menores 
distancias por pares. Por tanto, se puede reducir el cálculo enormemente, pues tal como se señala en 
[4.53], los individuos suelen diferir a lo sumo en la segunda o tercera distancia. Así, si tenemos en 
cuenta las dos primeras distancias, el cálculo de operaciones para elección de un individuo es de 0(2X) 
y si tenemos en cuenta las cuatro primeras distancias es de 0(4i). 
Por consiguiente, queda reducido globalmente el 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 optimización multicriterio, para las cuales se ha 
empleado una codificación paramétrica de 16 bits por variable, una población de 80 individuos tanto 
para la población auxiliar como la de cálculo, una probabilidad de mutación 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 ñmción, como ejemplo de función con frente discontinuo, empleada por Coello Coello para 
testear su microalgoritmo genético. 

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

-I 
min / i (x) = 1 - e '-^ 

ni 1 A2 

-z 
min / 2 (x) = 1 - e '-^ 

- 2 < x^, X2 < 2 

n r , \2 
Xi+-

(4.1) 

MCGA2: (Frente de Pareto discontinuo) [4.10]: 

99 



Capítulo 4. Contribuciones 

n-\ 
min / ] (x) = Y, 

i=\ 

10-e 
-2AÍX¿ +X¿+] 

min 
10.8 

/ 2 W = 2^1 /̂1 +5-sin{Xi) 

- 5 < x j , X2, X3 < 5 

(4.2) 

Se muestra a continuación (figuras 4.1 a 4.4) la evolución media de convergencia de dichas funciones 
sobre un total de 30 ejecuciones diferentes. Para ello se hace uso de dos métricas; la primera, 
representativa de la aproximación al frente de Pareto óptimo, MI*; y la segunda, representativa de la 
dispersión total del mismo, M3*. Ambas están referenciadas en Zitzler [4.55] y se corresponden con el 
espacio funcional (se consideraron las dos menores distancias de cada individuo en el operador 
truncamiento). El número total de generaciones considerado es de 375, para un total de 30.000 
evaluaciones funcionales. 

Figura 4.1. Métrica M3 de Función T. MCGA2, promedio de 30 ejecuciones. 
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Figura 4.2. Métrica MI de Función T. MCGA2 de generación O a 15, y de generación 15 a 375, promedio de 30 
ejecuciones. 
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Figura 4.3. Métrica M3 de Función T. M0P2, promedio de 30 ejecuciones. 
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Figura 4.4. Métrica MI de Función T. MOP2 de generación O a 15, promedio de 30 ejecuciones. 

Se observa cómo el algoritmo evoluciona correctamente hacia el frente de Pareto. También se 
representa el frente final de una de las ejecuciones para cada función con el óptimo (figuras 4.5 y 4.6). 
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Figura 4.5. Frente de Pareto Óptimo y solución obtenida por el SPEA2 en la Función T. MCGA2 tras 375 generaciones. 
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Figura 4.6. Frente de Pareto Óptimo y solución obtenida por el SPEA2 en la Función T. M0P2 tras 375 generaciones. 

En estas figuras 4.5 y 4.6 se puede apreciar cómo se alcanza el frente de Pareto óptimo, además de 
distribuirse homogéneamente las soluciones candidatas finales a lo largo del mismo, pudiéndose 
observar el correcto comportamiento del operador truncamiento. Todo ello, se puede considerar como 
muestra del correcto desempeño del algoritmo para la consecución final de soluciones óptimas. 
Contrastan los resultados anteriores (alcance y cobertura completa del frente óptimo de forma 
homogénea) con los obtenidos si se suprime el operador truncamiento del algoritmo SPEA2. En las 
figuras 4.7 y 4.8 se observan ejecuciones con el mismo numero de evaluaciones de la función objetivo 
en las que el operador truncamiento se ha anulado. En ellas se aprecia cómo la cobertura del frente 
deja de ser completa; las soluciones no se distribuyen homogéneamente, y el frente final de soluciones 
no-dominadas no alcanza el frente óptimo de Pareto. 

"Pareto^Optímo" 

"SPEñ2sinTruncamíento" 

Figura 4.7. Frente de Pareto Óptimo frente a una solución obtenida por el SPEA2 sin operador truncamiento en la 
Función T. MCGA2 tras 375 generaciones. 
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Figura 4.8. Frente de Pareto Óptimo frente a una solución obtenida por el SPEA2 sin operador truncamiento en la 
Función T. M0P2 tras 375 generaciones. 

4.2.4 Conclusiones 

En el contexto de búsqueda de soluciones eficientes [4.9] aplicadas en algoritmos evolutivos 
multicriterio, se ha propuesto en la presente sección una adaptación del operador de truncamiento del 
SPEA2 en problemas biñmcionales y orientado a reducir su tiempo de cálculo. Configurado el SPEA2 
con dicho operador, se han testeado dos ñinciones test clásicas de los algoritmos evolutivos 
multiobjetivo, mostrando la validez de los resultados obtenidos. 
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4.3 Algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH 

4.3.1 Introducción 

El estado del arte de los algoritmos evolutivos ha sido comentado en el capítulo anterior (apartado 
2.2.3). Entre los algoritmos mostrados más eficaces en la variedad de aplicaciones de diferentes 
campos, destacan el SPEA2 y el NSGAII. Las características de algoritmos elitistas, regidos por el 
criterio de no-dominancia de Pareto y con operadores que distribuyan los individuos de la población 
homogéneamente a lo largo de todo el frente son comunes en ellos. 

La inclusión del operador elitismo en los algoritmos multicriterio ha conllevado que el 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 algoritmo, para dejar aquellas mas homogéneamente repartidas 
de acuerdo al criterio empleado por el mismo. El diseño de estos operadores (operador de 'clustering' 
en el SPEA, operador truncamiento en el SPEA2, distancia de 'crowding' en el NSGAII, etc.) supone 
que ante una mayor cantidad de soluciones generadas pertenecientes al mejor frente no-dominado 
(soluciones no dominadas) que las requeridas para alcanzar el tamaño poblacional deseado, se 
descartan aquellas más próximas entre sí, conservando en la siguiente generación las que dan una 
distribución más uniforme en todo el frente. 

Esta distribución 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 número de objetivos a optimizar. Con 
un número de objetivos creciente, la dimensionalidad del espacio de objetivos se incrementa y el 
número de soluciones no-dominadas también lo hace, siendo frecuente el que todas las soluciones 
integrantes de la población sean no-dominadas en esos casos [4.13]. Disponemos de una superficie de 
Pareto amplia, con gran número de soluciones en ella y donde todos los miembros de la población 
pueden estar constituidos por soluciones no-dominadas. El problema es la localización de entre un 
gran número de soluciones posibles, de aquellas que componen la superficie de Pareto de la forma más 
homogéneamente distribuida posible. 

Sin embargo, existen problemas (como el problema estructural multicriterio que se resuelve), donde el 
número de soluciones integrantes del frente óptimo de Pareto es de menores dimensiones que el 
tamaño de la población. Este tipo de problemas suele tener una o más fianciones objetivo discretas y de 
valores reducidos, limitando de esa forma la capacidad de cubrir el espacio ñancional homogéneamente 
por las soluciones. Un espacio discreto con número limitado y reducido de soluciones influye no sólo 
en el frente final sino en toda la evolución del algoritmo. Es en ese caso cuando la eficacia de los 
operadores eliminadores anteriormente citados se ve drásticamente limitada, puesto que se produce 
una acumulación de soluciones en esos puntos discretos sin posibilidad de discriminación. Así, en el 
caso del problema multiobjetivo estructural que nos ocupa, la función objetivo número de distintos 
tipos de perfiles es una función discreta, que oscilará como máximo entre 1 y el número de barras de la 
estructura o el número de distintos tipos de perfiles considerados en la base de datos que sirve de 
referencia para la codificación del cromosoma (el menor de estos dos últimos valores). Si nos 
centramos en los casos test considerados, el caso test X tendrá sus posibles valores entre 1 y 4 (número 
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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; número que es menor que el número total de barras de la estructura que es 
de 55). Los mejores fi^entes de Pareto obtenidos incluso reducen estos valores máximos en ambos 
casos test, reduciéndolos a 3 en el caso test X y a 8 en el caso test Y. Queda ermiarcado claramente 
entonces el problema estructural dentro de la tipología descrita en el presente apartado. 
En este tipo de problemas de optimización parece necesario enfatizar en la creación y mantenimiento 
de diversidad en la población, para evitar que el escaso número 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 continuación el algoritmo DENSEA (£)uplicate £limination 
//on-dominated Sorting E'volutionary y41gorithm; Algoritmo de ordenación no-dominada con 
eliminación de duplicados). 

4.3.2 Algoritmo DENSEA 

Se propone aquí un algoritmo multicriterio que permita considerar la creación y mantenimiento de la 
diversidad poblacional como parte fundamental de su desarrollo, como medio de mejora ante la 
dificultad expuesta en el apartado anterior (la reducida cantidad de soluciones no-dominadas del 
espacio fiancional firente al tamaño de la población). 
El esquema del pseudoalgoritmo es el siguiente: 

crear población inicial (P) 
evaluar población inicial 
ordenNSGAÍP); 
mientras (NO condición de 
{ 

Pl = seleccionar(P) 
P2 = cruzar(Pl); 
P3 = mutar(P2); 
evaluar(P3); 
ordenNSGA(P3); 
P4 = nuevapoblación 
ordenNSGA(P4); 
P = P4 ; 
verificar condición 

} 

• 

(P); 

terminación) 

1 

(P, 

de 

P3); 

terminación; 

Este algoritmo DENSEA (Z)uplicate £limination A'on-dominated S'orting jEvolutionary ^Igorithm; 
Algoritmo de ordenación no-dominada con eliminación de duplicados) es un algoritmo basado en el 
NSGA (puesto que la selección la realiza por el criterio ordenación según los fi-entes de no-
dominancia) al que se ha incorporado un tipo de elitismo, y que se caracteriza por ofi-ecer un 
mantenimiento de la diversidad poblacional basado en varias características del mismo: 

La eliminación de soluciones duplicadas 

El reemplazamiento de esas soluciones duplicadas 
La selección de reemplazamiento de la población de la siguiente generación. 
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Tras la creación de la población inicial, se evalúan los distintos individuos según las distintas 
funciones objetivo. La población obtenida se ordena según el criterio de no-dominancia establecido en 
el algoritmo NSGA, considerando en caso de pertenecer a la misma ordenación del frente un segundo 
criterio según el operador de distribución a lo largo del mismo (el criterio de compartición de aptitud 
adoptado se expone más adelante). Tras esta ordenación (ordenación no dominada más compartición 
de aptitud) se le asigna a cada individuo una probabilidad de selección en función de una selección 
lineal por ordenación, empleándose la Roulette Wheel Selection (selección por tiro de ruleta) para la 
determinación del modo de elección de esas probabilidades individuales. En base a ella, se efectúa la 
selección de individuos para su cruce y posterior mutación, formándose la población filial (P3 en el 
esquema del pseudoalgoritmo). Esta población es también ordenada según el criterio de no-dominancia 
más compartición de aptitud. 

Reempliizamieiito Generacional 
Algoritmo DENSEA 

Figura 4.9. Esquema de la selección por reemplazamiento en el algoritmo DENSEA. 

El DENSEA incorpora específicamente un operador de eliminación de soluciones duplicadas (el 
algoritmo multicriterio elimina las posibles soluciones duplicadas acumuladas debido a la reducida 
cantidad de soluciones no-dominadas del espacio funcional). La sustitución de esa solución duplicada 
se realiza no por el siguiente individuo de la población en términos de ordenación no-dominada, sino 
por el individuo de ordenación equivalente de la mitad inferior de la población (que de otro modo no 
pasaría a formar parte de la siguiente generación) hasta completar el 50% de la población tratada. Así, 
si se detecta que el tercer individuo es duplicado, éste es sustituido por el individuo (N/2)+3, siendo N 
el tamaño de la población. De este modo se fomenta la inclusión de soluciones diversas que 
reemplacen a los duplicados. Este proceso de filtrado de soluciones es implementado tanto en la 
población progenitora (P) como en la recién creada población filial (P3). 
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A partir de ambas poblaciones (P y P3) se generará la población progenitora de la siguiente generación 
(P4). Esta población P4 se obtiene a partir de fusionar los individuos obtenidos en el proceso anterior, 
constituyendo la integración de la mitad de cada una de las poblaciones P y P3 la población siguiente. 
De esta manera en la selección de los individuos pertenecientes a la población progenitora de la 
siguiente generación (P), se implementa un elitismo que además garantiza la renovación de un 50% de 
los individuos en cada generación, fomentando la diversidad poblacional y sin perjuicio de pérdida de 
información útil de las mejores soluciones (puesto que el número de soluciones no-dominadas es 
pequeño comparado con el tamaño poblacional típico, por las características del problema). Dicho 
proceso queda esquematizado en la figura 4.9. 

La compartición de aptitud integrante del proceso de ordenación de la población, tras computarse la 
ordenación de no-dominancia, se ha implementado considerando la distancia fenotípica en el espacio 
entre variables y no en el espacio funcional, basándose en el esquema descrito en [4.12] para el NSGA. 
Se efectúa en cada uno de los frentes de no-dominancia obtenidos, para mantener la diversidad a lo 
largo del mismo. El proceso se describe a continuación. Primeramente, para cada solución i, vma 
distancia euclídea normalizada se evalúa según la ecuación 4.3: 

d. =. 
"(xí-xi^' 

p=\ 

(4.3) 
'pJ 

donde P es el número de variables en el problema y xj| y x^ son los límites superior e inferior de la 

variable x (en el problema estructural abordado se traduciría en valores de área, inercia, radio de 

giro, etc.). La compartición de aptitud es evaluada al comparar dy con un parámetro preespecificado 

^share scgúu la ccuacíón 4.4: 

Sh{dy) = 
1 -

0 

( d. V 
^ share ^ 

, SI dy — <Jshare ' 

en otro caso. 

(4.4) 

Este proceso es iterado hasta que todos los puntos en el frente son considerados, siendo entonces el 
contador de subespeciación para la solución iésima calculado mediante la expresión de la ecuación 4.5: 

m,=Y^Sh{dy) (4.5) 

Este contador es empleado para ordenar las soluciones del mismo frente (cuanto menor es el contador, 
implica menor número de individuos similares al tratado, por lo que se le debe primar frente a otros 
con más similitudes). El proceso continúa para cada solución del frente tratado y se extiende a su vez a 
cada uno de los frentes, permitiendo así la ordenación completa de toda la población. 
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El parámetro CT̂ ^̂ ^̂  puede ser calculado del modo siguiente [4.12] : 

0.5 

Vi 

donde q es el número de soluciones deseados en el frente de Pareto final, y P el número total de 

parámetros fenotípicos considerados. 

4.3.3 Algoritmo DENSEA-NSH 

Entre las características comunes de los algoritmos evolutivos multicriterio de segunda generación, 
destacan el elitismo y la búsqueda de independencia paramétrica en los operadores de mantenimiento 
de la diversidad a lo largo del frente. Persiguiendo esta independencia paramétrica y aprovechando la 
circunstancia de que una de las ftinciones objetivo (el número de diferentes tipos de perfiles) es una 
frinción discreta, se ha modificado el operador de mantenimiento de la diversidad en el frente del 
DENSEA por un operador independiente de parámetros. Este algoritmo modificado es denominado 
DENSEA-NSH (NSH: No SHaring). El cómputo de la distancia de 'crowding' se realiza considerando 
únicamente las distancias en términos de la segunda fiínción objetivo (número de distintos tipos de 
perfiles), con lo que el cálculo de este operador se simplifica sobremanera, además de reducirse en 
tiempo de computación (concretamente se reduce a simples restas de números enteros). Este operador 
se basa en la naturaleza discreta del espacio fiíncional de búsqueda, y por tanto considerará como valor 
de dispersión entre soluciones a la diferencia del número de distintos perfiles (segunda función 
objetivo) de las soluciones pertenecientes a su frente en términos de ordenación no-dominada, 
irmiediatamente superior e inferior. 
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4.4 La Codificación en optimización multiobjetivo estructural: Código Binarlo frente a 
Código Gray 

4.4.1 El Código Gray 

La codificación binaria en el problema de optimización estructural abordado, donde las variables son 
discretas (tipos de perfiles) parece ser la natural. Los números decimales obtenidos de ella serán los 
que determinen el tipo de perfil a partir de la ordenación en una base de datos correspondiente con las 
variables dadas por la normativa española de perfiles estandarizados. 

Una de las ventajas habitualmente esgrimidas a favor de la representación binaria, es que ésta permite 
el mayor número de esquemas por unidad de información entre las codificaciones posibles al ser la de 
menor cardinalidad y que ello resulta muy beneficioso desde el punto de vista teórico de propagación 
de los bloques de construcción [4.18]. La codificación binaria posibilita igualmente el análisis teórico 
y la disponibilidad de elegantes operadores genéticos, inspirados en los existentes en la evolución 
natural. 
No obstante, se debe señalar igualmente, que la propiedad de paralelismo implícito de los algoritmos 
genéticos no es exclusiva de la representación binaria, existiendo para otras cardinalidades alfabéticas 
de codificación. 

Tabla 4.1. Código Binario / Gray para los primeros 16 decimales 

Distancia 

Hamming 

(Cod. Bin) 

1 

2 

1 

3 

1 

2 

1 

4 

1 

2 

1 

3 

1 

2 

1 

Código 

Binario 

0000 

OOOi 

0070 

0017 

0100 

OlOi 

Olio 

0117 

1000 

1007 

1070 

1017 

1100 

1107 

1170 

1117 

Entero 
equivalente 

0 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

9 

10 

11 

12 

13 

14 

15 

Código 
Gray 

0000 

0007 

0071 

0010 

0710 

0117 

0101 

0100 

7100 

1107 

1171 

1110 

1010 

1017 

1001 

1000 

Distancia 
Hamming 

(Cod. Gray) 

Sin embargo, el código binario tradicional adolece de no ser homogéneo con respecto a su equivalente 
número en representación decimal, empleada esta última para la decodificación. Así por ejemplo. 
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algunos números enteros consecutivos, caso de los números 7 y 8, tienen representaciones binarias en 
base dos el 0111 y el 1000, donde ningún alelo coincide entre ambos (lo que es llamado acantilado 
Hamming o Hamming Cliff en el vocabulario de computación evolutiva). Si bien en el espacio 
fenotípico representan valores similares y cercanos, en el genotípico son completamente opuestos. Es 
deseable por tanto una representación que mantenga las similitudes existentes tanto en el espacio 
fenotípico como en el genotípico. 

Un código binario Gray se define precisamente como una representación con equivalencia biunívoca 
entre fenotipo y genotipo tal que para cualesquiera dos enteros consecutivos su codificación binaria 
derive en un único bit o gen de diferencia entre ellos (distancia de Hamming de valor unidad). Se 
obtiene con él un mapeado del espacio explorado más homogéneo. Permite preservar la estructura 
vecinal del espacio de búsqueda real discretizado, tal como se señala en Whitley et al. (1996) [4.49]. 
Veámoslo gráficamente con un ejemplo para las posibles cadenas de cuatro genes en la tabla 4.1. 
Estudios experimentales sobre una amplia gama de funciones test usadas en algoritmos genéticos, 
evidencian que en general se obtienen algoritmos genéticos más eficientes mediante el uso de un 
código Gray frente a la codificación binaria tradicional (Caruana y Schaffer (1988) [4.6]; Hinterding et 
al (1989) [4.26]; Mathias y Whitley (1994) [4.33]). Si bien, el teorema NFL (No Free Lunch) de D.H. 
Wolpert y W.G. MacReady (1995) [4.51] (1997) [4.52] postula que 'todos los algoritmos de búsqueda 
son equivalentes comparados sobre todas las posibles funciones discretas\ Igualmente encontramos en 
Radcliffe y Surry (1995) [4.37] un teorema similar y de directa aplicación a la comparación 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 ejemplo de contradicción 
entre teoría y práctica en (1999) [4.45], donde se muestra que por ser la codificación influyente en el 
número de óptimos que el fenotipo genera, se obtienen funciones distintas para un mismo genotipo. 
Citándolo: 

"Due to the No Free Lunch result, since Gray codes induces more óptima than Binary over fijnctions 
with 2^'^ óptima, Gray codes induce fewer óptima than Binary over all remaining functions- providing 
Gray Code with a Free Lunch over a clear and pragmatically defined subset of all possible fiínctions". 
("Debido al resultado de No Free Lunch (no hay ventaja), como los códigos Gray inducen más 
óptimos que los binarios sobre funciones con 2 " óptimos, los códigos Gray inducen menos óptimos 
que los binarios sobre el resto de funciones, proporcionando al código Gray un Free Lunch (ventaja) 
sobre un subconjunto claro y pragmáticamente definido de todas las ñinciones posibles"). 
El resultado citado se refiere al número de óptimos de la función resultante y ello no necesariamente 
supone una mayor facilidad de resolución del problema, tal como se indica en U.K. Chakraborty y 
C.Z. Janikow (2003) [4.7]: Mediante modelización con cadenas de Markov, muestran que puede 
ocurrir 

que una codificación con mayor número de óptimos posea un tiempo de convergencia esperado menor 
que otra con menor número. En este artículo también se muestra que la eficiencia de la codificación es 
dependiente de los operadores empleados en la búsqueda. 
La codificación Gray es un campo abierto de interés, tal como se puede apreciar en el reciente artículo, 
de L. Barbulescu et al. (2004) [4.4]. 

El código Gray no es único, existiendo tantos posibles como combinaciones permitan establecer un 
mapeado continuo en el espacio genotípico frente al fenotípico. Para transformar una cadena binaria en 
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una con código Gray, se pueden realizar múltiples posibles transformaciones consistentes en 
operaciones con matrices. 

Se ha optado por tomar de [4.50] la sugerencia que permite una más irmiediata transformación. 
Consiste en transformar la cadena binaria mediante un desplazamiento de un bit a la derecha y efectuar 
un XOR con esa misma cadena binaria. El cromosoma resultante es el código Gray del original, 
denominándose Código Gray Estándar Reflejado Binario (K.E. Mathias, D. Whitley (1994) 
[4.33]).Como ejemplos se muestran varias cadenas trasformadas en la tabla 4.2. 

Tabla 4.2. Ejemplo Construcción Código Gray 

Cadena binaria Cb 

Operación XOR con 

Resultado : código Gray de Cb 

0001 

0001 

0001 

0010 

0010 

0011 

0011 

0011 

0010 

0100 

0100 

Olio 

Esto permite en lenguaje C/C++ un rápido cálculo, siendo el modo optado para la presente 
implementación computacional. Esta operación basta con realizarla una sola vez y almacenar la 
equivalencia binario - Gray en un puntero global, que será llamado cuando sea necesario, 
incrementando aún más la velocidad de ejecución. 

La influencia de la codificación en la ordenación de la base de datos y su correspondencia con los tipos 
de perfiles puede ser vista tanto en la tabla 4.3 como en la figura 4.10 en el caso de los perfiles IPE y 
en la tabla 4.4 y en la figura 4.11 para el 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: área y momento de inercia. Figuras análogas a la 4.10 y 4.11 son obtenidas 
para otras magnitudes geométricas, tal como radio de inercia, área del alma, etc. 

Tabla 4.3. Código Binario / Gray considerando codificación de perfiles IPE 

Área 
cm^ 

7.64 
10.3 
16.4 
13.2 
33.4 
28.5 
20.1 
23.9 
116.0 
98.8 
72.7 
84.5 
39.1 
45.9 
62.6 
53.8 

Código Binario 
Momento 
de inercia 

cm"* 
80.1 
171 
541 
318 

2770 
1940 
869 
1320 

48200 
33740 
16270 
23130 
3890 
5790 
11770 
8360 

IPE 

80 
100 
140 
120 
220 
200 
160 
180 
500 
450 
360 
400 
240 
270 
330 
300 

Cadena 

0000 
0007 
OOiO 
0017 
0100 
0107 
Olio 
0117 
1000 
1007 
1070 
1017 
1700 
1107 
1170 
1117 

Entero 
Equivalente 

0 
1 
2 
3 
4 
5 
6 
7 
8 
9 
10 
11 
12 
13 
14 
15 

Cadena 

0000 
0007 
0071 
0010 
0710 
0117 
0101 
0100 
7100 
1107 
1171 
1110 
1010 
1017 
1001 
1000 

Código Gray 
IPE 

80 
100 
120 
140 
160 
180 
200 
220 
240 
270 
300 
330 
360 
400 
450 
500 

Área 
cm^ 

7.64 
10.3 
13.2 
16.4 
20.1 
23.9 
28.5 
33.4 
39.1 
45.9 
53.8 
62.6 
72.7 
84.5 
98.8 
116.0 

Momento 
de inercia 

4 

cm 
80.1 
171 
318 
541 
869 
1320 
1940 
2770 
3890 
5790 
8360 
11770 
16270 
23130 
33740 
48200 
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Tabla 4.4. Código Binario / Gray considerando codificación de perfiles HEB 

Área 
cm^ 

26 
34 
54.3 

43 
106 
91 
65.3 

78.1 

218 
198 
171 
181 
118 
131 
161 
149 

Código Binario 
Momento 

de inercia 
4 

cm 
450 
864 
2490 

1510 

11260 

8090 

3830 

5700 

79890 

57680 

36660 

43190 

14920 

19270 

30820 

25170 

HEB 

100 
120 
160 
140 
240 
220 
180 
200 
450 
400 
340 
360 
260 
280 
320 
300 

Cadena 

0000 

0007 

0070 

0017 

0100 
0107 

0170 

0117 

1000 
1007 

1070 

1017 

1100 
1107 

1170 

1117 

Entero 
Equivalente 

0 
1 
2 
3 
4 
5 
6 
7 
8 
9 
10 
11 
12 
13 
14 
15 

Cadena 

0000 

0007 

0071 

0010 

0710 

0117 

0101 

0100 

7100 

1107 

1171 

1110 

1010 

1017 

1001 

1000 

Código Gray 
HEB 

100 
120 
140 
160 
180 
200 
220 
240 
260 
280 
300 
320 
340 
360 
400 
450 

Área 
cm^ 

26 
34 
43 
54.3 

65.3 

78.1 

91 
106 
118 
131 
149 
161 
171 
181 
198 
218 

Momento 

de inercia 
4 

cm 
450 
864 
1510 

2490 

3830 

5700 

8090 

11260 

14920 

19270 

25170 

30820 

36660 

43190 

57680 

79890 

80008 

7000B 

50008 

48880 

30008 

28800 

10008 

O 

-C3dÍ!»o Binario 
Código Gratj 

-

-

-

t 
—e—l^ 

1 i 
' 1 

í 
i 
i 
1^ 

«íT 

\ 

\ 

^l 
^ '̂ 

/ -
/ 

/ " 

/ -

'-••< 

200 

158 
CM 

U 

¡u 188 
se •a 

50 

Código Binario •—«ií 
Código Gray h 

2 4 6 8 10 12 14 

ORDENRCIÓN DE BRSE DE ORTOS DE HEB 

2 4 6 8 10 12 14 

ORDENRCIÓN DE BRSE DE DATOS DE HEB 

Figura 4.10. Área y Momento de Inercia en la ordenación de la base de datos de perfiles de tipo HEB considerando 
códigos binarios y Gray. 
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58000 

40000 

30000 

u 2000Q 

X 10000 

—r r 

Código Bi í íaf ' lo —"íS 
Código Gray h 

*--íl>-#»-4' 

120 

100 

S 
o: 

80 

60 

48 

20 

-CSiiito Binario —'€ 
Código Gray h 

2 4 6 8 18 12 14 

ORDENflCIÓH DE BOSE DE DATOS DE IPE 

2 4 6 8 10 12 14 

ORDEHRCIÓH DE BRSE DE DRTOS DE IPE 

Figura 4.11. Área y Momento de Inercia en la ordenación de la base de datos de perfiles de tipo IPE considerando 
códigos binarios y Gray. 

Si bien el uso del código Gray se ha mostrado beneficioso en optimización monocriterio en el caso del 
problema de masa restringida [4.25][4.24], aquí se propone el análisis desde el punto de vista de un 
problema multiobjetivo. 

Se ha realizado un análisis exhaustivo comparativo de resultados entre el uso de las codificaciones 
binaria estándar y el código Gray citado (Código Gray Estándar Reflejado Binario) en los dos casos 
test estructurales considerados y comparando en cada uno de ellos tres tamaños de población diferentes 
(50, 100 y 200 individuos), cuatro probabilidades de mutación (entre 0.4% y 6%) y trece algoritmos 
evolutivos multiobjetivo (NSGA, NSGAII, NSGAII con elitísmo 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 ejecuciones independientes para 
reducir las oscilaciones de resultados inherentes a la característica aleatoria de los algoritmos 
evolutivos). Los resultados fundamentales obtenidos se muestran en los apartados siguientes, si bien la 
totalidad puede ser consultada en el Anexo. 

4.4.2 Caso Test X. Comparativa Código Binario / Gray 

En este caso se evaluará para un máximo de 20000 evaluaciones por ejecución, el número de veces que 
se encuentra el frente óptimo (formado por tres soluciones), siendo evaluados un total de: 

30 ejecuciones por algoritmo 
X 4 Probabilidades de mutación (0.8%, 1.5%, 3%, 6%) 
X 3 tamaños de población (50, 100, 200) 
X 13 algoritmos 

Total: 4680 ejecs 
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Desglosadas por tamaño poblacional (sobre el número total de ejecuciones por grupo: 1560) se 
muestran a continuación el número de veces que fue localizado el frente óptimo para este caso test X 
dentro de las 20.000 evaluaciones consideradas como número máximo para cada caso. 

Código Binario 
Población 50: 
Población 100: 
Población 200: 

1045 
1119 
1182 

Código Gray 
Población 50: 
Población 100: 
Población 200: 

1078 
1107 
1155 

Total: 3346 Total: 3340 

En base al cómputo global, podemos observar resultados similares: 3346 en el caso del código binario 
frente a 3340 en el caso del código Gray. 
Las tablas conteniendo los resultados descompuestos agrupados por algoritmo (tablas de la 4.5 a la 
4.17) se pueden encontrar en el Anexo. En este caso test, los resultados no muestran ventaja 
competitiva entre ambas codificaciones, obteniendo incluso el código binario un mayor número de 
frentes óptimos localizados, si bien la diferencia no parece significativa por su bajo valor. 

4.4.3 Caso Test Y. Comparativa Código Binario / Gray 

En este caso test Y se considerarán un máximo de 200.000 evaluaciones por ejecución, calculando el 
valor promedio y la varianza de los dos indicadores de bondad del líente de Pareto (acercamiento al 
frente y dispersión del frente) a lo largo de toda la ejecución del algoritmo, siendo evaluados un total 
de: 

30 ejecuciones por algoritmo 
X 4 Probabilidades de mutación (0.8%, 1.5%, 3%, 6%) 
X 3 tamaños de población (50, 100, 200) 
X 13 algoritmos 

Total: 4680 ejecs 

Las figuras comparativas obtenidas a partir del cálculo de las estadísticas de resultados son las figuras 
de la 4.12 a la 4.63. La influencia de la codificación es mayor con una mayor longitud del cromosoma, 
obteniéndose en un mayor espacio de búsqueda los beneficios de uso de la codificación Gray. 
Así, puede observarse en la mitad izquierda de las figuras (de la 4.12 a la 4.63), donde se representa el 
acercamiento al frente, cómo independientemente de la probabilidad de mutación escogida, del tamaño 
de la población empleada y del algoritmo utilizado, el uso de una codificación Gray posibilita un 
acercamiento al frente óptimo considerablemente más veloz (pendiente más vertical) y más preciso 
(valor menor de la métrica) en todas las circunstancias. La varianza de esta métrica también es más 
baja, presentando mayor robustez con el código Gray. 

En cuanto a la amplitud de cobertura del frente, se aprecian los resultados obtenidos en la división 
derecha de las figuras (de la 4.12 a la 4.63). Se muestra con el fin de clarificar la interpretación de 
estos resultados, la tabla 4.18 donde se puede observar para cada una de las combinaciones qué 
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codificación 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 el código 
Gray y 65 donde es mejor el código binario. De estas últimas 36 se corresponden con los casos de 
probabilidad de mutación 3%, que son los que ofi-ecen peores resultados globales y por tanto, los 
menos significativos. Sin ellos, los resultados totales serían 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 además de un acercamiento más rápido y preciso al 
frente óptimo, también el código Gray proporciona mayor amplitud de cobertura; 29 donde la amplitud 
de cobertura es similar y el resto, donde la amplitud de cobertura es menor (aproximadamente entre 
0.25 a 0.5 unidades). Esto nos permite concluir que resulta ventajoso también en términos de esta 
segunda métrica el uso del código Gray. 

Tabla 4.18. Resultados Comparativos Globales Caso Test Y Código Gray / Binario de la Amplitud del Frente 

Amplitud Frente - Caso Y 
Probabilidad Mutación (%) 
Gen-NSGA 
Gen-NSGAH 
Gen-NSGAIIel.cont.rOO 
Gen-NSGAIIel.cont.r04 
Gen-SPEA2 
Gen-DENSEA 
Gen- DENSEA-NSH 
Std-Stt-NSGAII 
Std-Stt-NSGAIIel.cont.rOO 
Std-Stt-NSGAIIel.cont.r04 
Std-Stt-SPEA2 
Std-Stt-DENSEA 
Std-Stt-DENSEA-NSH 

0.4 

~ 

G 
B 
B 
B 
B 
~ 

B 
B 
G 
B 
B 

50 
0.8 

G 
G 
— 

B 
B 
B 
B 
~ 

B 
— 

B 
B 

1.5 

G 
G 
G 
G 
B 
G 
G 
G 
— 

G 
B 
G 

3.0 

B 
B 
B 
B 
B 
B 
B 
B 
B 
B 
B 
B 

0.4 

G 
G 
G 
G 
B 
B 
B 
G 
~ 

G 
B 
B 

1( 
0.8 

G 
G 
G 
G 
G 
B 
— 

G 
~ 

G 
B 
B 

)0 
1.5 

~ 

G 
G 
G 
G 
G 
— 

G 
G 
G 
B 
~ 

3.0 

B 
B 
B 
B 
B 
B 
B 
B 
B 
B 
B 
B 

0.4 

G 
G 
G 
G 
B 
B 
G 
G 
G 
G 
B 
G 

2( 
0.8 

G 
G 
G 
G 
— 

G 
G 
G 
G 
G 
— 

G 

)0 
1.5 

— 

— 

— 

G 
— 

G 
G 
G 
G 
G 
G 
G 

3.0 

B 
B 
B 
B 
B 
B 
B 
B 
B 
B 
B 

B 

Se destaca igualmente cómo la importancia de homogeneidad en la correspondencia fenotípica y 
genotípica aumenta en un problema como el tratado, donde se emplean variables discretas en lugar de 
una equivalencia binaria - real, puesto que cada una de las variables (perfil real con su área, momento 
de inercia, etc.) presenta un cambio significativo al incrementarse en tan solo una unidad. 

Las ventajas argumentadas que a nivel teórico el código Gray nos podía proporcionar, permitiendo 
una mayor homogeneidad en la correspondencia entre el espacio genotípico y el espacio fenotípico, y 
basadas en otros estudios de aplicación en casos de optimizadón monoobjetivo, quedan corroboradas 
en este trabajo a través del análisis mostrado de los resultados experimentales obtenidos, en 
optimización multiobjetivo. De estos resultados se concluye que, el uso de la codificación Gray, 
permite obtener en promedio menor coste computacional, mayor precisión, obteniendo más 
frecuentemente frentes más completos y simultáneamente con una mayor robustez en optimización 
multicriterio de estructuras, acentuándose su efecto ventajoso incrementalmente con el aumento del 
tamaño del problema. Un resumen de estos resultados puede ser consultado también en [4.21]. 

A continuación se exponen las figuras de los algoritmos NSGAII y DENSEANSH en sus 
estrategias generacional y de estado estacionario (el resto puede consultarse en el Anexo). 
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Figura 4.16. Comparativa Código Gray / Binario con NSGAII, Pmut 0.4% y reemplazamiento Generacional en Caso Y 
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Figura 4.17. Comparativa Código Gray / Binario con NSGAII, Pmut 0.8% y reemplazamiento Generacional en Caso Y 
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Figura 4.18. Comparativa Código Gray / Binario con NSGAII, Pmut 1.5% y reemplazamiento Generacional en Caso Y 
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Figura 4.19. Comparativa Código Gray / Binario con NSGAII, Pmut 3.0% y reemplazamiento Generacional en Caso Y 
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Figura 4.36. Comparativa Código Gray/Binario con DENSEANSH, Pmut 0.4%, reemplazamiento Generacional en Caso Y 
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Figura 4.37. Comparativa Código Gray/Binario con DENSEA-NSH, Pmut 0.8%, reemplazamiento Generacional en Caso Y 

117 



Capítulo 4. Contribuciones 

OEUsm-Km - RCEmiKiBna m. fimm éeum 
RMPlEFBEt aEL FREHfC 

e 

Pab:sg oxnaan pmit:i.9 
Pg*:» C«<):8im Pnotü.S 

r<ib:iiw c«i:Giny Pnutu.s -
PobrlSS CoiltBIHil PmiCl.S 
r»b:2Bs cxiiGinT r i w c i . s 
i>ob:28e C(>ii:BiHn Piwtü.s 

KtHEfio m omLiincnMES ¡m ÍM FIHCIAI nsjETiva HtA£RQ QE DE ut Fincirai aajEiivo 

Figura 4.38. Comparativa Código Gray/Binario con DENSEANSH, Pmut 1.5%, reemplazamiento Generacional en Caso Y 
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Figura 4.39. Comparativa Código Gray/Binario con DENSEANSH, Pmut 3.0%, reemplazamiento Generacional en Caso Y 
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Figura 4.40. Comparativa Código Gray/Binario con NSGAII, Pmut 0.4%, reemplazamiento EstadoEstacionario en Caso Y 
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Figura 4.41. Comparativa Código Gray/Binario con NSGAII, Pmut 0.8% y reemplazamiento EstadoEstacionario en Caso Y 
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Figura 4.42. Comparativa Código Gray/Binario con NSGAII, Pmut 1.5% y reemplazamiento EstadoEstacionario en Caso Y 
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Figura 4.43. Comparativa Código Gray/Binario con NSGAII, Pmut 3.0% y reemplazamiento EstadoEstacionario en Caso Y 
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Figura 4.60. Comparativa Código Gray / Binario con DENSEA-NSH, Pmut 0.4% y reemplazamiento EstadoEstacionario 
en Caso Y 
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Figura 4.61. Comparativa Código Gray / Binario con DENSEA-NSH, Pmut 0.8% y reemplazamiento EstadoEstacionario 
en Caso Y 
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Figura 4.62. Comparativa Código Gray / Binario con DENSEA-NSH, Pmut 1.5% y reemplazamiento EstadoEstacionario 
en Caso Y 
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Figura 4.63. Comparativa Código Gray / Binario con DENSEA-NSH, Pmut 3.0% y reemplazamiento EstadoEstacionario 
en Caso Y 
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4.5 El operador Elitismo en optimización multiobjetivo estructural 

El operador de elitismo ha sido ya citado como factor clave en los algoritmos evolutivos multiobjetivo 
denominados de segunda generación y cuyo estado del arte ha sido ya tratado en un anterior capítulo. 
Pretende evitar que durante el trascurso de la evolución, algún individuo óptimo pueda no generar 
descendencia o ser ésta tal que no mejore al progenitor y así perderse de ese modo su valiosa 
información genética. Recordemos que el algoritmo genético hace uso de operadores estocásticos y por 
tanto este hecho sí es posible en la práctica. Mediante elitismo, el mejor (o varios de los mejores) 
individuos de la población en una generación son directamente incluidos en la población filial, 
impidiéndose así su extinción y manteniendo la información evolutiva obtenida. (Rudolph (1994) 
[4.40], teóricamente demuestra mediante modelización en cadenas de Markov, cómo un algoritmo 
genético canónico al que se le incorpora elitismo, alcanza a medida que el tiempo tiende a infinito la 
solución óptima. Sin embargo, esto no está garantizado en su ausencia). 

Se muestra a continuación una comparativa del rendimiento de un algoritmo evolutivo multiobjetivo 
de primera generación (NSGA) frente a algoritmos de segunda generación que incorporan elitismo 
(NSGA-II y SPEA2) para los 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 
codificiación entre código binario y código Gray, en la sección 4.4, se considerará la codificación 
Gray a la hora de establecer el análisis de los resultados, no teniendo en cuenta los resultados de la 
codificación binaria estándar. 

4.5.1 Caso Test X. Comparativa Elitismo / No Elitismo 

Las figuras mostradas (4.64 y 4.65) tienen el formato de candelabro ('candlestick'), donde se expresan 
los extremos máximos y mínimos de la magnitud medida como los puntos extremos de las líneas 
exteriores a cada columna. En este caso la magnitud medida en el eje de ordenadas es el número de 
evaluaciones computado para la obtención del frente de Pareto. Cada una está centrada en la media de 
la distribución y su altura indica el valor de la desviación típica. 

El número contenido en cada columna es indicativo del número total de veces sobre 30 que se ha 
alcanzado el frente de Pareto, compuesto por tres soluciones en este caso test X. Cuanto más abajo esté 
la columna, indicará menor número medio de evaluaciones necesarias para la obtención del frente 
óptimo, y cuanto más achatada, menores oscilaciones tendrá la muestra. 

Se debe señalar que en el caso del algoritmo NSGA, carente de elitismo, los valores mostrados son 
para la primera localización del frente óptimo en las ejecuciones realizadas. No obstante, sucede con 
frecuencia que esta solución óptima es perdida en el final de la ejecución, dada por 20.000 
evaluaciones. Esta circunstancia será fácilmente observable en el caso test Y, donde se evidenciará 
cómo la ausencia de elitismo provoca oscilaciones frecuentes y de alto valor en la evolución del 
algoritmo hacia el frente. 
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Figura 4.64. Comparativa Elitismo / NoElitismo en Caso X. Algoritmo NSGA 
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Figura 4.65. Comparativa Elitismo / NoElitismo en Caso X. Algoritmos NSGAII y SPEA2 

Analizando las figuras 4.64 y 4.65 podemos observar cómo los algoritmos de segiinda generación 
(NSGAII y SPEA2) son capaces de localizar en un mayor número de veces el frente óptimo, con 
menor número de evaluaciones y con menores desviaciones típicas, considerando distintos tamaños 
poblacionales y distintas probabilidades de mutación. 

4.5.2 Caso Test Y. Comparativa Elitismo / No Elitismo 

En las figuras (4.66 a 4.69) se muestra el análisis comparativo entre los algoritmos NSGA (no elitista) 
y NSGAII (elitista), para distintos tamaños poblacionales y clasificadas por probabilidad de mutación. 
En las gráficas a la izquierda se puede observar el acercamiento al frente óptimo, donde 
independientemente del tamaño poblacional y de la probabilidad de mutación escogidas, la 
convergencia al frente óptimo es más rápida y más precisa con el NSGAII. Además, la ausencia de 
elitismo evidencia una pérdida de información constante en la búsqueda, mostrada por el elevado 
número y amplitud de las oscilaciones apreciadas en la métrica. 

En la medida de amplitud del frente, observable en las figuras de la derecha, podemos inferir la menor 
amplitud alcanzada por el NSGA comparado con sus casos homólogos del NSGAII. También la 
oscilación es mucho más elevada que en el algoritmo elitista de segunda generación. 
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Figura 4.66. Comparativa Elitismo / NoElitismo: NSGA vs. NSGAII en Caso Y. Probabilidad Mutación 0.4% 
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Figura 4.67. Comparativa Elitismo / NoElitismo: NSGA vs. NSGAII en Caso Y. Probabilidad Mutación 0.8% 
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Figura 4.68. Comparativa Elitismo / NoElitismo: NSGA vs. NSGAII en Caso Y. Probabilidad Mutación 1.5% 
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Figura 4.69. Comparativa Elitismo / NoElitismo: NSGA vs. NSGAII en Caso Y. Probabilidad Mutación 3.0% 

Es clara por tanto la ventaja que proporciona el elitismo en el comportamiento de los algoritmos 
evolutivos multicriterio, habiéndose mostrado tanto en términos de acercamiento al frente óptimo, 
como en términos de amplitud del frente de Pareto alcanzado, durante toda la evolución del algoritmo, 
y todo ello para ambos casos test tratados: tanto el caso test X, como el caso test Y. 
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4.6 La Probabilidad de Mutación en optimización multiobjetivo estructural 

El equilibrio exploración-explotación que se plantea en la búsqueda de la(s) solucion(es) óptima(s), se 
puede observar desde la óptica de un balance entre la diversidad poblacional (explorativa) y la presión 
de selección (explotativa). Dentro de los instrumentos que infieren diversidad en la población podemos 
citar: el tamaño o número de individuos en la población, el tipo de cruce y la probabilidad de 
mutación. Este último factor será 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% para el caso test X y 0.4%, 0.8%, 1.5% y 3% para el caso test Y. 

4.6.1 Caso Test X. Comparativa de Probabilidades de Ilutación 

Tabla 4.19. Comparativa Probabilidades Mutación en Caso X con reemplazamiento generacional. 

Caso test X -
Generacional 
Probabilidad 
Mutación (%) 

SPEA2 0.8% 
1.5% 
3.0% 
6.0% 

NSGAII 0.8% 
1.5% 
3.0% 
6.0% 

NSGAII 0.8% 
EI.cont.r00 1.5% 

3.0% 
6.0% 

NSGAII 0.8% 
El.cont.r04 1.5% 

3.0% 
6.0% 

DENSEA 0.8% 
1.5% 
3.0% 
6.0% 

DENSEA 0.8% 
NSH 1.5% 

3.0% 
6.0% 

Total 0.8% 
1.5% 
3.0% 
6.0% 

N 

18 
17 
23 
25 
15 
21 
27 
29 
18 
19 
26 
27 
29 
30 
19 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
140 
147 
165 
171 

50 

Me 

3888 
5544 
5513 
2966 
4736 
4526 
3459 

2965 
5341 
4150 
6401 

2264 
5213 
2725 
2767 

1861 
2021 
1628 
1533 

1325 
2470 
1576 
1225 
1383 

3736 
3034 
3330 
2095 

Dt 

4889 
5969 
5981 

2202 
4811 
5593 
4192 
2937 
5775 
5767 
5323 
2065 
4186 
2305 
2679 

813 
1721 
1363 
998 
620 
1986 
900 
711 
671 
3185 
2894 
2964 
1411 

N 

18 
23 
25 
28 
18 
26 
25 
30 
17 
24 
26 
25 
26 
30 
30 
29 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
139 
163 
166 
172 

100 

Me 

4066 
3752 
4508 
2157 
3867 
3542 
3512 
2380 
3770 
3037 
3461 
2464 
5519 
4623 
4130 

4031 
2756 
2306 
2416 
2130 
2293 
1993 
1720 
1840 
3610 
3183 
3243 
2496 

Dt 

4545 
4709 
5469 

1603 
4409 
4296 
3935 
1657 
5578 
3155 
3924 

933 
AllZ 
5239 
4726 

3082 
1844 
1626 
1297 

898 
1173 
985 
620 
649 
2994 
2965 
3002 
1323 

N 

24 
24 
27 

29 
23 
23 
26 
30 
23 
26 
29 
30 
28 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
158 
163 
172 
179 

200 

Me 

2158 
2425 
2533 
3317 

2869 
2400 
2453 
3186 

4460 
3830 
3206 
3626 

"^9Ó(r 
4366 
3940 
3646 
3106 
2906 
2786 
3360 

2560 
3200 

2626 
2986 

3338 
3233 
2940 
3353 

Dt 

608 
813 
975 
1597 

2250 
907 
872 
2376 

4749 
3044 
1000 
960 
3950 
3437 
2442 
1532 
1453 
843 
824 
930 
895 
1138 
631 
977 
1986 
1580 
994 
1243 

1-

¡N 

60 
j64 
175 

82 
56 

1-78 
89 

|58 
69 
81 
82 
83 
90 
89 
89 

90 
90 
90 
90 
90 
90 
90 
90 
437 
473 
503 
522 

Total ^ 

Me 

3249 
3730 
4105 

2813 
3689 
3461 
3140 
2842 
4531 
3642 
4313 
2823 
5203 
3904 
3621 
3169 
2627 
2280 
2245 

in\ 
2441 
2256 
1857 
2069 
3552 
3154 
3168 
2658 

m 

3347 
3830 
4141 
1800 
3823 
3598 
2999 
2323 
5367 
3988 
3415 
1319 
4303 
3660 
3282 
1809 
1672 
1277 
1039 
816 
1351 
1007 
654 
765 

2775 
2537 
2346 
1341 
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En las tablas 4.19 a 4.21 se expone para cada algoritmo el resultado de treinta ejecuciones 
independientes desglosado por tamaño poblacional y probabilidad de mutación. Se presenta el número 
de veces sobre treinta que se ha encontrado el frente óptimo (N), el promedio del número de 
evaluaciones necesarias en esas ejecuciones N (Me), y su desviación típica (Dt). Se han desglosado 
igualmente los resultados según el tratamiento poblacional, presentándose primero los resultados de 
los algoritmos generacionales (4.19), posteriormente los de los algoritmos de estado-estacionario 
(4.20) y en la tabla 4.21 los resultados globales agrupados. 

Tabla 4.20. Comparativa Probabilidades Mutación en Caso X con reemplazamiento de estado estacionario. 

Caso test X -
SteadyState 
Probababilidad 
Mutación (%) 

SPEA2 0.8% 
1.5% 
3.0% 
6.0% 

NSGAII 0.8% 
1.5% 
3.0% 
6.0% 

NSGAII 0.8% 
ELcontrOO 1.5% 

3.0% 
6.0% 

NSGAII 0.8% 
el.cont.r04 1.5% 

3.0% 
6.0% 

DENSEA 0.8% 
1.5% 
3.0% 
6.0% 

DENSEA 0.8% 
NSH 1.5% 

3.0% 
6.0% 

Total 0.8% 
1.5% 
3.0% 
6.0% 

N 

13 
15 
26 
28 
5 
21 
25 
30 
17 
21 
27 
30 
27 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
122 
147 
168 
178 

50 

Me 

8687 
4657 
5202 

4561 
6652 
8231 
3775 
2538 
4465 
5720 
3788 
3262 
7322 
4545 
3080 
2386 
2262 
1622 
1569 
1673 
3144 
1841 
1497 
1301 
4770 
4102 
3073 
2598 

Dt 

6105 
4474 
5981 
4805 
7174 
6809 
3328 

3147 
5707 
5563 
3980 
3038 
5875 
2995 
2914 

2305 
2342 
1330 
900 
1048 

2648 
1737 
1119 
687 
3698 
3195 
2786 
2307 

N 

13 
17 
26 
26 
17 
21 
26 
29 
14 
24 
28 

30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
134 
152 
170 
175 

100 

Me 

4525 
4737 
4180 
4192 

4222 
5908 
2777 
3319 

5385 
4786 
3736 
2839 
4195 
4139 
3768 
2811 
2467 
2000 
2096 
2010 

1665 
1709 
1807 
1856 

3401 
3650 
3033 
2804 

Dt 

5371 
5478 
5100 

4703 
4891 
5879 
4707 

3573 
6772 
5494 
4631 

2581 
4299 
3560 
4008 

2023 
1888 
1289 
1061 
865 
867 
931 
1098 
667 
3012 
3184 
3169 
2199 

N 

19 
21 
27 

30 
24 
22 
25 
28 
21 
28 
30 
29 
24 
29 
29 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
148 
160 
171 
177 

200 

Me 

3140 
3963 
3731 
2298 
3401 
2887 
3661 

2924 
4365 
3571 

3017 
4025 

3747 
3877 
3101 
3129 

2353 
2383 
2502 
2666 

2853 
2732 
2691 
2729 

3236 
3203 
3090 
2956 

Dt 

4360 
5297 
4188 

1733 
4095 
3531 
3847 
2620 
4552 
3661 
2407 
3446 
2639 
3656 
1960 

1325 
1252 
929 
1298 
1327 
1704 
1404 
1144 

992 
2649 
2752 
2184 
1670 

1 
Í ^ 
45 
53 
79 
84 
46 
164 
' 76 

87 
_ 52 
|73 

85 
89 

. 81 
|89 
189 

90 
90 
90 
90 
90 
90 
90 
90 
90 
404 
459 
509 
530 

Total 

Me 

5142 
4407 
4362 
3638 
4057 
5631 
3396 
2922 
4672 
4588 
3498 
3368 
5104 
4190 
3318 
2775 
2360 
2001 
2055 
2116 
2554 
2094 
1998 
1962 
3754 
3639 
3065 
2785 

• \ 

Dt 

5278 
5083 
5089 
3747 
5386 
5406 
3960 
3113 
5677 
4906 
3672 
3021 
4271 
3403 
2960 
1884 
1827 
1182 
1086 
1080 
1739 
1357 
1120 
782 
3195 
3064 
2725 
2080 
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Tabla 4.21. Comparativa Probabilidades Mutación en Caso X, Totales. 

Caso test X -
Acumulados 

Probabilidad 
Mutación (%) 

Gen-Total 0.8% 
1.5% 
3.0% 
6.0% 

StSte-Total 0.8% 

1.5% 
3.0% 
6.0% 

Total General 0.8% 
1.5% 
3.0% 
6.0% 

50 

N 

140 
147 
165 
171 
ni 
147 

168 

Me 

3736 
3034 
3330 
2095 

4102 

3073 

178 2598 
262 
294 
333 
349 

4217 
3568 
3200 
2351 

Dt 

3185 
2894 
2964 
1411 
3698 
3195 
2786 

100 

N 

139 
163 
166 
172 
134 
152 
170 

Me 

3610 
3183 
3243 
2496 
3401 
3650 
3033 

2307 175 2804 
3424 
3045 
2874 
1868 

273 
315 

336 
347 

3507 
3409 
3137 
2651 

Dt 

2994 
2965 
3002 
1323 
3012 
3184 
3169 
2199 
3003 
3071 
3086 
1765 

200 

N 

158 
163 
172 
179 
148 
160 
171 
177 
306 
323 
343 
356 

Me 

3338 
3233 
2940 
3353 
3236 
3203 
3090 

Dt 

1986 
1580 
994 
1243 
2649 

2752 
2184 

2956\ 1670 
3289 
3219 

3015 
3156 

2307 
2161 
1587 
1455 

Total 

N 

437 
473 
503 
522 
404 
459 
509 
530 
841 
932 
1012 
1052 

Me 

3552 
3154 
3168 
2658 
3754 
3639 
3065 
2785 
3649 
3392 
3116 
2722 

Dt 

2775 
2537 
2346 
1341 
3195 
3064 
2725 
2080 
2977 
2797 
2537 
1713 

De estos resultados de las tablas 4.19 a 4.21 se puede destacar para este caso test X, que la 
probabilidad de mutación del 6% es la que proporciona un mayor número de localizaciones del frente 
óptimo (N), en un menor número de evaluaciones (Me), y con menor desviación típica, habiéndose 
destacado dichos valores en las tablas con cursiva y negrita además de sombreado. La evolución de 
resultados además parece mejorar a medida que se aumenta la probabilidad de mutación, tal como se 
puede observar en los resultados acumulados, donde es progresiva la evolución en aumento de N, y en 
disminución 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 mutación de 1/n, siendo n la longitud del 
cromosoma, que para este caso son 16 bits, siendo su inversa de 6.25%. 

Si bien para la población de tamaño 200, la mejor probabilidad de mutación total global es la de 3%, 
en cambio, si dividimos el comportamiento en tratamiento poblacional generacional y de estado-
estacionario, se observa cómo también en el caso de estado estacionario es el 6% la mejor (como en las 
poblaciones de 50 y 100 individuos), y sólo es el 3% en los casos generacionales. Esto es concordante 
con el hecho de que la gestión poblacional que ofrece el estado-estacionario presenta una mayor 
presión de selección que la generacional, y se puede compensar con una mayor diversidad poblacional, 
es decir, con mayor probabilidad de mutación desde el punto de vista del equilibrio exploración-
explotación. 

También se puede observar cómo para el tamaño de cromosoma correspondiente a este caso test, los 
mejores resultados se obtienen con una población de 50 individuos (2351 evaluaciones), puesto que el 
número 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 más rápida que con los otros dos tamaños poblacionales, sólo se aprecia un leve 
incremento de la desviación típica y un leve descenso de N. 
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Se muestran a continuación las figuras (4.70 a 4.76) donde se reflejan los datos de las tablas anteriores 
por algoritmo, agrupadas por tamaño poblacional y probabilidades de mutación, de tal forma que se 
aprecian agrupadas en tres bloques (tamaños poblacionales de 50, 100 y 200 individuos) cada uno de 
cuatro barras (probabilidades de mutación de 0.8%, 1.5%, 3% y 6%o). Las figuras empleadas tienen el 
formato de candelabro ('candlestick'), donde se expresan los extremos máximos y mínimos de la 
magnitud medida como los puntos extremos de las líneas exteriores a cada columna. En este caso la 
magnitud medida en el eje de ordenadas es el número de evaluaciones computado para la obtención del 
frente de Pareto. Cada una está centrada en la media de la distribución y su altura indica el valor de la 
desviación típica. El número contenido en cada columna es indicativo del número total de veces sobre 
30 que se ha alcanzado el frente de Pareto, compuesto por tres soluciones en este caso test X. Cuanto 
más abajo esté la columna, indicará menor número medio de evaluaciones necesarias para la obtención 
del frente óptimo, y cuanto más achatada, menores oscilaciones tendrá la muestra. 

¿ 5aaa 

T 

1 

LL 

83 89 24 38 

T 

er TS' M IB 

THPOB l—ljHQ 5>8;18e 9-12:286; PMUl 1,5,9:8.8 2,6,18:1.5 3,7,11:3 4,8,12:1 

Figura 4.70. Comparativa Probabilidades Mutación en Caso X. Reemplazamiento Generacional. Algoritmo NSGA. Gráfica 
sobre Frente de Pareto 
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s 
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Li. iiJ 1 
IHFBB 1-4:58 5-8:108 9-12:288J PHUI 1,5,9:9.8 2,6,18:1.5 3,7,11:3 4,8,12:6 

O 2 4 6 8 l e 12 
TRP8B 1-4:58 5-8:188 9-12:2B9í PMUT 1,5,9:8.8 2,6,19:1.5 3,7,11:3 4,8,12:1 

Figura 4.71. Comparativa Probabilidades Mutación en Caso X. Reemplazamiento Generacional. Algoritmos SPEA2 y 
NSGAIl. Gráficas sobre Frente de Pareto 

129 



Capítulo 4. Contribuciones 
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Comparativa Probabilidades Mutación en Caso X. Reemplazamiento Generacional. Algoritmos NSGAII con 
elitismo controlado, r=0,0 y r=OA. Gráficas sobre Frente de Pareto 
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73. Comparativa Probabilidades Mutación en Caso X. Reemplazamiento Generacional. Algoritmos DENSEA y 
DENSEA-NSH. Gráficas sobre Frente de Pareto 
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Figura 4.74. Comparativa Probabilidades Mutación en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario. Algoritmos SPEA2 
y NSGAII. Gráficas sobre Frente de Pareto 
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NSCniIelconGg-STERDY 
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Figura 4.75. 

TflPOB 1-4:59 5-8:100 9-12:288! PMUI 1,5,9:8.8 2,6,18:1.5 3,7,11:3 4,8,12:8 

Comparativa Probabilidades Mutación en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario. Algoritmos NSGAII 
con elitismo controlado, r=0.0 y r=0.4. Gráficas sobre Frente de Pareto 

BEKSEn-STEBDY 
DENSEB-HSB-STEBBY 

TflPOB 1-4:58 5-8:188 9-12:200í PMUT 1,5, 

Figura 4.76. Comparativa Probabilidades Mutación en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario. Algoritmos 
DENSEA y DENSEA-NSH. Gráficas sobre Frente de Pareto 

Se muestra en las figuras 4.77 a 4.112 para el promedio de los treinta casos ejecutados, la evolución de 
la convergencia de las dos métricas: acercamiento al firente (en la mitad de la izquierda) y amplitud del 
frente (en la mitad de la derecha). Estas figuras se encuentran en el Anexo. 
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4.6.2 Caso Test Y. Comparativa de Probabilidades de IVIutación 

En la tabla 4.22 se expone para cada algoritmo el resultado de treinta ejecuciones independientes 
desglosado por tamaño poblacional y probabilidad de mutación. Se han desglosado igualmente los 
resultados según el tratamiento poblacional, presentándose primero los resultados de los algoritmos 
generacionales y posteriormente los de los algoritmos de estado-estacionario. En ella se ha realizado 
un análisis cualitativo comparativo y se evalúa la métrica acercamiento al frente óptimo, habiéndose 
ponderado los algoritmos de 1° a 4° para cada tamaño poblacional en fimción de la probabilidad de 
mutación. 

Tabla 4.22. Comparativa Probabilidades de Mutación Caso Y. 

Caso test Y 
Probab. Mutación (%) 

SPEA2 0.4% 
0.8% 
1.5% 
3.0% 

NSGAII 0.4% 
0.8% 
1.5% 
3.0% 

NSGAIIeI.cont.rOO 0.4% 
0.8% 
1.5% 
3.0% 

NSGAIIel.cont.r04 0.4% 
0.8% 
1.5% 
3.0% 

DENSEA 0.4% 
0.8% 
1.5% 
3.0% 

DENSEA-NSH 0.4% 
0.8% 
1.5% 
3.0% 

PromedioAIgoritmo 0.4% 
0.8% 
1.5% 
3.0% 

50 

2° 
1° 
3° 
4° 
2° 
4° 
1° 
3° 
3° 
T 
1° 
4° 
3° 
2° 

r 40 

3° 

r 
2° 
40 

2° 

r 
3° 
40 

2.50 

1.83 
1.83 
3.83 

Generaciona 
100 

3° 

r 
2° 
40 

3° 
1° 
2° 
40 

1° 
2° 
3° 
40 

r 
2° 
3° 
40 

2° 
3° 
1° 
40 

3° 
1° 
2° 
40 

2.17 

1.67 
2.17 
4.00 

200 

1° 
2° 
3° 
40 

3° 
2° 
1° 
40 

3° 
2° 
1° 
40 

3° 
2° 
1° 
4° 

r 
2° 
3° 
40 

1° 
2° 
3° 
40 

2.00 

2.00 
2.00 
4.00 

Total 

; 2.00 
' 1.33 

2.67 
4.00 

\ 2.67 
[ 2.33 
\ 1.33 
1 3.67 
1 2.33 

2.00 
1 1.67 
14.00 

2.33 
\ 2.00 
1 1.67 
1 4.00 
1 2.00 

2.00 
1 2.00 
I4.OO 
¡2.00 
i 1-̂ ^ 
12.67 

4.00 
2.22 

1.83 
2.00 
3.94 

EstadoEstacionario 
50 

2° 
3° 

r 40 

40 

1° 
3° 
2° 
2° 
1° 
3° 
40 

2° 
3° 
1° 
40 

T 
30 

1° 
40 

1° 
2° 
3° 
40 

2.17 
2.17 
2.00 
3.67 

100 

2° 
3° 
1° 
4° 
2° 
3° 
1° 
40 

3° 
2° 
1° 
40 

2° 
1° 
3° 
4° 

r 
3° 
2° 
40 

3° 
2° 

r 40 

2.17 
2.33 
1.50 
4.00 

200 

3° 
2° 

r 40 

40 

2° 
1° 
3° 
3° 
2° 
1° 
40 

3° 
1° 
2° 
40 

2° 

r 
3° 
40 

2° 
1° 
3° 
40 

2.83 
1.5 
1.83 
3.83 

Total' 

2.33 
2.67 J 
1.00 
4.00 
3.33 
2.00 i 
1.67 
3.00 
2.67 
1.67 
1.67 , 
4.00 
2.33 
1.67 
2.00 
4.00 
1.67 
2.33 
2.00 
4.00 
2.00 
1.67 
2.33 
4.00 
2.39 
2.00 
1.77 
X8J 

Total 

2.17 
2.00 
1.83 
4.00 
3.00 
2.17 
1.50 
3.33 
2.50 
1.83 
1.67 
4.00 
2.33 
1.83 
1.83 
4.00 
1.83 
2.17 
2.00 
4.00 
2.00 
1.50 
2.50 
4.00 
2.30 
1.91 
1.88 
3.88 

Se puede apreciar cómo con diferencia la mayor probabilidad de mutación de las ensayadas en este 
caso test Y (el 3%) es en general la peor de todas, conduciendo a un comportamiento de mayor 
carácter caótico en la convergencia y en la amplitud del frente. Sin embargo, las probabilidades de 
mutación de 0.8% y 1.5% son las más exitosas, por encima de la probabilidad de 0.4%, que queda en 
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penúltimo lugar. Si observamos el cómputo total (en negrita y cursiva en la tabla 4.22) vemos cómo el 
índice es similar en ambas probabilidades de mutación (1.88 y 1.91, respectivamente). En el conjunto 
de los algoritmos generacionales, es mejor la probabilidad de 0.8% que 1.5%, mientras que en el 
conjunto de los algoritmos de estado-estacionario, ocurre a la inversa. Esto es concordante con el 
hecho que la gestión poblacional que ofrece el estado-estacionario presenta una mayor presión de 
selección que el generacional, y se puede compensar con una mayor diversidad poblacional, es decir, 
con mayor probabilidad de mutación desde el punto de vista del equilibrio exploración-explotación. 
En este segundo caso test Y, el tamaño de población que obtiene los mejores resultados es el de 200 
individuos con reemplazamiento de estado-estacionario. Así pues, el mayor tamaño poblacional, 
también asociado con la mayor diversidad poblacional para este cromosoma con 220 bits, parece 
resultar beneficioso. 

A continuación se representan las gráficas correspondientes a los algoritmos SPEA2 (4,113 a 4.155 y 
4.131 a 4.133) y DENSEA-NSH (4.128 a 4.130 y 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 tamaños de población en las figuras 4.113a 4.115. 

tKOKmmaa m. FREICFE Smm: 

4.S 

s 
f 4 

5 
8 
S ' • * 

S 

» • • 

(WPUIín SEL FIlEItlE: 

Hik j 

nPiPi^^ 

aiaB! em-&» 

r<ib:sa codienrr Pmit:e.4 
robisa c«i:aBnf r>wt:8.6 • 
rcbsse caitam i>nat:i.9 
«>ii6:5« C4Ml:sitiiv ftwtia.B 

~ 

-

„ -W 1 , ^ ' 1 p 11 Uí 
íyr"tÜI'tl 1^ . . r"-> > 
Kpi \J\j\J'^4\idT=^ 

itfMERffl m omLuncisNEs E^ LR BSSCIM mjEívm tmmsa m E^mjsacwnES SE LA f^aiciatÉ mjE^pm 

Figura 4.113. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso Y. Reemplazamiento Generacional. 
Algoritmo SPEA2 con tamaño de población 50. 

RCERaMiaiTa m. FUEDIE Srumi: SPEIC! rar-im mríitm mí n c m E : seaa nr-tg» 

rob:u8 caizam naft:s.'* -
p«b:tM CMirsam riwi:8.ii 
rsb:iM OKlsem» i>mit:i.s 
robase csdioa» Pnutis.e -

mneHa HE BmumMms m u mmaíii « J E T I W EIMUmCIIMES OE Ui HHCIIM OBJEnvO 

Figura 4.114. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso Y. Reemplazamiento Generacional. 
Algoritmo SPEA2 con tamaño de población 100. 
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meaotasma m. FnotiE irtarnt secaa psp-am imnixva mí. FHEIIIE: SPCOZ pv-sra 

1Í 

i 

Piib;28e Co4:onv Piiut:s.4 
P«b:2«e ixl:&SBT PxMía.s 
robizae codrsnn pnutzi.s 
Fab:2m Cod:EBHY PnuttS.B 

riib:3m CMÜGRAT Pmit:8.4 
M>:2M codiwirr piMt:s.e 
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Ci><i:ra»tv Pmitis.B 
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Figura 4.115. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso Y. Reemplazamiento Generacional. 
Algoritmo SPEA2 con tamaño de población 200. 

Se muestra en el algoritmo DENSEA-NSH (generacional), con 3 tamaños de población en las figuras 
4.128 a 4.130. 

( m. FREKFE ^twmz BEHSEA-HSfl POP-W fmpLiiriiet s e . n^KfE; msSEo-Km por-sa 

p<iii:9a cod:«ny Pnut:e.4 -
faktüil CodlOnr PnMM.e ' 
PoblSB Cad:Glim Pmit:t.9 -
l>aii:9S CodrBRBY Pmit:3,8 

iwHERs m enHüRciiHies SE ut fmcsm osjEfiw mucm m emjmctams m ut raHctfe smMnm 

Figura 4.128. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso Y. Reemplazamiento Generacional. 
Algoritmo DENSEA-NSH con tamaño de población 50. 
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P o f a n m CodlOBHY P i t u t : 3 . e 
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fob-.tm CKdjaw» PnM:«,« 
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Figura 4.129. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso Y. Reemplazamiento Generacional. 
Algoritmo DENSEA-NSH con tamaño de población 100. 
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fKElKflnrcRTO (tt. FREHIS ^TEHO: 

I 
s 

•m 

i OE u FinoJH nuEfnx) NñiERS üE onumcnRes DE UI nraciÉi 118.ETIW 

Figura 4.130. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso Y. Reemplazamiento Generacional. 
Algoritmo DENSEA-NSH con tamaño de población 200. 

Se muestra en el algoritmo Spea2 (steady-state), con 3 tamaños de población en las figuras 4.131 a 
4.133. 

iKeiic«iiEitni «- fSExre Spnam: srenü-SíEinw POP-SS 

pob:58 codtüimy Pi«it:e.4 
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pob:se cod:mn P M A : I , 9 -
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Figura 4.131. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Algoritmo SPEA2 con tamaño de población 50. 
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Figura 4.132. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso Y. Reemplazaraiento EstadoEstacionario. 
Algoritmo SPEA2 con tamaño de población 100. 
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Figura 4.133. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Algoritmo SPEA2 con tamaño de población 200. 

Se muestra en el algoritmo DENSEA-NSH (steady-state), con 3 tamaños de población en las figuras 
4.146 a 4.148. 
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Figura 4.146. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Algoritmo DENSEA-NSH con tamaño de población 50. 
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Figura 4.147. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Algoritmo DENSEA-NSH con tamaño de población 100. 
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Figura 4.148. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Algoritmo DENSEA-NSH con tamaño de población 200. 

Si bien en el caso test X, la probabilidad de mutación que ofrecía mejores resultados era la cercana al 
1/n, en este caso test Y, esa probabilidad para una longitud de cromosoma de 220 bits se 
correspondería con 0.45%. Tal como se desprende de los resultados son más beneficiosas 
probabilidades de mutación mayores. 
Así pues, para el caso X, con longitud de cromosoma de 16 bits (4 barras x 4 bits/barra) la 
probabilidad de mutación más adecuada se sitúa entre el 3 y el 6%, mientras que para el caso Y, con 
longitud de cromosoma de 220 bits (55 barras y 4 bits/barra) la probabilidad de mutación más 
adecuada oscila entre el 0.8 y el 1.5%. Si representamos gráficamente esta circunstancia, acompañado 
de la gráfica de probabilidad de mutación dictada por la inversa del número de bits del cromosoma, 
obtenemos la figura 4.149 representada en escala logarítmica. 

Figura 4.149. Probabilidades de mutación más adecuadas obtenidas empíricamente 

Basándonos en los resultados obtenidos a partir de los dos casos test ensayados y considerando una 
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fiínción del tipo: a+ , se obtiene a partir de los intervalos de probabilidades de mutación 
x+b 

observados experimentalmente como más apropiados, las dos funciones representadas en las 
ecuaciones 4.7 y 4.8: 

Como límite superior: 1.1150212 + 

Como límite inferior: 0.3649852 + 

100 
x+3.4742771 

100 
x+20.2316896 

(4.7) 

(4.8) 

200 2 » 300 

Número de bits del cronosona 

Figxira 4.150. Aproximación de probabilidades de mutación. 

Estas funciones propuestas quedan representadas en la figura 4.150. Un estudio posterior con mayor 
número de estructuras que permita mayor número de puntos permitirá realizar una regresión por 
mínimos cuadrados que nos indique una aproximación más certera a ima ley para establecer una 
probabilidad de mutación adecuada en el problema multiobjetivo a resolver. 
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4.7 Comparativa entre Algoritmos Evolutivos Multíobjetivo en Optimización 
Estructural 

Se comparan a continuación los algoritmos implementados. Se consideran los algoritmos de segunda 
generación NSGAII y SPEA2. Además, el algoritmo NSGAII con elitismo controlado, con dos valores 
del parámetro r que regula el número de soluciones de los sucesivos frentes con el 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 distribución de frentes sucesivos, no restringiendo el número de soluciones de cada uno 
de ellos, pero sí suavizando la presión de selección del algoritmo al eliminar la selección por torneo en 
la elección de la población intermedia previa al cruce. Un segundo valor de r=0.4 permite además fijar 
la distribución del número de soluciones máximas posibles en los sucesivos frentes. Se completan 
estos algoritmos con los algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH, donde se ha incorporado eliminación 
de duplicados. Estos seis casos se han implementado también en su versión de estado estacionario 
(steady-state). 

Para posibilitar una interpretación de las gráficas de resultados más clara, se han ordenado 
cualitativamente los cuatro mejores algoritmos para cada uno de los casos considerados -3 tamaños 
poblacionales y 4 probabilidades de mutación distintas totalizan 12 combinaciones por algoritmo- y se 
han representado en las tablas 4.23 a 4.28 para el caso test X y en las tablas 4.29 a 4.34 para el caso 
test Y. La tasa de mutación que ofrece peores resultados (la menor tasa, 0.8% en el caso X y la mayor 
tasa, 3% en el caso Y) ha sido eliminada de las estadísticas que sí consideran las otras tres 
probabilidades. Se ha contabilizado el número de apariciones del algoritmo en esta ordenación de los 
cuafro mejores (N) y el puesto medio resultante de ellas (Fu). Las dos primeras tablas diferencian los 
casos generacionales y de estado-estacionario, mostrándose los resultados acumulados en las tablas 
4.25 y 4.28 para el caso test X y en las tablas 4.31 y 4.34 para el caso test Y. 

4.7.1 Caso Test X. Comparativa entre Algoritmos 

Respecto de la métrica acercamiento al frente, la tabla 4.23 muestra la ordenación de algoritmos con 
reemplazamiento generacional, la tabla 4.24 se corresponde con el reemplazamiento de estado 
estacionario, mientras que la 4.25 ofrece los resultados acumulados por algoritmo. 

Tabla 4.23. Comparativa entre Algoritmos en Caso X. Reemplazamiento Generacional. Acercamiento al frente 

Caso X Generacional 
Probab. Mutación (%) 

Gen-SPEA2 
Gen-NSGAII 

Gen-NSGAIIeLcontrOO 
Gen-NSGAIIel.cont.r04 

Gen-DENSEA 
Gen- DENSEA-NSH 

50 
0.8 

4° 
3° 
2° 
1° 

1.5 

4° 
2° 
3° 
1° 

3.0 

4° 

3° 
2° 
1° 

6.0 

4° 

3° 
1° 
2° 

1( 
0.8 

3° 
40 

2° 
1° 

1,5 

40 

3° 
2° 

r 

)0 
3.0 

40 

3° 
2° 
1° 

6.0 
4° 
3° 

2° 

r 

2( 
0.8 

40 

3° 
2° 

r 

1.5 

40 

3° 
2° 
1° 

)0 
3.0 

40 

3° 
2° 
1° 

6.0 

40 

3° 

2° 
1° 

Pu 
^ h : 
^m: 
4.00 
3.83 
3.75 
2.86 
2.00 
1.11 

N 

1 
6 
4 
7 
9 
9 
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Tabla 4.24. Comparativa entre Algoriti 

Caso X SteadyState 
Probab. Mutación (%) 

St-St-SPEA2 
St-St-NSGAII 

St-St-NSGAIIeLcont.rOO 
St-St-NSGAIIeLcont.r04 

St-St-DENSEA 
St-St-DENSEA-NSH 

nos en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario. Acercamiento al frente 

50 
0.8 

4° 
3° 

r 
2° 

1.5 

40 

3° 
1° 
2° 

3.0 

4° 

3° 
1° 
2° 

6.0 

40 

3° 
2° 

r 

100 
0.8 

40 

3° 
2° 
1° 

1.5 

40 

3° 
2° 

r 

3.0 

40 

3° 
1° 
2° 

6.0 

40 

3° 
2° 
1° 

200 
0.8 

3° 
40 

r 
2° 

1.5 

40 

3° 
1° 
2° 

3.0 

3° 
40 

1° 
2° 

6.0 
40 

3° 
2° 
1° 

Pu 
^ K 

4.00 
4.00 
3.86 
3.11 
1.44 

1^6 

N 

1 
1 
7 
9 
9 
9 

Tabla 4.25. Comparativa entre Algoritmos en Caso X. Resultados Globales. Acercamiento al frente 

Caso test X 
SPEA2 

NSGAII 
NSGAIIeLcont.rOO 
NSGAneI.cont.r04 

DENSEA 
DENSEA-NSH 

Pu-Gen 

».oo 
3.83 
3.75 
2.86 
2.00 
1.11 

N-Gen 
1 
6 
4 
7 
9 
9 

Pu-StSt 
4.00 
4.00 
3.86 
3.11 
1.44 
1.56 

N-StSt 
1 1 
1 
7 
9 
9 
9 

PuX 
4.00 
3.85 
3.82 
3.00 
1.72 
1.34 

NX 
2 
7 
11 
16 
18 
18 

Respecto de la métrica amplitud del frente, ia tabla 4.26 muestra la ordenación de algoritmos con 

reemplazamiento generacional, la tabla 4.27 se corresponde con el reemplazamiento de estado 

estacionario, mientras que la 4.28 ofrece los resultados acumulados por algoritmo. 

Amplitud del frente: 

Tabla 4.26. Comparativa entre Algoritmos en Caso X. 

Caso X Generacional 
Probab. Mutación (%) 

Gen-SPEA2 
Gen-NSGAII 

Gen-NSGAIIel.cont.rOO 
Gen-NSGAIIel.cont.r04 

Gen-DENSEA 
Gen- DENSEA-NSH 

50 
0.8 
40 

3° 
2° 
1° 

1.5 

40 

3° 
2° 

r 

3.0 

40 

3° 
2° 
1° 

6.0 

40 

2° 
1° 
3° 

leemplazamiento Generacional. Amplitud del frente 

i( 
0.8 

3° 

40 

2° 
1° 

1.5 

3° 

40 

T 
1° 

10 
3.0 

40 

3° 
2° 

r 

6.0 
3° 

40 

2° 
1° 

2Í 
0.8 
40 

3° 
2° 
1° 

1.5 

40 

3° 
1° 
2° 

)0 
3.0 

3° 
40 

2° 
1° 

6.0 

3° 
40 

2° 
1° 

Pu 

3.00 
3.83 
3.00 
3.33 
1.78 
1.33 

N 
'i 

1 : 
6 
2 
9 
9 
9 

Tabla 4.27. Comparativa enfre Algoritmos en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 

Caso X SteadyState 
Probab. Mutación (%) 

Gen-SPEA2 
Gen-NSGAII 

Gen-NSGAIIel.cont.rOO 
Gen-NSGAIIel.cont.r04 

Gen-DENSEA 
Gen- DENSEA-NSH 

50 
0.8 

40 

3° 

r 
2° 

1.5 

40 

3° 
1° 
2° 

3.0 

40 

3° 
1° 
2° 

6.0 

3° 

40 

2° 
1° 

i( 
0.8 
40 

3° 
2° 
1° 

1.5 

40 

3° 
2° 

r 

)0 
3.0 

40 

3° 
1° 
T 

6.0 

40 

3° 
2° 
1° 

0.8 

3° 

40 

r 
2° 

2( 
1.5 

3° 
40 

P 
2° 

Amplitud del frente 

)0 
3.0 

r 
40 

2° 
3° 

6.0 
1° 

40 

3° 
2° 

Pu 

1.00 
3.75 
3.00 
3.44 
1.67 

W^ 

N 

1 
4 
4 
9 
9 
9 
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Tabla 4.28. Comparativa entre Algoritmos en Caso X. Resultados Globales. Amplitud del frente 

Caso test X 
SPEA2 

NSGAII 
NSGAIIeI.cont.rOO 
NSGAIIel.cont.r04 

DENSEA 
DENSEA-NSH 

Pu-Gen 

K3 
3.83 

3 
3.33 
1.78 
1.33 

N-Gen 
1 
6 
2 
9 
9 
9 

Pu-StSt 
1 

3.75 
3 

3.44 
1.67 
1.78 

N-StSt 
1 
4 
4 
9 
9 

9 

PuY 
2.00 
3.80 
3.00 
3.38 
1.73 
1.56 

NY 
2 
10 
6 
18 
18 
18 

Se muestran a continuación las figuras de convergencia correspondientes a la probabilidad de 
mutación del 6% tanto para la estrategia generacional como para la de estado estacionario, estando el 
resto de figuras en el Anexo. 

Caso X) Diferentes algoritmos: Probabilidad Mutación 6%; Estrategia Generacional (4.160 a 4.162) 
9EEBEmasma HL rüBiTE éPTiMo rmuiam s« - aiin.inn HEL FREHIE 

KSBKa CodlGMIT l - m t i e -
KHitnitiMMn c a h e n » nwtse 
Hsmulcoiie* c<id:Ginv niut:s -

sre»! CediGiBiy n n t i e -

BQtffilMtSH Ci><l:(»iB» Pnut:6 

RSSfiii caixeKm m>it:6 
tnMIIslDaniS GadiWn FMt:s 
H^mielcoMM Cad:o»y mut:e 

^nfB coátmm Pmitte -
Bcnscfl c«i:GBíí? PR»t:s 

0E«3En-»SH CatJlGRfiV PnutíG 

mnERa DE EVHLORCIIMES I E Í» F U ( C I « mjEngs MÍIIEKII HE EVnuHCHBIIES K Ul niHCC&i a U E H W 

Figura 4.160. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso X. Reemplazamiento Generacional. 
Probabilidad de mutación 6.0% y tamaño de población 50. 

• «emamsEme «L menE épinn emuiciím isa - « M P L I I » OEÍ. FBEKIE 

KSGRii c<id:G»iv niut:6 
KsotirEaiiwiw »<):em« rmut» 
NSGRIIetomM COdiSMIY Pnut iS -

sma co<i:Cimy Pmitse -

DEHSEfl-HSH Caóz&mt Pnut;6 • 

s: 

NWEiKI OE EVnUWCKMES OE Ul FIHCniH O J E f i m 

Figura 4.161. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso X. Reemplazamiento Generacional. 
Probabilidad de mutación 6.0% y tamaño de población 100. 
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NS&flZI CodlGRftV Piwtífi -
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3.4 
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3 
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^ 

RSGHH cad:i»RV fnutre — 
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STEie CodraiBY PnutiB — 
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BEII3EB-«3H CodtGÜOy PmrtlB 
__-

-

-

-

KJñEHI BE EWLBICnKIES BE La n i K l A l BlUEIin) HAIERO (E EiRiLinciracs BE LR FIMCISM OBJETiva 

Figura 4.162. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso X. Reemplazamiento Generacional. 
Probabilidad de mutación 6.0% y tamaño de población 200. 

Caso X) Diferentes algoritmos: Probabilidad Mutación 6%; Estrategia Steady-State (4.172 a 4.174) 
I » - fKQKBHIEKro «L FBEHCE frrlMt 

PSBLUCIiRI 9« - IMPLECIID BEL FREIIfE 

NSmiX-ST CodlGROT Pnut iS ' 
Meiiti*ic«<a»-ST t<Ml:sinT praitis 
iiSGia:i<!lcin84-3T codiemr riwtis -

SPEda-ST Cod:GI!B» Pnut i e • 
[SHSEB-3I CodíGWrf f n a t í B • 

DEBSEB-IISII-SI CíKliatBV Pnul ;6 

! m EOdUnCHMES BE Ul FUKIÜI BSJEnVIl miHEIK) BE EVdUIRCItMES BE LS FWCEM ÜBJEUm 

Figura 4.172. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Probabilidad de mutación 6.0% y tamaño de población 50. 

rasLacioM im - mxw£XKSs«ta AL FHSCFE éprn» PBHUiciiM tee - «VLnBD BEL FUEHÍE 

HSeniI CodlGRRV Pnut:6 -
IISami«l»<v88 CodlEItBV P»l»tí6 • 
NSaUIelcanBI Cad:GHly P i » t : 6 -

SPEfla Cad:GRfly Pmlt:8 -
BCBSEn taSímm ntaf.e 

KHSeD-HSH CotltSütiy PnutlB 

te 

. 5 
JÜ 

- ™\ 

'^^-TK ^ 

HS(wii Ca<i:6iinr Pmit:6 
m M I I e l c a n n CodlOMir PnM:» 
KSGiiiislconiM Coil:G»nr Pnn:6 

sreaa Co<l:ciiBif Pnut.-e 
OEKKR Cad:S»nr Pn»t:G 

BCRSEIHiSH toAiSKKI PmiL:6 

' 1 1 / 

-

Miciia BE EwdnciiHiES BE ut naciAi BOJEIITO mMEBa BE EVBLB^IOES K U F»CfSti OBJOIVa 

Figura 4.173. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Probabilidad de mutación 6.0% y tamaño de población 100. 
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R S E m e l c a n M CadtaOlY n<ut:S -
aree C<H1:IÍIIRV nwt:s 

•OHEB CadSOKIY rmt:S 
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B£N3Efl-«3H CodtGHW fmtt:» 

-

-

-

m. u) HMCita auírvm Hádia Be. EmuncieiiES OE U fmcA oejEnw 

Figura 4.162. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso X. Reemplazamiento Generacional. 
Probabilidad de mutación 6.0% y tamaño de población 200. 

Caso X) Diferentes algoritmos: Probabilidad Mutación 6%; Estrategia Steady-State (4.172 a 4.174) 
psBuiciaii w - «KERomiERra m. FREMIE SPTIMO PSBUKCiM » - (MPUEtin SEL FUEHIE 

itsGBii-sT c<>d:ewn Pmitts 
iisGfliieiciifii)4-'>T rciit:ei»n mut:s — 

:GR«v p»ut:6 
'jíBT fw«t:a - — — 

DC«Sf(!-(iSil-51 Í.K>Ó:<XS» PmitJB 

I 

HÚnEIU DE EWLtWCCaaES SE U FUHClfH aejETnKI lüKíEiia Qe EimuncioMES DE UI FWCEM oijrriw 

Figura 4.172. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Probabilidad de mutación 6.0% y tamaño de población 50. 
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HSGdií Cad:Giair Piiut:6 
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Figura 4.173. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Probabilidad de mutación 6.0% y tamaño de población 100. 
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RSGIIII Cod:6K(1V Pnut;6 -
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Nseoii cixl:G»iY Pint:6 
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SPEII2 caáiasm Pmrt:8 -
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Figura 4.174. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Probabilidad de mutación 6.0% y tamaño de población 200. 

Cuantitativamente se pueden comparar los algoritmos también en este caso X a partir de las figuras 
4.71 a 4.76 mostradas en la sección 4.6, donde se aprecia claramente el mejor comportamiento de los 
algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH frente al resto, al requerir menor número de evaluaciones 
(barras más bajas), con menor desviación típica (barras más estrechas) y localizar en mayor número de 
ejecuciones sobre las 30 ensayadas el frente óptimo. 

4.7.2 Caso Test Y. Comparativa entre Algoritmos 
Respecto de la méfrica acercamiento al frente la tabla 4.29 muesfra la ordenación de algoritmos con 
reemplazamiento generacional, la tabla 4.30 se corresponde con el reemplazamiento de estado 
estacionario, mientras que la 4.31 ofrece los resultados acumulados por algoritmo. 
Acercamiento al frente: 

Tabla 4.29. Comparativa entre Algoritmos 

Caso test Y Generac. 
Probab. Mutación (%) 

Gen-SPEA2 
Gen-NSGAII 

Gen-NSGAIIeLcont.rOO 
Gen-NSGAIIel.coiit.r04 

Gen-DENSEA 
Gen-DENSEA-NSH 

en Caso Y. Reemplazamiento Generacional. Acercamiento al frente 

50 
0.4 

40 

3° 
2° 
1° 

0.8 

40 

3° 
2° 
1° 

1.5 

40 

2° 
3° 
1° 

3.0 
2° 
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3° 

1( 
0.4 

1° 
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2° 
3° 

0.8 

T 
40 

3° 
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)0 
1.5 

40 

3° 
1° 
T 

3.0 
2° 
1° 

3° 
40 
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0.4 

40 

3° 
1° 
T 

0.8 

40 

3° 
1° 
2° 

10 
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T 
4° 

1° 
3° 

3.0 
T 
1° 

40 

3° 

Pu 

3.33 
3.17 
3.14 
1.55 
1.87 

N 

6 
6 
7 
9 
8 i 

Tabla 4.30. Comparativa entre Algoritmos en 

CasotestYSteadState 
Probab. Mutación (%) 

St-St-SPEA2 
St-St-NSGAII 

St-St-NSGAIIel.cont.rOO 
St-St-NSGAIIel.cont.r04 

St-St-DENSEA 
St-St-DENSEA-NSH 

Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario. Acercamiento al frente 
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0.4 
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9 
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Tabla 4.31. Comparativa entre Algoritmos en Caso Y. Resultados Globales. Acercamiento al frente 

Caso test Y 
SPEA2 

NSGAII 
NSGAIIel.cont.rOO 
NSGAIIel.cont.r04 

DENSEA 
DENSEA-NSH 

Pu-Gen 
w 

3.33 
3.17 
3.14 
1.55 
1.87 

N-Gen 

6 
6 
7 
9 
8 

Pu-StSt 
3.00 
3.00 
3.28 
3.00 
1.66 
2.11 

N-StSt 
1 
3 
7 
7 4 
9 1 
9 J 

PuY 
3.00 
3.22 
3.23 
3.07 
1.60 
2.00 

NY 
1 
9 
13 
14 
18 
17 

Observando las tablas 4.29 a 4.31, podemos inferir claramente, que tanto para el caso de 
reemplazamiento generacional, como para el caso de estado estacionario, los algoritmos con mayor 
número de apariciones (N), así como con el índice menor, indicativo de mayor calidad en el 
acercamiento al 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 ordenación de algoritmos con 
reemplazamiento generacional, la tabla 4.30 se corresponde con el reemplazamiento de estado 
estacionario, mientras que la 4.31 ofrece los resultados acumulados por algoritmo. 
Amplitud del frente: 

Tabla 4.32. Comparativa entre Algoritmos en Caso Y. 

Caso test Y Generac. 
Probab. Mutación (%) 

Gen-SPEA2 
Gen-NSGAII 

Gen-NSGAIIel.cont.rOO 
Gen-NSGAnel.cont.r04 

Gen-DENSEA 
Gen-DENSEA-NSH 
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azamiento Generacional. Amplitud del frente 
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8 
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6 j 

Tabla 4.33. Comparativa entre Algoritmos en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario. Amplitud del frente 

Caso test Y SteadState 
Probab. Mutación (%) 

St-St-SPEA2 
St-St-NSGAH 

St-St-NSGAIIel.cont.rOO 
St-St-NSGAIIel.cont.r04 

St-St-DENSEA 
St-St-DENSEA-NSH 
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Tabla 4.34. Comparativa entre Algoritmos en Caso Y. Resultados Globales. Amplitud del frente 

Caso test Y 
SPEA2 

NSGAII 
NSGAIIel.cont.rOO 
NSGAIIeLcont.r04 

DENSEA 
DENSEA-NSH 

Pu-Gen 
1.67 
2.75 
3.25 
1.87 
3.6 

i 3 

N-Gen 
9 
4 
4 
8 
5 
6 

Pu-StSt 
1.33 

4 
2.6 

2.44 
3.8 

2.86 

N-StSt 
9 
1 

^ i 
9 i 
5 
7 1 

PuY 
1.50 
3.00 
2.89 
2.18 
3.70 
2.92 

NY 
18 
5 
9 
17 
10 
13 
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De las tablas 4.32 a 4.34, se observa que en términos de amplitud del frente, el mejor algoritmo, tanto 
considerando el número de apariciones (N), como su calidad (PuY), es el SPEA2, si bien este 
algoritmo tenía un pésimo desempeño relativo en la métrica de acercamiento al frente. Le sigue el 
algoritmo NSGAII con elitismo confrolado y r=0.4, con sólo una aparición menos y menor índice de 
calidad, si bien considerando el acercamiento al frente es mucho más robusto que el algoritmo SPEA2 
y con mejores resultados (ver tabla 4.31). Tras él en ftmción del número de apariciones (N) y en 
calidad (PuY) vendrían los algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH, que en este caso test Y presentan 
los mejores resultados en aproximación al frente óptimo, si bien a costa de una disminución relativa de 
la amplitud del frente. Esta disminución está asociada a la menor localización de las soluciones con 
menor número de perfiles distintos, que son las soluciones con mayor dificultad de localización, si 
bien estas soluciones exfremas no suelen ser las más preferibles en el diseño. 

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

Caso Y) Diferentes algoritmos: Probabilidad Mutación 0.4%; Esfrategia Generacional (4.175 a 4.177) 
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Figura 4.175. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso Y. Reemplazamiento Generacional. 
Probabilidad de mutación 0.4% y tamaño de población 50. 

rsBLflciaK íBB ' mxMcemsma m. FREHI^ dPTZMO m a u c i m 1B8 - m p u i n i s e . m e n E 

Nsaní co<i:GRfiY rmit:8.4 -
K^yinsioanM cottionr piwt:a.4 
Mssmielcins* cadzisnir miit:s .4 -

sreaz csii:GRny i>iMt:a.4 -
cadiawT niat:e.4 

BEHSEIMISH CodtGRS» PnuttB.I 

fióBm DE BMtimcniíES HE ui FIMCIÓI iwjETiva MMEMí m EvnuncKiKEs BE íst nMcim muEnvo 

Figura 4.176. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso Y. Reemplazamiento Generacional. 
Probabilidad de mutación 0.4% y tamaño de población 100. 
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rasucniH 28S • 

HACHO HE EVDLinCIimES ME LD FliKClAt OBMlVm mmm m. EvetuDcimES IE UI nmcibi cffijE?iwi 

Figura 4.177. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso Y. Reemplazamiento Generacional. 
Probabilidad de mutación 0.4% y tamaño de población 200. 

Caso Y) Diferentes algoritmos: Probabilidad Mutación 0.8%; Estrategia Generacional (4.178 a 4.180) 
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Figura 4.178. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso Y. Reemplazamiento Generacional. 
Probabilidad de mutación 0.8% y tamaño de población 50. 

rasjiiciaii un - mxnMMiiÉifni «. FisinE SrriKi nMucioH tiM - mmxvm SBL FHEHIE 

HSGOtí cod:Gi»ir Pmit:e.8 
mtKLitiitimm tMi'.SKm Pnit:s.a 
NSGRUelconM Coll:Gi«r l>Mlt:8.8 

srenz codiGfny Pmitis.s 

PEHSER-HSH CotijGRB» Pmit:8.B 

HSGRii cod;GRny rnut:e.8 -
meftlietcana» c«l:sinn m>t:a.B 
HssaialconM c«l:Gi«Y n n t : a . 8 -

»>EIK Cod:si»iY pKut:e.s -
SENSEn CwüCIBir Piti>t:8.8 -

DEHStR-»SH CodíGRfíV Pmjtte.S • 

¿a£JH'-'-''-H< 

Mmom HE EVULWCIWES OE U FIMCIOH QBJETIW MiHBIIi OE EVnunCimES BE UI EMKElll ÜBJOIM 

Figura 4.179. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso Y. Reemplazamiento Generacional. 
Probabilidad de mutación 0.8% y tamaño de población 100. 
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Figura 4.180. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso Y. Reemplazamiento Generacional. 
Probabilidad de mutación 0.8% y tamaño de población 200. 

Caso Y) Diferentes algoritmos: Probabilidad Mutación 0.4%; Estrategia Steady-State (4.187 a 4.189) 
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Figura 4.187. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Probabilidad de mutación 0.4% y tamaño de población 50. 

raLRCiBü tm - (EEKCiiHiEiini m. FKEKIE firriwi emuKim isa - mPLinai BEL FBEHIE 

HSGfln codiOBiv pmit:e.4 -
Nsemiciic»» ctáíosn rmn:e,< 
«GRiielnHi»* coátmm i>i»t:a.4 -

sreía codzean Pmit:B.<< -
aeRSCR oui-.mPH Pmit:e.4 -

BEÜSEfWISH CoiltGRn» Pmit;8.4 

Figura 4.188. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Probabilidad de mutación 0.4% y tamaño de población 100. 
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Figura 4.189. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Probabilidad de mutación 0.4% y tamaño de población 200. 

Caso Y) Diferentes algoritmos: Probabilidad Mutación 0.8%; Estrategia Steady-State (4.190 a 4.192) 
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Figura 4.190. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Probabilidad de mutación 0.8% y tamaño de población 50. 
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Figura 4.191. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Probabilidad de mutación 0.8% y tamaño de población 100. 
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Figura 4.192. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso Y. Reempiazamiento EstadoEstacionario. 
Probabilidad de mutación 0.8% y tamaño de población 200. 

4.7.3 Análisis 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 algoritmos generacionales y de estado-
estacionario (Gen y StSt), además de los resultados totales acumulados (Tot). 

Tabla 4.35. Comparativa entre Algoritmos en 

Casos test X+Y 
SPEA2 

NSGAII 
NSGAIIeLcoiit.rOO 
NSGAIIeI.cont.r04 

DENSEA 
DENSEA-NSH 

Pu-Gen 
4.00 
3.58 
3.40 
3.00 
1.77 
1.47 

N-Gen 
1 

12 
10 
14 
18 
1 T 
1 / 

Casos X e Y. Resultados Globales Acumulados. Acercamiento al frente. 

Pu-StSt 
3.50 
3.25 
3.57 
3.06 
1.55 
1 0 1 
l .OJ 

N-StSt 
2 
4 
14 
16 
18 
18 

PuX 
4.00 
3.85 
3.82 
3.00 
1.72 
1.34 

NX 
2 
7 
11 
16 
18 
18 

PuY 
3.00 
3.22 
3.23 
3.07 
1.60 
2.00 

NY 
1 
9 
13 
14 
18 
17 

PuTot 
3.67 
3.50 
3.50 
3.03 
1.66 
1.66 

Ntot 
3 
16 
24 
30 
36 
35 

Cualitativamente, se aprecia que los algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH tienen el mejor índice, y 
ambos con resultados similares acumulados (PuTot=1.66), además de presentar también el mejor 
índice de frecuencia (sobre un total de 36 posibles casos, sólo una ausencia). Este resultado es también 
observable para los resultados conjuntos de cada uno de los casos test (X e Y) por separado, así como 
en los resultados agrupados por tipo de reemplazamiento poblacional (generacional y de estado 
estacionario). Ello muestra la robustez de los mismos ante distintos tamaños de problema, reflejados en 
los dos distintos casos test. En un segundo lugar se encuentra el NSGAII con elitismo confrolado y 
r=0.4, con un índice de frecuencia ligeramente inferior de 30 y un PuTot de 3.03. El tercer lugar estaría 
compartido por los algoritmos NSGAII y NSGAII con elitismo controlado con r=0.0. Ambos tienen 
igual índice promedio de ordenación, si bien la frecuencia de aparición del NSGAII estándar es un 
tercio inferior (16 frente a 24). 
De acuerdo con estos resultados, la característica diferenciadora de los dos primeros algoritmos 
destacados (DENSEA y DENSEA-NSH), es la presencia de ciertos operadores que fomentan el 
mantenimiento y creación de diversidad en la población, destacando entre ellos la eliminación de 
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Si observamos los resultados conjuntos de ambos casos test X e Y para la métrica amplitud del frente 
en la tabla 37, vemos que el algoritmo SPEA2 obtiene el mejor índice de calidad en ambos métodos de 
reemplazamiento (generacional y estado estacionario), si bien con una robustez media (aparece sólo en 
la mitad de las ocasiones, N = 20). El algoritmo NSGAII con elitismo controlado y r=0.4 es el que 
tiene mayor número de apariciones (35 sobre un total de 36) si bien con peor índice de calidad que los 
algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH, que poseen mejor índice (2.43 y 2.13 frente a 2.80) con un 
ligero decremento del número de apariciones (28 y 31, respectivamente). Ello unido a su amplia 
superioridad en acercamiento al frente, les coloca como los algoritmos más competitivos en los 
problemas estructurales multicriterio ensayados. 

Tabla 4.37. Comparativa entre Algoritmos en Casos X e Y. Resultados Globales Acumulados. Amplitud Frente 

Caso test X+Y 
SPEA2 

NSGAII 
NSGAIIel.cont.rOO 
NSGAIIel.cont.r04 

DENSEA 
DENSEA-NSH 

Pu-Gen 
1.80 

\ 3.40 
3.17 
2.65 
2.43 
2.00 

N-Gen 
10 
10 
6 
17 
14 
15 

Pu-StSt 
1.30 
3.80 
2.78 1 
2.94 
2.43 
2.25 

N-StSt 
10 
5 
9 
18 
14 
16 

PuY 
1.50 
3.53 
2.93 
2.80 
2.43 
2.13 

NY 
20 
15 
15 
35 
28 
31 

Tras haber analizado los algoritmos propuestos se destaca la importancia de garantizar una adecuada 
diversidad poblacional como constituyente de una adecuada exploración del algoritmo y un desempeño 
mejor del mismo, aspecto especialmente destacable cuando el espacio de búsqueda tiene componentes 
discretos. 

Este hecho evidenciado en este problema estructural a través del mejor comportamiento de los 
algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH se ha visto muy recientemente también apoyado por resultados 
en otros problemas discretos, tales como paisajes-MNK, en Aguirre y Tanaka (2005) [4.2], donde se 
emplea la eliminación de duplicados en el algoritmo NSGAII; y en problemas de optimización 
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 eliminación de duplicados. 
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4.8 La MultiObjetivización del Problema de Optimlzaclón Estructural de Masa 
Restringida 

Los últimos métodos multiobjetivo evolutivos han evidenciado en múltiples aplicaciones reales 
resolviendo problemas complejos que son capaces de proporcionar soluciones, sin sobrecoste 
significativo comparados con optimizadores monocriterio [4.11]. Además, recientemente se ha tratado 
de aprovechar las nuevas posibilidades de optimización abiertas por los métodos multicriterio 
evolutivos para mejorar la búsqueda en problemas de optimización monocriterio. Entre otras 
referencias se destacan las siguientes, que introducen conceptos como 'multiobjetivización' o 'criterios 
ayudantes': 

En Knowles et al. [4.31] se proponen dos vías para disminuir el número de óptimos locales en una 
búsqueda: 1°) Añadiendo nuevos objetivos al problema que permitan resolverlo como un problema 
multiobjetivo de tal modo que el mayor número de óptimos locales posible quede comprendido en el 
frente de Pareto, donde el óptimo global deberá estar incluido; o 2°) Descomponiendo el problema en 
subproblemas más sencillos, cuyas soluciones serán los objetivos a optimizar en el problema 
multiobjetivo. De este modo se pretende aumentar el número de caminos hacia el óptimo global no 
accesibles en una optimización monocriterio. Esta trasformación es denominada 'multiobjetivización'. 
En la multiobjetivización la función escalar a optimizar en un problema monocriterio es sustituida por 
una función vectorial donde el problema multiobjetivo resultante tiene óptimos de Pareto coincidentes 
con los óptimos del problema original. Dos ejemplos son resueltos aplicando multiobjetivización: la 
función H-IFF (hierarchical-if-and-only-if-function) y el problema del viajante (travelling salesman). 
En la primera función es empleada la primera estrategia de multiobjetivización, mientras que en el 
segundo problema se sigue la segunda. Los resultados comparativos de distintos algoritmos 'hill-
climbing' - sin emplear ningún operador de cruce- muestran mejores resultados mediante la 
multiobj etivización. 

En Abbass y Deb [4.1] se propone la introducción de un nuevo criterio que permita la preservación de 
la diversidad del problema a resolver. Se proponen los siguientes posibles criterios adicionales: la 
maximización de la inversa de la función objetivo, maximización / minimización de un valor aleatorio 
asignado a cada cromosoma en su creación, y la maximización de la edad del cromosoma. Mediante la 
introducción de una segunda función objetivo se fomenta la conservación de soluciones que de otro 
modo se perderían durante la evolución del algoritmo. Se realiza un exhaustivo estudio en el caso del 
criterio edad del cromosoma, donde a cada uno se le asigna un valor atendiendo al orden de creación 
del mismo. En ausencia de mutación, la aproximación 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 al. [4.5] se aplica una programación genética multiobjetivo con un criterio 
añadido como introductor de diversidad en la población para resolver simultánemente la minimización 
del tamaño del árbol solución y la resolución del problema de n-paridad. 

En M. Jensen [4.28] se destaca cómo a través de la inclusión de nuevos criterios adicionales 
denominados 'criterios ayudantes' (helper-objectives) y resolviendo el problema como un problema 
multicriterio se puede contribuir a la disminución de algunas dificultades en optimización monocriterio 
como son: 1°) evitación de mínimos locales; 2°) mantenimiento de la diversidad a un nivel adecuado; 
3°) identificación de buenos 'bloques de construcción' (building blocks). Los criterios ayudantes deben 

152 



Capítulo 4. Contribuciones 

cumplir el requisito de estar en conflicto con el criterio principal; en caso contrario la optimización 
simultánea del criterio principal y ayudante equivaldrá a la optimización monocriterio. Aplica este 
concepto a la optimización de un problema de asignación de tareas (job shop scheduling), donde 
genera como posible(s) criterio(s) ayudante(s) la minimización del tiempo de tareas individuales. Este 
criterio es dinámico, variando la tarea ayudante con el trascurso del algoritmo hasta cubrirlas todas. 
Consigue con un criterio ayudante mejorar la solución obtenida para una batería de 18 casos test 
distintos ensayados frente a la resolución del problema con algoritmos genéticos monocriterio. 

Desde esta perspectiva se plantea a continuación una comparación del problema monocriterio de 
minimización de masa estructural restringida frente a ese mismo problema con el criterio ayudante del 
número de distintos tipos de perfiles. 
Supongamos que nuestro objetivo es el diseño óptimo estructural con mínima masa restringida, en ese 
caso, ¿obtendremos alguna ventaja si resolvemos el problema mediante un método evolutivo 
multicriterio utilizando como criterio adicional el número de distintos tipos de perfiles? 
Este criterio adicional cumple el requisito de estar en conflicto con el criterio principal, además de ser 
un criterio que origina un fi-ente de soluciones no dominadas que contiene la solución óptima del 
problema monocriterio buscado. El hecho de que durante la evolución del algoritmo multicriterio se 
mantengan soluciones adicionales proporcionará una diversidad poblacional diferente a la originada en 
la optimización monocriterio. Se analizará a continuación qué efectos origina sobre la optimización. 
Se compara un algoritmo genético generacional elitista (en la población se conservan las dos mejores 
soluciones, elitismo de los dos mejores individuos) con los algoritmos DENSE A y DENSEA-NSH. En 
el caso del algoritmo genético monocriterio, se ha empleado tanto cruce de un punto (algoritmo 
clásico) como cruce uniforme, así como código Gray. Se muestran resultados para tres tamaños 
poblacionales: 50, 100 y 200 individuos y para cuatro probabilidades de mutación: 0.8%, 1.5%, 3% y 
6% en el caso test X y 0.4%, 0.8%, 1.5% y 3% en el caso test 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 ejecuciones 
independientes de los resultados finales obtenidos. En todos los algoritmos se obtuvo como mejor 
solución la óptima de mínima masa de 3324.32 kg. Se destaca en negrita y cursiva el mejor promedio 
para cada supuesto (desglosados según tamaño poblacional y probabilidad de mutación). 

Tabla 4.38. Resultados promedios para 20.000 evaluaciones sobre 30 ejecuciones independientes en Caso Test X. 

Población 
50 

Pmut 0.8% 

Pmut 1.5% 

Pmut 3.0% 

Pmut 6.0% 

Población 

100 

Pmut 0.8% 

Pmut 1.5%. 

Pmut 3.0%. 

Pmut 6.0%. 

Población 

200 

Pmut 0.8%. 
Pmut 1.5% 

Pmut 3.0% 

Pmut 6.0% 

Generacional-1 pío 

Media 

3354.572 

3348.763 

3330.926 

3328.844 

Media 

3346.564 

3340.416 

3329.975 

3327.336 

Media 

3339.139 
3328.844 

3328.090 
3324.697 

Varianza 

1871.463 

482.695 

149.614 

30.700 

Varianza 

463.680 

333.517 

31.979 

25.015 

Varianza 

244.344 

30.700 

28.426 

4.122 

Generacional- Uniforme 

Media 

3346.686 

3338.705 

3330.074 

3328.090 

Media 

3335.869 

3333.565 

3329.221 

3327.713 

Media 

3329.221 

3327.336 
3328.467 

3324.320 

Varianza 

387.305 

298.355 

91.239 

28.426 

Varianza 

221.293 

137.628 

31.411 

26.862 

Varianza 

31.411 

25.015 

29.705 

0.000 

DENSEA 

Media 

3324.320 
3324.320 
3324.320 

3324.320 
Media 

3324.320 

3324.320 

3324.320 
3324.320 

Media 

3324.320 
3324.320 
3324.320 
3324.320 

Varianza 

0.000 
0.000 

0.000 
0.000 

Varianza 

0.000 

0.000 
0.000 

0.000 
Varianza 

0.000 
0.000 
0.000 
0.000 

DENSEA-NSH 

Media 

3324.320 

3324.320 
3324.320 

3324.320 
Media 

3324.320 

3324.320 
3324.320 
3324.320 

Media 

3324.320 
3324.320 
3324.320 
3324.320 

Varianza 

0.000 

0.000 
0.000 

0.000 
Varianza 

0.000 

0.000 
0.000 
0.000 

Varianza 

0.000 
0.000 

0.000 
0.000 

Se muestra en las figuras (4.199 a 4.201) donde se puede observar el valor promedio de la masa 
restringida a lo largo de toda la evolución del algoritmo, agrupadas por tipo de algoritmo y tamaño 
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 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) Comparativa de Algoritmo mono-objetivo frente a multi-objetivo: 

EFECTO X mmiciai (¡BEMKIUIM. c-cmv ?w-va lauxm nmKn» EFECfo m. «mmwK < . c-sRHT nesn (CRUCE w i F a n o 
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VabiSs C(iiJ:Gi»iy pnut:B 

MIKEi» ÜC EVOLUHCIIIIES K Lü nüKim «.ETIVO 
!»aa lam» v»a« 
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Figura 4.199. Convergencia Masa Restringida en Caso X. Comparativa algoritmo genético monocriterio generacional con 
cruce de un punto frente a cruce uniforme y algoritmos multicriterio DENSEA y DENSEA-NSH. Tamaño población 50 
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Caso X) Comparativa de Algoritmo mono-objetivo frente a multi-objetivo: 
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Figura 4.199. Convergencia Masa Restringida en Caso X. Comparativa algoritmo genético monocriterio generacional con 
cruce de un punto frente a cruce uniforme y algoritmos multicriterio DENSEA y DENSEA-NSH. Tamaño población 50 
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Figura 4.200. Convergencia Masa Restringida en Caso X. Comparativa algoritmo genético monocriterio generacional con 
cruce de un pimto frente a cruce uniforme y algoritmos multicriterio DENSEA y DENSEA-NSH. Tamaño población 100. 
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Figura 4.201. Convergencia Masa Restringida en Caso X. Comparativa algoritmo genético monocriterio generacional con 
cruce de un punto frente a cruce uniforme y algoritmos multicriterio DENSEA y DENSEA-NSH. Tamaño población 200. 
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Se muestran a continuación las figuras (4.202 a 4.204) donde se puede observar el valor promedio de 
la masa restringida a lo largo de toda la evolución del algoritmo, agrupadas por tipo de algoritmo y 
tamaño 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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Figura 4.202. Convergencia Masa Restringida en Caso Y. Comparativa algoritmo genético monocriterio generacional con 
cruce de im punto frente a cruce uniforme y algoritmos multicriterio DENSEA y DENSEA-NSH. Tamaño población 50. 
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Se muestran a continuación las figuras (4.202 a 4.204) donde se puede observar el valor promedio de 
la masa restringida a lo largo de toda la evolución del algoritmo, agrupadas por tipo de algoritmo y 
tamaño 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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Figura 4.202. Convergencia Masa Restringida en Caso Y. Comparativa algoritmo genético monocriterio generacional con 
cruce de un punto frente a cruce uniforme y algoritmos multicriterio DENSEA y DENSEA-NSH. Tamaño población 50. 
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Figura 4.204. Convergencia Masa Restringida en Caso Y. Comparativa algoritmo genético monocriterio generacional con 
cruce de un punto frente a cruce xmiforme y algoritmos multicriterio DENSEA y DENSEA-NSH. Tamaño población 200. 

4.8.2 Análisis de Resultados 

Observando los resultados finales de la convergencia en las tablas de los casos test X e Y (4.31 a 4.33), 
podemos concluir que en ambos casos, tanto los valores de los promedios como los valores de la mejor 
solución obtenida, superan claramente a los conseguidos por el algoritmo monocriterio. Así, en el caso 
test X, se observa cómo ante todos los distintos tamaños poblacionales y todas las probabilidades de 
mutación ensayadas y para cada una de las treinta ejecuciones independientes, los algoritmos 
DENSEA y DENSEA-NSH son capaces de localizar la solución óptima en un número de evaluaciones 
mucho menor al ensayado (20.000). En el 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 el caso X, 4.202 a 4.204 para el caso Y) se puede constatar cómo no solamente son mejores 
los valores finales, sino que esa ventaja se mantiene a lo largo de toda la convergencia. Se destaca que 
si bien las gráficas se han realizado en fimción del número de evaluaciones fimcionales, si se efectúa la 
comparación en función del tiempo de cálculo, los algoritmos multicriterio y el monocriterio de estado 
estacionario presentan tiempos análogos, puesto que la sobrecarga de cálculo de la selección 
multicriterio se ve compensada con el mayor número de generaciones que es preciso evaluar en una 

161 



Capítulo 4. Contribuciones 

estrategia de estado estacionario donde cada generación se evalúan únicamente dos individuos. Así, 
una evaluación del algoritmo monocriterio de estado estacionario para 200 individuos y 200.000 
evaluaciones estructurales requiere en un ordenador Xeon biprocesador a 1.7 Ghz de 156 segundos, 
mientras que los algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH también están en tomo a esos 150 segundos 
(ver tabla 4.43 en la sección 4.9 con tiempos detallados de estos y otros algoritmos multicriterio 
evolutivos). Por tanto las conclusiones obtenidas para el número de evaluaciones funcionales son 
extrapolables en términos del tiempo de ejecución igualmente. 

Se destaca asimismo otra ventaja de los algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH, que es su mayor 
robustez ante los cambios en la probabilidad de mutación frente al algoritmo monocriterio. Se puede 
apreciar cómo el incremento de la probabilidad de mutación 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 están agrupadas por tamaños poblacionales y sus leyendas verticales están 
escaladas equitativamente para favorecer la comparación visual clara. Si comparamos cada una de las 
figuras, se observa que la variación de las probabilidades de mutación óptimas según se alejan de los 
valores óptimos, origina peores resultados en la optimización monocriterio, mientras que su influencia 
es mucho menor en la optimización multicriterio, siendo el algoritmo en este último caso mucho más 
robusto. Este efecto se aprecia para los dos casos test considerados, X e Y. 

Podemos por tanto concluir tras analizar los resultados obtenidos que la introducción del número de 
distintos tipos de perfiles como 'criterio ayudante' en el problema de la minimización restringida de la 
masa en estructuras de barras mediante los algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH, permite obtener 
soluciones más precisas que la optimización monocriterio pura. También es un método más robusto 
ante el parámetro de probabilidad de mutación en la optimización evolutiva. 
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4.9 Análisis del Tratamiento Poblacional: Generacional frente a Estado-Estacionario 
en optimización multiobjetivo estructural 

Un algoritmo genético de estado estacionario genera pocos individuos (usualmente uno o dos) en cada 
generación, siendo insertados en la población progenitora sustituyendo al mismo número de individuos 
en ella. Normalmente esta sustitución se realiza en lugar de individuos con función objetivo de mala 
calidad, de tal manera que el elitismo está implícito en este tipo de estrategia reproductiva. 

Los algoritmos genéticos de estado estacionario (steady-state) fueron originados simultánea e 
independientemente en 1988-89 por Whitley [4.46] [4.47] y Syswerda [4.42]. En este último [4.42], se 
establece una comparativa de tres tipos de cruce: un punto, dos pimtos y uniforme, introduciendo 
marginalmente a los algoritmos de estado estacionario, aunque presentándolos con ciertas ventajas 
frente a los generacionales. Se generan dos individuos filiales por generación. Whitley introduce el 
algoritmo genético denominado GENITOR, que combina dos diferencias fundamentales con los 
algoritmos genéticos clásicos: la selección se realiza en función de la ordenación de los individuos 
según su función objetivo y no en función directamente de la misma, y se introduce el concepto de 
reproducción individual sustituyendo a la generacional. En cada generación un único individuo filial es 
generado e introducido en la población (el término estado estacionario de Syswerda sería el que 
tomaría popularidad aunque el concepto introducido es el mismo, en este caso im individuo, en el 
anterior, dos). En una publicación posterior de Syswerda [4.41] se comparan ambos sistemas 
reproductivos: el generacional y el de estado estacionario, que resultan ser equivalentes cuando la 
sustitución del nuevo individuo de la población es aleatoria en el estado estacionario, pero muy 
ventajosa para el estado estacionario cuando la sustitución se hace eliminando el/los individuo/s con 
peor función objetivo (la presión de selección aumenta). Se destaca también que el estado estacionario 
tiene implícito elitismo, que ayuda a preservar la información genética, y que permite el 
aprovechamiento de la información aportada por los nuevos individuos en el mismo momento de ser 
generados sin necesidad de esperar a que sea evaluada toda una nueva generación para la sustitución. 
En problemas dinámicos, donde el valor de la función objetivo es variable para un mismo individuo 
con el trascurso del tiempo, este tipo de algoritmo resulta ser de menor robustez que el algoritmo 
genético generacional, característica no perteneciente al problema estructural que nos concierne. 

En variedad de problemas ha sido declarada la ventaja de los algoritmos genéticos de estado 
estacionario frente a los generacionales [4.42]. En el caso del problema estructural monocriterio de 
minimización restringida de la masa habiendo sido comparadas tres estrategias de algoritmos 
genéticos: generacional, CHC [4.14][4.15] y steady-state, resultó como más ventajosa la estrategia de 
estado estacionario, al proporcionar soluciones de más calidad en menor número de evaluaciones 
[4.24] [4.25]. Por ello ha sido implementada una versión de estado estacionario para cada uno de los 
algoritmos evolutivos multiobjetivo considerados, cuya comparación con las versiones generacionales 
se mostrará en la presente sección. 

En optimización evolutiva multicriterio no es habitual el uso de la estrategia de estado estacionario. 
Uno de los primeros ejemplos de aplicación de la misma, lo podemos encontrar en Meneghetti et al. 
[4.34], donde se resuelve el diseño óptimo multicriterio de procesos de fundición, 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 al. [4.44], donde se presenta el algoritmo stEAPT (steady-state evolutionary algorithm with Pareto 
toumaments). Se presenta como ventaja del reemplazamiento de estado estacionario que los nuevos 
individuos son introducidos inmediatamente y favorecen una más rápida velocidad de evolución. Se 
resuelve el diseño óptimo de la localización de estaciones base de transmisión con asignación de 
frecuencia, considerando la minimización del coste y la minimización de la interferencia. Se comparan 
los resultados con los algoritmos SPEA2 y NSGAII, obteniéndose ligeramente mejores resultados con 
estos dos últimos algoritmos. También el algoritmo 8-MOEA, propuesto en [2.20] es un algoritmo de 
estado estacionario que busca un desempeño veloz sin pérdida de eficacia. Se compara fi-ente al 
NSGAII y un NSGAII con el operador de clustering del SPEA, en diversos casos test estándar 
multiobjetivo, con resultados satisfactorios, si bien la influencia de su tratamiento poblacional sobre el 
resultado conjunto no es señalada. 

Mediante la estrategia de estado estacionario, la eliminación de duplicados puede realizarse de 
forma estricta a un coste bajo. En el caso de los algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH, las versiones 
de estado estacionario tienen implementada la eliminación estricta de duplicados, entendidos éstos en 
el sentido genotípico: aunque dos soluciones coincidan en el espacio fimcional (mismos valores de la 
función objetivo), sólo se consideran duplicadas si sus genes son idénticos (es decir, si los tipos de 
perfiles en cada una de las barras son los mismos). Igualmente se hace notar que siendo las 
comparaciones en términos de número de evaluaciones de la función objetivo, en el caso de estado 
estacionario, el número de generaciones será mayor al computarse un menor número de evaluaciones 
por generación (dos frente al tamaño de la población: 50, 100 ó 200), con lo cual se produce un 
sobrecoste debido a la selección multicriterio por cada generación. Este sobrecoste será más 
significativo cuanto menor sea el tiempo de cálculo necesario de cada evaluación de la fimción 
objetivo y por tanto, cuanto menor sea su proporción frente al tiempo de cálculo de la selección 
multicriterio de soluciones no dominadas. El incremento de coste será por tanto mayor 
proporcionalmente en el caso de estructuras de pequeño tamaño que frente a estructuras de tamaño 
mayor. 

En el caso test X, las tablas 4.41 (I y II) resumen los resultados comparativos entre las estrategias 
generacional y estado estacionario en términos de número de veces que se alcanza el frente óptimo 
(N), número de evaluaciones promedio de esos frentes (Me), y desviación típica (Dt). Se señala en 
negrita el valor de N mejor para cada uno de los casos considerados. Para los mejores valores de 
mutación (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 población de 200 individuos es 
ligeramente mejor la estrategia generacional, si bien las diferencias entre ellas son pequeñas. 
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Tabla 4.41.(1). Comparativa Generacional / Estado Estacionario en Caso X. 

Caso test X 
Probab. Mutación (%) 

JPEA2 0.8% Gen 
stst 

1.5% Gen 
Stst 

3.0% Gen 
Stst 

6.0% Gen 
stst 

ÍSGAII 0.8% Gen 
Stst 

1.5% Gen 
Stst 

3.0% Gen 
Stst 

6.0% Gen 
Stst 

'íSGAIIelco.OO 0.8% Gen 
Stst 

1.5% Gen 
Stst 

3.0% Gen 
Stst 

6.0% Gen 
Stst 

ŜGAIIelco.04 0.8% Gen 
Stst 

1.5% Gen 
Stst 

3.0% Gen 
stst 

6.0% Gen 
stst 

)ENSEA 0.8% Gen 
Stst 

1.5% Gen 
Stst 

3.0% Gen 
Stst 

6.0% Gen 
Stst 

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 

famPob 50 

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 

Dt 
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 

TamPob 100 

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 

Dt 
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 
24 
19 

24 
21 
27 
27 
29 
30 
23 
24 
23 
22 

26 
25 

30 
28 

23 
21 

26 
28 
29 
30 

30 
29 

28 
24 

30 
29 

30 
29 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 

Me 
2158 
3140 

2425 
3963 
2533 
3731 
3317 
2298 
2869 
3401 
2400 
2887 

2453 
3661 

3186 
2924 

4460 
4365 
3830 
3571 
3206 
3017 
3626 
4025 

4900 
3747 

4366 
3877 

3940 
3101 
3646 
3129 
3106 
2353 
2906 
2383 
2786 
2502 
3360 
2666 

Dt 
608 
4360 

813 
5297 

975 
4188 

1597 
1733 
2250 
4095 
907 
3531 
872 
3847 

2376 
2620 
4749 
4552 
3044 
3661 
1000 
2407 

960 
3446 

3950 
2639 
3437 
3656 
2442 
1960 

1532 
1325 
1453 
1252 

843 
929 
824 
1298 
930 
1327 

Mf Total 

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 

Me 
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 

Dt 
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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Tabla 4.41 (II). Comparativa Generacional / Estado Estacionario en Caso X. 

Caso test X 

Probab. Mutación (%) 
)ENSEA-NSH 0.8% Gen 

stst 

1.5% Gen 
Stst 

3.0% Gen 
Stst 

6.0% Gen 
Stst 

rotal 0.8% Gen 
stst 

1.5% Gen 
Stst 

3.0% Gen 
Stst 

6.0% Gen 
stst 

50 
N 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 

140 
122 
147 
147 
165 
168 
171 
178 

Me 
2470 
3144 

1576 
1841 

1225 
1497 
1383 
1301 

3736 
4770 

3034 
4102 
3330 
3073 

2095 
2598 

Dt 
1986 
2648 
900 
1737 
711 
1119 
671 
687 

3185 
3698 
2894 
3195 
2964 
2786 
1411 
2307 

100 
N 
30 
30 
30 
30 
30 
30 

30 
30 

139 
134 

163 
152 

166 
170 
172 
175 

Me 
2293 
1665 

1993 
1709 

1720 
1807 
1840 
1856 

3610 
3401 

^ 3183 
3650 
3243 
3033 
2496 
2804 

Dt 
1173 
867 

931 
620 
1098 
649 
667 

2994 
3012 
2965 
3184 
3002 
3169 
1323 
2199 

200 
N 
30 
30 

30 
30 

30 
30 
30 
30 

158 
148 

163 
160 

172 
171 

179 
177 

Me 
2560 
2853 

3200 
2732 
2626 
2691 

2986 
2729 

3338 
3236 
3233 
3203 

2940 
3090 
3353 
2956 

Dt 
895 
1704 

1138 
1404 
631 
1144 
977 
992 

1986 
2649 
1580 
2752 
994 
2184 
1243 
1670 

Total 

N 
90 
90 

90 
90 
90 
90 
90 
90 
437 
404 

473 
459 

503 
509 
522 
530 

Me 
2441 
2554 
2256 
2094 
1857 
1998 
2069 
1962 
3552 
3754 

3154 
3639 
3168 
3065 
2658 
2785 

Dt 
1351 
1739 

100^ 
135^ 
654j 
112fl 
765 
782 
2775 
3195 
2537 
3064 

2346 
2725 
1341 
2080 

Se muestran en las figuras 4.205 a 4.228 los resultados comparativos a lo largo de toda la evolución de 
las métricas, tanto de aproximación al 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 el 
Anexo). Estas últimas figuras tienen el formato de candelabro ('candlestick'), donde se expresan los 
exfremos máximos y mínimos del número de evaluaciones computado para la obtención del frente de 
Pareto, como los puntos extremos de las líneas exteriores a cada columna. Cada una está centrada en la 
media de la distribución y su altura indica el valor de la desviación típica. El número contenido en 
cada columna es indicativo del número total de veces sobre 30 que se ha alcanzado el frente de Pareto, 
compuesto por tres soluciones en este caso test X. Cuanto más abajo esté la colunma, indicará menor 
número medio de evaluaciones necesarias para la obtención del frente óptimo, y cuanto más achatada, 
menores oscilaciones tendrá la muesfra. 

A la vista de los resultados, no es posible establecer que alguna de las dos esfrategias de 
reemplazamiento sea mejor que la ofra, al menos en este caso test X. 

166 



Capítulo 4. Contribuciones 

Caso Y) Comparativa Generacional / SteadyState: 
Métricas de acercamiento al frente, comparando 3 tamaños poblacs. de cada algoritmo Prob 0.4%: 

SPEff2 Gen/Steadtf - RCOtCaHIOfTa HL fHEHfE áPTIOfll 
its»u. sm/suítétt - acERciiMiEHro m. FREKIE A>n»a 

nib»n GE* i>iHit:a.4 

p o b u n SEN Piiat:a.4 -
PAsss STEflov piiiit:e.4 -

F<b:l« SIÍHDT dwt:8.4 
Pab:2BB S I O a H Pnu t i a . - Í 

I 
3 

I 

pob:» CEU p>wt:e.4 • 
pabsi» im pM>t:«.4 
p<ib:2se GE* Pmit:a.4 -
P0b:9« STEBDY PMlt:e.4 • 

rasura Sítma Tmtin.* -
Pol>:3S« sTEHor ritut:B.4 

•ÜHEIW HE EVRLiHCIIMES lE Ut HMCE&t mjETIM RIME)» m txm.mcmms m. t» mmcwit nsjErrat 

Figura 4.241. Métrica acercamiento al frente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en 
CasoY. Probabilidad de mutación 0.4%. Algoritmos SPEA2 y NSGAII. 

ÜESmSXUMI» S e n / S t e a d v - HCEIIOIRIEHTgi «L mEKCE ÍPTBHI 
«smMmhBme* aen/stxai^ - ocEnciiiaEiiCs M- FKEKTE Seram 

.j e.í 

n 
S 
á 

Pobtse GEN PMit:e.4 -
p<ti:i*8 SEN Pmfc:8.4 -
Pob:zm GEN PiiBt:e.4 -

PobKSe STEÍIOT P m t t i a . ' ) • 
PakitiKI SIEOO» FlHl t :» .4 -
P g b : J M SIEMií l ' i i u t : e . 4 -

s 

I 

pob:!i8 GEN Pitut:a.4 -
pabiíae GBi Pi«ic:a.4 
Pobizae GEN Pmit:s.4 -
Pob:9e STEBDií Pnut:a.4 -

Pitinaa sjwm Pnot:».* • 
pobiaae STEBDY PKut:».4 

WltlEin) BE EWILIMCIIKCS tE Ltl FWCHKÍ OBJErn» imiEini BE rnmmemms GE U m e n M OBMfívo 

Figura 4.242. Métrica acercamiento al frente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en 
CasoY. Probabilidad de mutación 0.4%. Algoritmos NSGAII con elitismo controlado con r=0.0 y r=0.4. 

SENSEIt Sea/Sita*! - accRcnfiEino ni. FiiENiE Smm 
BemEO-tis» Gc»i/stea4ht - lEEiioMiEiiro m. FKEinE éFtma 

3 c . t 

g 

Pob:!« GEN piiut:a.4 -
PoiiUaa GE* PiMt:a.4 ~ 
Pab:2a8 GE* Piwt:e.4 -
pobise 5TEHIT p>>>tt:e.4 -

P o b U e S STEaOT Pni f t :8 ,4 ^ 
Piib:288 siEifflV P n > t : a . 4 

5 

s 

Pat>:5S GEN Pitnt:a.4 
P9b:i«a acM Pi<»t:8.4 
Pob:2aa SEN Pnot:e.4 -
P<*:S8 SIEHW Piiut:8.4 ' 

••ptkttm^smat Pi»t:a.4 
P l l b s n S STEHOy P n u t : « . 4 

KtMERa K BfXLlilICEGilES BE U niHCtéil OSJETIW MÚHERa BE EtimjimcIGIieS OE ut RMCIÜR G8JET£W 

Figura 4.243. Métrica acercamiento al frente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en 
CasoY. Probabilidad de mutación 0.4%. Algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH. 
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Métricas de acercamiento al frente, comparando 3 tamaños poblacs. de cada algoritmo Prob 0.8%: 

srwa Ggn/Stonl) - ncEiiciiHiBini SL FiKinE ümm 
Nsom Gm/stMd!! - RceRcamans m. FRERIE ee^vm 

S 
8 
16 
S 

•á 
s 
i 

•jm¥ 

í*» 

il. M 

' w*Ss!> 
- 1 

\ 

Pob:5e GEM pi«t:e,8 
p»*:!»» GBt fi»it:8.a 
riib:2m GEN piwtte.s 
Piib:98 STEíoír i>mit:o.8 

PaksiM siE«B» r>»t:B.< —— 
pofaszeB sTEaoY pm»t;e,B 

- -̂  

2 ».i 

f 

piHitie .B • 
P m « : 8 . 8 

pob:9e GEK 

Pi>b:la8 SEN 

rtíkim STEBDY PnutlB.O 
petiiiM neamr Piwtss.s 
Pob:28e STEmv Pnut:e.B 

mnERO lE E1l«.«mCI9HES HE La FtlHCEiM atJETIW nniEM) OE EVULURCBIflES iE U FtfKCBM OBJEnVO 

Figura 4.244. Métrica acercamiento al trente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en 
Caso Y. Probabilidad de mutación 0.8%. Algoritmos SPEA2 y NSGAII. 

«satiieicfflx» G<»/sci»>i>i - ncEnawiEiinc n. niEmE ü m m K5GIIClelcen84 Oen/Steadif - flUIROMJflifs RE RIEMTE épiUflO 

Pob;S8 GEH Pi iut :e .8 ' 
pabüM am pmit:a.8 
P o b : : m GEN p i w t : 8 . 8 -

Poti iss siEHO» rmf.a.s 
r a k s i n s n a m r m R i e . a -
pfit):388 STEonv Pi«j t :e .8 -

e 
1É 

DE U FIMCCAi («.EtlVIl HE EVHUKCHWES DE U FWCint ÜBJETIW 

Figura 4.245. Métrica acercamiento al frente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en 
Caso Y. Probabilidad de mutación 0.8%. Algoritmos NSGAII con elitismo controlado con r=0.0 y r=0.4. 

- ncEROMiEKto n. FHEHCE arraw 
OEUSEO-iisif Gni/staKis - fmsnamBsm m. FüonE A-rma 

Pob:5e GEN Prtut;8.8 -
p«<):iK BE» rmA'.a.s 
Pab:ina G E N pniit:8.8 
P(ib:5S STEDOV Pi<ut,:8.8 

pahiíaa sTEROiF piwCiS.a 
p<ib:28e siEflov pnutse.s 

HraiEM) K EUffLinciaiES m u ESKCBIK SSJETIVÍI Núcits DE E«nuicK:rcMES SE tü FHiCi;^ osjEmn 

Figura 4.246. Métrica acercamiento al frente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en 
Caso Y. Probabilidad de mutación 0.8%. Algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH. 
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Métricas de acercamiento al frente, comparando 3 tamaños poblacs. de cada algoritmo Prob 1.5%: 

«•ERZ Gefl/Stenta - ÜCBICIMIEIlIig «L FRERIE Stlim 
NSGAO: ^a/Stead^ - RCdtOIMEEIfM fíL ftSStW SPTSMt 

3 «.1 

s 
If 

Pobtüa CEH Ptnlt i l .S 
iNii i i iM GO) n i u c : i . ! i 
Pob;2S0 GEN P m i t ; l , 3 -

Poktss siEBoy P i « i t : i . 5 -
rAstm 3TE«T i h i M : i . 9 -
Pob:208 STERDY P m i t r í . S -

5 m.í 

S 

lU - T 1 ' 

V 

Pllb:M GE» Pnilt:l.S 
prti:ne GEK PH«t:i.5 
p<il>:2«s ea piwt:i .9 - — — 
Pob:!» SIEMY rmtií.S 

p«ii: i« sramr rmtttx.x 
PoblSOe SIEBOT Pnuttl.a 

-

•mciio ac EVM.iiKnMES m LH nMcmi OIJCTIVI) DE E««i.niciaKES OE u FiMcnM asjEnvs 

Figura 4.247. Métrica acercamiento al frente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en 
Caso Y. Probabilidad de mutación 1.5%. Algoritmos SPEA2 y NSGAII. 

HSGKtleloHIW Gen/Stoady - HCEROSeEOCIB OL PSESm ^T£RO 

3 ». l 

Pobtsa EEM PnutM.S • 
PabllM ffiN PwtM.S 
Pob:208 EEN Pnuttt.S -

Pob:!» STEmnf P m i t : i . 5 
PgdlUl i STOIDT P m t l l . t ! 
Pob:28» STEftOY P m i t l l . S • 

1.2 

( . I S 

a.«s 

MSGOlXeicanlM G«m/stea(l({ - «XHOMICnS «L EREinE j P T m 

Pobise GEN Fmit:e.s 
p » b : n e s n Pm«:8 .8 
Piili:2m GEN Pmit:e.a 

Pob:S8 SIEMIY Plwt:8.S 
p»ti:in sifmn nmtt*,» 
Pob:2B8 STEflBY PrRJt:8,8 

- — • " ' . — : s ¿ 3 ; d : ; ~ ~ r ' ' :.:"•' i"'—r. 

•dMaio BE Bmumcmms OE LR FUMCIAÍ uajErivo WMEiKI QE EtmtmCIMES HE IM FtUKCnM WJETIW 

Figura 4.248. Métrica acercamiento al frente en comparativa de reemplaaamientos Generacional / EstadoEstacionario en 
Caso Y. Probabilidad de mutación 1.5%. Algoritmos NSGAII con elitismo controlado con r=0.0 y r=0.4. 

QEKSEfl G«»t/St«a«fv - nCERGfltCIEHrQ «L FRERFE fiPflMO 
ttB^EO-Km G<SIl/Stea<fe| - «CEÜOlIflEKro ffi. FDIEKFE WTmH 

5 «.1 
m 
8 
i 

P o b : » GEN Pmit :1 .9 ' 
P<>i>:tw OK P n o t r i . s 
Pob:2a8 GEN P i w t : i , 9 -

Pob:«> SIEIIOY Pnut :1 .5 
P<ll>:i88 STOOY PiKltrl .5 
Pab:2S8 SIEflOY P i m t : l , S 

3 ». l 

5 

i 

ü 11 

yi tí 

- 1 \ 

pob:se GEN PfMit;i.5 
pi*:i(» ets Pti»t:i.5 — — 
Pob;2fle £EM Pmit:l,5 
Fobise STEBOY Pmit:l.s —— 

PobtlM STEBBY Pimtü.S 
rob:2se sxtmt Piuit:i.B 

,r_>C—™u^ • c _ ~ 

•-• 

ffiÍRERQ DE Offi&JlHCIDHES 8£ LR ElflfClSK mJEtP/a tm«Em OE emumcsams DE LR rmanSii osjEnva 

Figura 4.249. Métrica acercamiento al frente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en 
Caso Y. Probabilidad de mutación 1.5%. Algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH. 
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Métricas de amplitud del frente, comparando 3 tamaños poblacs. de cada algoritmo, Pmutación 0.4%: 

SPEA2 GMI/Sta«dhf - CMPt.ITIIO OEL FftEHIE 
Rseait sen/staai«« - (KirLEns oe. F«Einc 

HúRERa iK aoLitmmms m u FIIIII:IAI (BJEnvo HnERs (E EvmincnMES ae la rtnKiisM asJErm 

Figura 4.253. Métrica amplitud del frente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en Caso 
Y. Probabilidad de mutación 0.4%. Algoritmos SPEA2 y NSGAII. 

HSenEEeicanm Gan/S£«a<fy - HKPLrrUit QO. FREKFE 
HSGlilIeleaMM Gw/Steadü - mrL IUl i l BEL FRESFE 

pob:98 GEN Piiot:e.4 -
IMiÜM SEN niut:8.4 
pob:2ee SEN rwit:8.4 -
fiátísa STERDY riiut:a.4 -

N b n n sitam Pia>t:>.4 • 
Pob:2ea STEDOV piratis. i 

ISWffil 

•«í icm DE EWLIIfCIMES DE Ut FUHCEAI IHJEriW HUnEm K EVnUHCBMES OE Ut pmCHM OSJEnW 

Figura 4.254. Métrica amplitud del frente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en Caso 
Y. Probabilidad de mutación 0.4%. Algoritmos NSGAII con elitismo controlado r=0.0 y r=0.4. 

I Soi/stead« - nipunra DEL FREmE 
DEHSEII-HSM een/Ste«t« - m P U i a D OEL FREHIE 

«üttEfm GE e/taumcmnES BE ÍM RIIICEQK OBJETIVO smmia m. EvnunciiiiES oe u F«ICIÍK oBjEttw 

Figura 4.255. Métrica amplitud del frente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en Caso 
Y. Probabilidad de mutación 0.4%. Algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH. 
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Métricas de amplitud del frente, comparando 3 tamaños poblacs. de cada algoritmo, Pmutación 0.8%: 

Pt>b*5e GEM Pl1ut:8.8 -
IH4i:tM SED r m c a . a 
T</bt3m GEH rmi t :e . s -

iM>;!i» STEHOV Pnut:».! 
M>MH sraHn I>MII<:B.S -
T<i>:tm STEMIY r n u t l B . S 

ctíksHa ia£ EvauínciQHES ES U{ FÜMCISK cHuerive miSEBS oe Of%.«JRC£gf{E3 BE Ul ^VHCjStt OBJETIVe 

Figura 4.256. Métrica amplitud del frente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en Caso 
Y. Probabilidad de mutación 0.8%. Algoritmos SPEA2 y NSGAII. 

HSeRIIe lmi iaa SmafStimtv - RtFUTHI DEL EBEHIE 
i ea i i i e tc« ia4 Gat/st«<i« - miiiLinB BEL FREUCE 

: sxmmanHcs m ÍM wsmsSn OBMfwm Knioa m fmuiscmHES BE L» FtBeiBK BSJETIW 

Figura 4.257. Métrica amplitud del frente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en Caso 
Y. Probabilidad de mutación 0.8%. Algoritmos NSGAII con elitismo controlado r=0.0 y r=0.4. 

BEKSER Sen /S toadv - HWUtHD BEL FBEHIE 
BEMSCn-KSif e a t / S t e a d k l - «RFUniO BEi. FRENTE 

H A d i a BE EVBLBnCtraiES BE ÍS FHHCESH O B J E C I W tmmia BE txeumcwms BE ut FUHttiH mxjTm 

Figura 4.258. Métrica amplitud del frente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en Caso 
Y. Probabilidad de mutación 0.8%. Algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH. 
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Métricas de amplitud del frente, comparando 3 tamaños poblacs. de cada algoritmo, Pmutación 1.5%: 

SPOt2 Cen/S&eadg mfftsTOQ so. FiffiBrc 

KútfOHt m. E\m.tf{{ci(»ES m iM fmciéei eujerxwt HIMERO OE EVm.UaC£QHES QE LÜ rUfKEQH aaJET£V0 

Figura 4.259. Métrica amplitud del frente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en Caso 
Y. Probabilidad de mutación 1.5%. Algoritmos SPEA2 y NSGAII. 

HSGftOelconflS Gen/Steatbl - (Mt-ETSU QEL FSEKIE 
RSSI l I I i l l a tna i G e n / S C a » ^ - «MPtXniQ SEL FREKTE 

H t e R t l DE EVHLUHEItMES BE LR FElHClAl mM:nm mKEm m. emimiamí.% m ua rtMciiM asj^ivn 

Figura 4.260. Métrica amplitud del frente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en Caso 
Y. Probabilidad de mutación 1.5%. Algoritmos NSGAII con elitismo controlado r=0.0 y r=0.4. 

1Siea/%tt:aii¡ - «MPLinm SEL fttESm 

natsa m efmjmawEs K u KMEiti) DE Bmumcimms at u FIMCI^ osjEf IW 

Figura 4.261. Métrica amplitud del frente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en Caso 
Y. Probabilidad de mutación 1.5%. Algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH. 
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En el caso test Y, se puede apreciar a partir de la observación de las figuras 4.241 a 4.264, cómo la 
estrategia de estado estacionario en el caso de tamaño de población de 200 individuos es claramente 
superior en todos los algoritmos ensayados y para todas las probabilidades de mutación ensayadas, en 
términos de la métrica acercamiento al frente óptimo. (De estas figuras se han incluido las 
correspondientes a la probabilidad del 3% en el Anexo). Es claro que con un tamaño poblacional de 
200 individuos, la estrategia de estado estacionario proporciona un fi-ente más cercano al óptimo 
durante toda la evolución del algoritmo a partir de la evaluación funcional 25000 como se observa en 
las figuras 2.241 a 2.252. 

Tabla 4.42. Comparativa de estrategia de reemplazamiento de métrica Amplitud de Frente en Caso Y para población de 
200 individuos. 

Algoritmo 

SPEA2 

NSGA-II 

NSGA-II 

Elitismo 

controlado 

r=0.0 

NSGA-II 

elitismo 

controlado 

r=0.4 

DENSEA 

DENSEA-NSH 

Probabilidad 

de Mutación 

0.4% 

0.8% 

1.5% 

3.0% 

0.4% 

0.8% 

1.5% 

3.0% 

0.4% 

0.8% 

1.5% 

3.0% 

0.4% 

0.8% 

1.5% 

3.0% 

0.4% 

0.8% 

1.5% 

3.0% 

0.4% 

0.8% 

1.5% 

3.0% 

Mejor Estrategia 

Reemplazamiento 

para métrica 

Amplitud de Frente 

Generacional 

Generacional 

Generacional 

Estado Estacionario 

Generacional 

Generacional 

Estado Estacionario 

Generacional 

Estado Estacionario 

Estado Estacionario 

Estado Estacionario 

Estado Estacionario 

Estado Estacionario 

Generacional 

Generacional 

Estado Estacionario 

Generacional 

Generacional 

Estado Estacionario 

Si se considera la métrica amplitud del fi-ente para el 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, 
NSGAII y DENSEA, superioridad de la estrategia de estado estacionario en el NSGAII con elitismo 
controlado y r=0.0, así como en el NSGAII con elitismo controlado y r=0.4; además en el caso del 
algoritmo DENSEA-NSH, hay igualdad entre estrategias de reemplazamiento. Por consiguiente, en 
principio no se puede apreciar ventaja o desventaja alguna en términos de la métrica amplitud del 
frente entre las estrategias de reemplazamiento generacional y de estado estacionario para la población 
de 200 individuos, donde la amplia superioridad en la métrica de acercamiento al frente es notoria en 
términos del número de evaluaciones de la función objetivo. 

En términos del equilibrio exploración-explotación, desde la perspectiva del balance diversidad 
poblacional frente a presión de selección tal y como es señalada en [4.46], parece crucial que un 
aumento del tamaño de la población hasta 200 individuos proporciona una diversidad poblacional 
inicial suficientemente alta para que la presión de selección mayor de la estrategia de estado 
estacionario permita un acercamiento al frente de soluciones no dominadas más rápido (mayor 
pendiente) en promedio y obteniendo soluciones más cercanas al frente no dominado óptimo. 
Este tamaño de población se adapta a otros resultados preliminares en optimización de estructuras de 
nudos rígidos con algoritmos genéticos monoobjetivo por Chen y Rajan [4.8], donde entre otras 
conclusiones se propone como tamaño poblacional apropiado aquel cercano al tamaño del cromosoma. 
En este caso test Y, donde el tamaño del cromosoma es de 220 bits, el tamaño poblacional de 200 
individuos es de su orden de magnitud, presentando una ventaja significativa la estrategia de estado 
estacionario mostrada en esta sección. 

Comparando los algoritmos entre si para la estrategia de 200 individuos y reemplazamiento de estado 
estacionario (ver figuras 4.189 ó 4.192), son los algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH los mejores. 
No obstante, la elección correcta del tipo de reemplazamiento y un tamaño poblacional adecuado, son 
de mayor influencia incluso que la probabilidad de mutación (dentro de los márgenes 0.4 a 1.5%) y 
que el tipo de algoritmo, puesto que cualquier algoritmo de entre SPEA2, NSGAII y los NSGAII con 
elitismo controlado empleando la estrategia de estado estacionario y población de 200 individuos es 
superior en términos de la métrica acercamiento al frente no dominado óptimo frente a los algoritmos 
DENSEA y DENSEA-NSH con otra estrategia, cuando la comparación se realiza en términos del 
número de evaluaciones fiíncionales y para este caso test Y. 

Si en lugar del número de evaluaciones fiíncionales, se consideran los tiempos de ejecución como 
criterio comparativo, entonces se debe tener en cuenta el sobrecoste introducido por el aumento del 
número de generaciones (y el consiguiente aumento del número de veces que debemos ordenar por el 
criterio de no-dominancia y de diversidad del frente). Para el caso test Y, se muestra en la tabla 4.43 el 
tiempo en segundos de una ejecución en un ordenador Xeon biprocesador 1.7 Ghz de cada uno de los 
algoritmos, en sus versiones generacional y de estado estacionario (cada una de ellas supone la 
evaluación de 200.000 estructuras distintas). 
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Tabla 4.43. Tiempo en segundos de una ejecución del caso Y con 200.000 evaluaciones estructurales para un tamaño de 
población de 200 individuos. 

Algoritmo 

SPEA2 

NSGA-II 

NSGA-II elitcont r=0.0 

NSGA-II elitcont r=0.4 

DENSEA 

DENSEA-NSH 

Generacional 

167 

156 

152 

152 

159 

152 

Estado Estacionario 

601 

230 

238 

246 

1375 

220 

También se destaca que en caso de paralelización es más aprovechable la estrategia generacional, 
donde en cada generación se puede distribuir un mayor número de soluciones (tantas como el tamaño 
de la población), frente a la estrategia de estado estacionario, donde en cada generación sólo se 
generan 1 ó 2. Por tanto, la ventaja práctica de la estrategia de estado estacionario, considerando el 
factor de menor tiempo de cálculo a igualdad de calidad de la solución, en la resolución del problema 
multicriterio sería cuando no se dispusiera de la posibilidad de paralelización, y además la función 
objetivo tratada fuera suficientemente costosa como para compensar el sobrecoste del mayor número 
de generaciones y con ellas, el mayor número de evaluaciones de la ordenación de no-dominancia y de 
diversidad del frente. 

En optimización multiobjetivo la estrategia de estado estacionario no es claramente ventajosa como 
ocurría en optimización monoobjetivo [4.24][4.25]. Es en el caso test Y, y para la población de 200 
individuos, cuando se aprecia un mejor comportamiento de la métrica acercamiento al frente, si las 
comparaciones son en términos del número de evaluaciones de la función objetivo. En optimización 
multicriterio se deben tener en cuenta varios factores: aumenta el coste de cada generación al 
considerarse la selección por nodominancia además de los operadores de diversidad del frente 
(distancia crowding, operador de truncamiento, etc.). Ello implica un aumento del tiempo de cálculo 
necesario por generación. Además en multiobjetivo existe un menor hueco generacional ('generation 
gap') desde el punto de vista de de Jong y Sarma [4.29], puesto que el elitismo inherente en él es de 
múltiples individuos (tantos como miembros haya en la frontera óptima de individuos no-dominados) 
y por tanto su reemplazamiento generacional está a medio camino entre el de estado estacionario puro 
y el generacional en optimización monocriterio (la diferencia es menor frente a la optimización 
monocriterio, donde el elitismo en el caso del reemplazamiento generacional era de dos individuos). 
No obstante, si consideramos la mejora en calidad de la solución obtenida (sobre todo en términos de 
mejor acercamiento al fi-ente óptimo), el incremento de tiempo de computación debido a la estrategia 
de estado estacionario puede ser asumible para un cálculo convencional (incremento desde 152 a 220 
segundos en el caso del algoritmo DENSEA-NSH), siendo entonces la estrategia recomendada. 
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4.10 Comparación de los Algoritmos DENSEA frente a DENSEA-NSH en optimización 
multiobjetivo estructural 

4.10.1 Caso Test X 

En todos los casos correspondientes a este caso test X, para las treinta ejecuciones independientes 
ensayadas, se alcanza el frente óptimo de Pareto. Los valores de los promedios y desviaciones típicas 
del número 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 típicas de cada uno de los 
algoritmos. Se destaca en negrita el valor mejor entre los dos algoritmos comparados en cada caso 
(DENSEA o DENSEA-NSH). 

Tabla 4.44. Promedio de la métrica acercamiento al frente óptimo en 30 ejecuciones independientes del caso test X para 
DENSEA y DENSEA-NSH (columna izquierda: Media y columna derecha: Desviación Típica). 

Tam. Pob. 

Pmut. 0.8% 
Generac. 

Esta. Estac. 
Pmut. 1.5% 

Generac. 
Esta. Estac. 
Pmut. 3.0% 

Generac. 
Esta. Estac. 
Pmut. 6.0% 

Generac. 
Esta. Estac. 

50 
Med. D.Ti 
DENSEA 

2021 
2262 

1721 
2342 

DENSEA 
1628 
1622 

1363 
1330 

DENSEA 
1533 
1569 

998 
900 

DENSEA 
1325 
1673 

620 
1048 

Med. D.Ti 
DENSEANSH 
2470 
3144 

1986 
2648 

DENSEANSH 
1576 
1841 

900 
1737 

DENSEANSH 
1225 
1497 

711 
1119 

DENSEANSH 
1383 
1301 

671 
687 

• 

Med. 
DEN 

2756 
2467 

DEN 
2306 
2000 

DEN 
2416 
2096 

DEN 
2130 
2010 

D.Ti 
SEA 
1844 
1888 

SEA 
1626 
1289 

SEA 
1297 
1061 

SEA 
898 
865 

00 
Med. D.Ti 
DENSEANSH 
2293 
1665 

1173 
867 

DENSEANSH 
1993 
1709 

985 
931 

DENSEANSH 
1720 
1807 

620 
1098 

DENSEANSH 
1840 
1856 

649 
667 

200 
Med. 

DEN 
3106 
2353 

DEN 
2906 
2383 

DEN 
2786 
2502 

DEN 
3360 
2666 

D.Ti 
SEA 
1453 
1252 

SEA 
843 
929 

SEA 
824 
1298 

SEA 
930 
1327 

Med. D.Ti 
DENSEANSH 
2560 
2853 

895 
1704 

DENSEANSH 
3200 
2732 
DENS 
2626 
2691 

1138 
1404 

EANSH 
631 

1144 
DENSEANSH 
2986 
2729 

977 
992 

Contabilizando a partir de la tabla 4.44 el número de veces que es mejor un algoritmo que otro, se 
obtienen las tablas 4.45 y 4.46, agrupados los resultados por probabilidades de mutación, y por 
tamaños poblacionales, además del resultado total. La tabla 4.45 expone los resultados de los 
promedios, y la tabla 4.46 los resultados de las desviaciones típicas. 

De los resultados de promedio (tabla 4.45) se puede concluir para el caso test X, que en las 
probabilidades de mutación de 0.8% y 1.5%, existe igualdad en los resultados, mientras que las 
probabilidades altas favorecen al DENSEA-NSH ligeramente. Analizando los resultados agrupados 
por tamaño poblacional, se observa que en la población de 50 individuos existe igualdad entre ambos 
algoritmos, si bien en el tamaño de 100 individuos la victoria corresponde claramente al DENSEA
NSH y en la población de 200 individuos existe una ligera ventaja del DENSEA. Los resultados en 
conjunto, resultan igualados para la estrategia de estado estacionario, y ligeramente favorables al 
DENSEA-NSH en la estrategia generacional. 

Las conclusiones son muy similares si estudiamos las desviaciones típicas en la tabla 4.46. En este 
caso test X, en las probabilidades de mutación bajas, de 0.8% y 1.5%) hay igualdad de resultados, sin 
embargo las probabilidades de mutación mayores son ligeramente ventajosas para el DENSEA-NSH. 
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Si analizamos los resultados considerando el tamaño de la población, observamos una ligera ventaja 
del DENSEA-NSH con población de 200, gran dominio en la población de 100 y ligera desventaja en 
la población 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 población de 50 
individuos y una probabilidad de mutación 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 pequeñas. 

Tabla 4.45. Número de casos favorables entre DENSEA y DENSEA-NSH para la media en el caso test X. Desglosado 
por probabilidad de mutación y por tamaño poblacional. 

Probabilidad 
Mutación 

Generacional 

Estado 
Estacionario 

Total 

Tamaño 
Población 

Generacional 

Estado 
Estacionario 

Total 

0.8% 

DENSEA 

1 
2 

3 

DENSEANSH 

2 
1 

3 
50 

DENSEA 

2 
2 

4 

DENSEANSH 

2 
2 

4 

1.5% 

DENSEA 

1 
2 

3 

DENSEA 

0 
0 

0 

DENSEANSH 

2 
1 

3 
100 

DENSEANSH 

4 
4 

8 

3% 

DENSEA 

0 
1 

1 

DENSEANSH 

3 
2 

5 
200 

DENSEA 

1 
4 

5 

DENSEANSH 

3 
0 

3 

6% 

DENSEA 

1 
1 

2 

DENSEANSH 

2 
2 

4 
Total 

DENSEA 

3 
6 

9 

DENSEANSH 

9 
6 

15 

Tabla 4.46. Número de casos favorables entre DENSEA y DENSEA-NSH para la desviación típica en el caso test X. 
Desglosado por probabilidad de mutación y por tamaño poblacional. 

Probabilidad 
Mutación 

Generacional 

Estado 
Estacionario 

Total 

Tamaño 
Población 

Generacional 

Estado 
Estacionario 

Total 

0.8% 

DENSEA 

1 
2 

3 

DENSEANSH 

2 
1 

3 
50 

DENSEA 

2 
3 

5 

DENSEANSH 

2 
1 

3 

1.5% 

DENSEA 

1 
2 

3 

DENSEA 

0 
1 

1 

DENSEANSH 

2 
1 

3 
100 

DENSEANSH 

4 
3 

7 

3% 

DENSEA 

0 
2 

2 

DENSEANSH 

3 
1 

4 
200 

DENSEA 

1 
2 

3 

DENSEANSH 

3 
2 

5 

6% 

DENSEA 

1 
0 

1 

DENSEANSH 

2 
3 

5 
Total 

DENSEA 

3 
6 

9 

DENSEANSH 

9 
6 

15 

Se muestran en las figuras 4.265 a 4.267 las comparativas entre ambos algoritmos desglosadas por 
tamaño poblacional y tipo de reemplazamiento generacional para el caso X en fimción del número de 
evaluaciones de la función objetivo necesarias para alcanzar el frente de Pareto óptimo. Las figuras 
4.268 a 4.279 que muestran la evolución de la convergencia de los distintos casos se incluyen en el 
Anexo. 
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Caso X) DENSEA vs DENSEA-NSH: 
Número de evaluaciones en alcanzar frente óptimo (medias y desviaciones típicas): 

GENERnCIONflL POBLDCION 50 
STEHDV-STRTE POBLACIÓN 50 

L Ü ^ [_J '~r- ^~T^ 

l,3,5,7:DENSEn, 2,4,6,8:DEHSEfl-NSHí PROB-HUT, 1-2:0,8 3-4:1.5 5-6:3 7-8:6 l,3,5,7:DEHSEfl, 2,'4,6,8:DENSER-NSH; PROB-HUT, 1-2:8.8 3-4:1.5 5-6:3 7-8:6 

Figura 4.265. Comparativa de algoritmos DENSEA / DENSEA-NSH en Caso X. Gráficas sobre Frente de Pareto. 
Tamaño población 50. 

GEt̂ RRCIONFIL POBLACIÓN 188 
STERBY-STRTH P8BLRCI5N 188 

9000 

o > 
\1 8008 
UJ -) 
co 
° 7888 

1 ñ 

T 

1, 

T 

l,3,5,7;DENSEfl, 2,4,6,a:DEHSEfl-NSH¡ PROB-HUT, l r 2 : 0 . 8 3-4:1,3 5-6:3 7-8:6 1.3,5.7:DENSEn, 2,4,G,8:DENSER-tlSH: PROB-HUT, 1-2:8.8 3 -4:1 .9 9-8:3 7-8:6 

Figura 4.266. Comparativa de algoritmos DENSEA / DENSEA-NSH en Caso X. Gráficas sobre Frente de Pareto. 
Tamaño población 100. 

CEHERHCIONRL POBUDClfiN 288 
STEnoy-srnTE POBLACISN 2ee 

T 

i 
I ^ Y 

l,3,5,7:DENSEn, 2,4,6,8:DEHSER-HSH; PROB-HUT, 1-2:8.8 3-4:1.5 5-6:3 7-8:1 1 , 3 , 5 , 7 : D E N S E R , 2,4,6,8:0ENSEn-NSH; PROB-HUT, 1-2:8 .8 3-4:1 .5 5-6:3 7-B:G 

Figura 4.267. Comparativa de algoritmos DENSEA / DENSEA-NSH en Caso X. Gráficas sobre Frente de Pareto. 
Tamaño población 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 
mutación 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 
evolución en el caso test Y. Se distinguen dos tendencias diferenciadas, la de los algoritmos 
generacionales y la de los algoritmos de estado estacionario. 

Caso Y) DENSEA vs DENSEA-NSH: Pmutación del 0.4% y 3 tamaños de población: 

csEXEincianL / sconnr} - mmtm mL mEmE 

IRÍHDW OE emLiMcisiiES BE I Ü FIMICIAI OSJETIW •E EmLIiHCIllilES HE LS RMCI&t gSJETIW 

Figura 4.280. Métricas en comparativa de algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH en Caso Y. Probabilidad mutación 0.4%. 
Tamaño población 50. 

ceacmcxmHL / stmmi - MiPuraD ÜEL menE 

í E]E EVnLtlSCISRES OE Ot RlHCIfUt QOJEJEm mMEm BE Evni.ti«CEniES SE UI nmcsm mjEfPM 

Figura 4.281. Métricas en comparativa de algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH en Caso Y. Probabilidad mutación 0.4%. 
Tamaño población 100. 
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«XMEsacnm. / sioiinr) - avíxtm BEL FREHIE 

i BE u> fmciSm es^Tim MmEMI HE EVOLIHCIOIIES K iü FUKIÍH (BJEtnie 

Figura 4.282. Métricas en comparativa de algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH en Caso Y. Probabilidad mutación 0.4%. 
Tamaño población 200. 

Caso Y) DENSEA vs DENSEA-NSH: Pmutación del 0.8% y 3 tamaños de población: 

tSSKERBtCtanK. i STEROV) - RHPLtTiil BEt FKHfE 

I OE EVÜLtlfCiraiES DE LR f imct lM MUETIVa N&Eittt DE wavmasms SE U« FIMCIÍM auEnw 

Figura 4.283. Métricas en comparativa de algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH en Caso Y. Probabilidad mutación 0.8%. 
Tamaño población 50. 

w. wasESHism í^BSEUicxmaL i suainr» - ««^inio DEL n^HtE 

KAcm HE EvnLUHCisnES DE ÍM Fimcifii OBJETBM HfíHERa K emunciiMES BE U nmcrOt (nuEnm 

Figura 4.284. Métricas en comparativa de algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH en Caso Y. Probabilidad mutación 0.8%. 
Tamaño población 100. 

180 



Capítulo 4. Contribuciones 
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OEHSen-HSn-stBiar Pob:2S> pniit:e.s 

•CRERa BE EvnuiiciaMES ge u riMcifiíi OBJETIVO HE EWLuncnxiES OE IÜ rwcE&i injEnve 

Figura 4.285. Métricas en comparativa de algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH en Caso Y. Probabilidad mutación 0.8%. 
Tamaño población 200. 

En las tablas 4.47 a 4.52 se efectúa un análisis sobre los valores finales de las métricas indicadoras de 
la aproximación al fi-ente óptimo y de la amplitud del frente, en el punto final de convergencia del 
algoritmo (evaluación fimcional 200.000), tanto en promedio como en varianza. Las tablas 4.47 y 4.48 
muestran el promedio y varianza respectivamente, de la métrica acercamiento al fi-ente óptimo, 
mientras que las tablas 4.49 y 4.50 muestran el promedio y varianza respectivamente, de la métrica 
amplitud del fi-ente. En la tabla 4.51 se comparan los resultados de las cuatro tablas anteriores, 
resumiéndose en la tabla 4.52. 

Tabla 4.47. Promedio de la métrica acercamiento al frente óptimo en 30 ejecuciones independientes del caso test Y para 
DENSEA y DENSEA-NSH tras 200.000 evaluaciones. 

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 

0.08249 
0.07860 

DENSEANSH 
0.08014 
0.08819 

DENSEANSH 
0.09907 
0.08724 

DENSEANSH 
0.10545 
0.09104 

DENSEA 
0.08716 
0.07645 

DENSEA 
0.09217 
0.08029 

DENSEA 
0.08480 
0.07865 

DENSEA 
0.12002 
0.10850 

100 
DENSEANSH 

0.08830 
0.08292 

DENSEANSH 
0.08369 
0.08109 

DENSEANSH 
0.08553 
0.07839 

DENSEANSH 
0.12175 
0.10579 

DENSEA 
0.08318 
0.01080 

DENSEA 
0.08375 
0.01015 

DENSEA 
0.08693 
0.01525 

DENSEA 
0.13094 
0.07023 

200 
DENSEANSH 

0.08320 
0.01782 

DENSEANSH 
0.09457 
0.01363 

DENSEANSH 
0.09475 
0.01694 

DENSEANSH 
0.12958 
0.07476 
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Tabla 4.48. Varianza de la métrica acercamiento al frente óptimo en 30 ejecuciones independientes del caso test Y para 
DENSEA y DENSEA-NSH tras 200.000 evaluaciones. 

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 

50 
DENSEANSH 

0.00068 
0.00059 

DENSEANSH 
0.00025 
0.00202 

DENSEANSH 
0.01003 
0.00069 

DENSEANSH 
0.00056 
0.00037 

DENSEA 
0.00075 
0.00037 

DENSEA 
0.00186 
0.00066 

DENSEA 
0.00047 
0.00021 

DENSEA 
0.00044 
0.00028 

100 
DENSEANSH 

0.00071 
0.00032 

DENSEANSH 
0.00063 
0.00048 

DENSEANSH 
0.00030 
0.00025 

DENSEANSH 
0.00103 
0.00047 

DENSEA 
0.00038 
0.00005 

DENSEA 
0.00012 
0.00006 

DENSEA 
0.00012 
0.00004 

DENSEA 
0.00044 
0.00045 

200 
DENSEANSH 

0.00037 
0.00055 

DENSEANSH 
0.00037 
0.00005 

DENSEANSH 
0.00020 
0.00009 

DENSEANSH 
0.00050 
0.00098 

Tabla 4.49. Promedio de la métrica amplitud del frente en 30 ejecuciones independientes del caso test Y para DENSEA 
y DENSEA-NSH tras 200.000 evaluaciones. 

Tam. Pob. 
Pmut. 0.4% 

Generac. 
Esta. Estac. 
Pmut. 0.8% 

Generac. 
Es7ta. Estac. 
Pmut. 1.5% 

Generac. 
Esta. Estac. 
Pmut. 3.0% 

Generac. 
Esta. Estac. 

DENSEA 
3.63 
3.00 

DENSEA 
3.30 
3.47 

DENSEA 
3.23 
3.27 

DENSEA 
3.27 
3.20 

50 
DENSEANSH 

3.20 
3.17 

DENSEANSH 
3.20 
3.53 

DENSEANSH 
3.30 
3.40 

DENSEANSH 
3.10 
3.17 

DENSEA 
3.57 
3.37 

DENSEA 
3.77 
3.47 

DENSEA 
3.70 
3.60 

DENSEA 
3.67 
3.63 

100 
DENSEANSH 

3.83 
3.47 

DENSEANSH 
3.73 
3.53 

DENSEANSH 
3.77 
3.40 

DENSEANSH 
3.67 
3.53 

DENSEA 
3.73 
3.77 

DENSEA 
3.83 
3.80 

DENSEA 
3.87 
3.77 

DENSEA 
3.80 
4.10 

200 
DENSEANSH 

3.80 
4.00 

DENSEANSH 
4.10 
4.03 

DENSEANSH 
4.03 
3.77 

DENSEANSH 
3.80 
4.17 

Tabla 4.50. Varianza de la métrica amplitud del frente en 30 ejecuciones independientes del caso test Y para DENSEA 
y DENSEA-NSH fras 200.000 evaluaciones. 

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 
1.116 

DENSEA 
0.512 
0.396 

DENSEA 
0.729 
0.760 

50 
DENSEANSH 

0.560 
0.739 

DENSEANSH 
0.560 
0.582 

DENSEANSH 
0.477 
0.640 

DENSEANSH 
0.757 
0.672 

DENSEA 
0.845 
0.766 

DENSEA 
0.912 
0.516 

DENSEA 
0.410 
0.240 

DENSEA 
0.956 
0.766 

100 
DENSEANSH 

0.739 
0.582 

DENSEANSH 
0.462 
0.516 

DENSEANSH 
0.246 
0.373 

DENSEANSH 
0.622 
0.582 

DENSEA 
0.396 
0.179 

DENSEA 
0.139 
0.627 

DENSEA 
0.116 
0.246 

DENSEA 
1.160 
0.890 

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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Tabla 4.51. DENSEA frente a DENSEA-NSH en caso Y. Mejor algoritmo considerando: promedio (Me) y varianza 
(De) de métricas acercamiento al frente óptimo {Ac) y amplitud del frente (Am), sobre 30 ejecuciones de cada caso. 

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 
AmMe 

AcDe 

DENSEA 
AmMe 

AcMe, AcDe 

DENSEA 
AcMe, AcDe 

AcMe, AcDe, 
AmDe 

DENSEA 
AcMe, AmMe, 

AmDe 
AcMe, AmMe 

50 
DENSEANSH 
AcMe, AcDe, AmDe 

AcMe, AmMe, AmDe 

DENSEANSH 
AcMe, AcDe, AmDe 

AmMe, AmDe 

DENSEANSH 
AmMe, AmDe 

AmMe 

DENSEANSH 
AcDe 

AcDe, AmDe 

DENSEA 
AcMe 

AcMe 

DENSEA 
AmMe 

AcMe 

DENSEA 
AcMe 

AcDe, AmMe, 
AmDe 

DENSEA 
AcMe, AcDe 

AcDe, AmMe 

100 
DENSEANSH 
AcDe, AmMe, AmDe 

AcDe, AmMe, AmDe 

DENSEANSH 
AcMe, AcDe, AmDe 

AcDe, AmMe 

DENSEANSH 
AcDe, AmMe, AmDe 

AcMe 

DENSEANSH 
AmDe 

AcMe, AmDe 

DENSEA 
AcMe 

AcMe, AcDe, 
AmDe 

DENSEA 
AcMe, AcDe, 

AmDe 
AcMe 

DENSEA 
AcMe, AcDe 

AcMe, AcDe 

DENSEA 
AcDe 

AcMe, AcDe 

200 
DENSEANSH 
AcDe, AmMe, AmDe 

AmMe 

DENSEANSH 
AmMe 

AcDe, AmMe, AmDe 

DENSEANSH 
AmMe, AmDe 

DENSEANSH 
AcMe, AmDe 

AmMe, AmDe 

Tabla 4.52. Contabilización de mejores valores sobre tabla anterior. 

Promedio Acercamiento (AcMé) 
Varianza Acercamiento {AcDé) 
Promedio Amplitud (AmMe) 
Varianza Amplitud (AmDe) 

Total Promedios 
Total Varianzas 

Total Global 

DENSEA 
17 
13 
7 
5 

24 
18 
42 

DENSEANSH 
7 
11 
14 
17 
21 
28 
49 

Para este caso test Y, a partir de la tabla 4.52 se concluye que el algoritmo DENSEA es ligeramente 
superior en términos de la métrica de acercamiento, tanto en promedio de la métrica (valor del número 
de mejores casos es de 17 frente a 7) como en varianza (valor del número de mejores casos es de 13 
frente a 11). En cambio, el algoritmo DENSEA-NSH es ligeramente superior en términos de la métrica 
de amplitud de frente, tanto en promedio (valor del múmero de mejores casos es de 14 frente a 7) 
como en varianza (valor del número 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 ñincional sobre la segunda ñinción objetivo únicamente (número de 
distintos tipos de perfiles), parece a la 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 el acercamiento al mejor frente. 

Si nos fijamos en la mejor combinación de los casos ensayados para este caso test Y -que resulta ser la 
de tamaño de población de 200 individuos y estrategia de reemplazamiento de estado estacionario con 
las probabilidades de mutación entre 0.4% y 1.5%- se puede observar la misma conclusión que la 
ofrecida por el conjunto de casos en el párrafo anterior: el algoritmo DENSEA presenta un mejor valor 
de la métrica de aproximación al frente en promedio y varianza, si bien el algoritmo DENSEA-NSH 
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muestra una amplitud del frente ligeramente mayor en promedio (si bien las diferencias son pequeñas 
en valor). 

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 el algoritmo DENSEA-NSH es totalmente competitivo frente al 
DENSEA, habiéndose implementado una independencia de parámetros en el operador distribuidor de 
la diversidad, habiéndose además simplificado su tiempo de computación sin perjuicio del 
rendimiento, y en ocasiones habiendo mostrado mejora del mismo, tanto en acercamiento al frente 
óptimo como en amplitud. 
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4.11 El Operador Renacimiento AutoAdaptativo en optimización estructural. Análisis 
frente al Renacimiento 

El equilibrio exploración explotación es la tarea principal a conseguir en la resolución de problemas de 
búsqueda. Una explotación excesiva de la información de alta calidad obtenida implica una peor 
exploración del espacio de búsqueda, siendo la población finita. Análogamente, una exploración 
excesiva puede provocar una pérdida de eficiencia en el proceso, aproximándolo a una búsqueda 
aleatoria. El comportamiento de evolución de un algoritmo evolutivo puede ser analizado desde el 
punto de vista de este equilibrio, tal como señala Holland [4.27]. 

Un modo de abordar con el equilibrio exploración explotación en algoritmos evolutivos es por medio 
de dos factores principales que controlan la evolución [4.46]: presión de selección y diversidad de la 
población. Ambos están inversamente relacionados: una presión de selección alta implica una rápida 
pérdida de diversidad poblacional, a causa de un excesivo foco de la búsqueda evolutiva en los 
mejores miembros de la población; por el contrario, el mantenimiento de la diversidad poblacional 
puede neutralizar los efectos de una presión de selección excesiva. La mayoría de los parámetros que 
son usados para ajustar las estrategias de una búsqueda evolutiva son realmente términos indirectos de 
ajuste de la presión de selección y la diversidad poblacional. 

Un operador que introduce diversidad en la población es la reinicialización. Este operador ha sido 
sugerido en Goldberg [4.18] y consiste en la creación de una nueva población inicial tras el 
estancamiento del algoritmo genético, en la cual el mejor individuo de la población anterior es 
insertado. De ese modo, ese individuo es trasmisor de la información genética obtenida con la 
ejecución inicial y simultáneamente los nuevos individuos generados aleatoriamente contribuyen a la 
diversidad poblacional, permitiendo de ese modo una continuación de la evolución. Este operador de 
reinicialización ha sido usado en muchos algoritmos evolutivos, como el microalgoritmo genético 
[4.32] o el algoritmo CHC [4.14][4.15]. 

Otro factor que influye sobre la diversidad poblacional es el tamaño de la población. El tamaño de la 
población juega un importante papel en la diversidad poblacional, y por tanto, en las tareas 
exploratorias del algoritmo: mayores tamaños poblacionales son asociados con menor velocidad de 
convergencia del algoritmo, pero también menor convergencia prematura de la población Menores 
tamaños 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 mutación o el operador de reinicialiazación (micro-algorirmo genético). Un estudio 
acerca de la influencia del tamaño de la población y su interacción con el operador renacimiento 
aplicado a optimización discreta estructural será mostrado con posterioridad en esta sección. 
Una aplicación para optimizar la estimación de parámetros ópticos en cristales líquidos emplea la 
reducción sucesiva de los intervalos de búsqueda de las variables fenotípicas como operador de mejora 
por Mikulin [4.35]. 

El código Delta [4.48], es el precursor más similar del operador renacimiento: cuando la convergencias 
es alcanzada, el algoritmo conserva el mejor valor de entre aquellos obtenidos en ese punto y realiza 
una reinicialización. La nueva población cambia su codificación y las variables fenotípicas se 
trasforman en valores increméntales con respecto al mejor individuo, reduciendo su tamaño de bits (y 
consiguientemente su longitud de cromosoma). 
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El operador renacimiento consiste en una reinicialización y una reducción del intervalo de las variables 
fenotípicas del cromosoma (lo que implica una reducción del espacio de búsqueda) y de la longitud del 
cromosoma. Fue introducido y empleado por Miguel Galante [4.16] en optimización de barras de 
nudos articulados [4.17]. Cuando la población converge, es aplicado y extermina todos los miembros 
de la población excepto el mejor individuo. Crea una nueva población y recodifíca el intervalo de las 
variables, que es reducido y centrado en las variables del mejor individuo. Un operador similar 
aplicado a la optimización 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 optimización global gracias a trabajar con una 
población de soluciones en lugar de con un único individuo, pero a causa de su estocacidad, la 
localización del óptimo global no está garantizada. Por tanto, diferentes ejecuciones encaminadas a 
resolver un problema concreto pueden conducimos a distintas soluciones óptimas finales (variación de 
los resultados cuando varias ejecuciones son lanzadas). Una alternativa para reducir esta variación es 
realizar una búsqueda más allá, tras el estancamiento del algoritmo genético. Hay autores que realizan 
una búsqueda local, considerando como punto de partida el mejor valor encontrado por el algoritmo 
evolutivo (algoritmos meméticos). Sin embargo, el operador renacimiento sustituye la búsqueda local 
por una búsqueda evolutiva, manteniendo sus características globales y concentrada en un espacio de 
búsqueda menor del dominio de las variables y centrado en los valores de las variables del mejor 
individuo. 

El operador renacimiento autoadaptativo está basado en el operador renacimiento introducido por 
Galante en [4.16] y aplicado a optimización de estructuras de barras articuladas. Consiste en la 
aplicación del renacimiento consecutivamente en la misma ejecución, tantas veces como pueda 
mejorar la convergencia. Se aplica tras la saturación de la población repetidamente, tantas veces como 
sea necesario, para evitar el estancamiento en un mínimo local y para mejorar los resultados finales en 
términos de velocidad y precisión. El criterio automático para activar este operador propuesto es el 
estancamiento de la población (parámetro RP que considera el número de evaluaciones fiancionales sin 
mejora en el mejor individuo en términos del valor de la fianción objetivo). Un valor apropiado de este 
parámetro es esencial para obtener el mejor comportamiento de convergencia. Consideraciones acerca 
de cómo seleccionar este parámetro son discutidas a continuación en esta sección. Un valor de 
compromiso obtenido para los casos test tratados es la elección de 5000 evaluaciones. Después de que 
esta condición de saturación sea satisfecha, el renacimiento es aplicado. Él inicia una nueva población 
y una nueva búsqueda, después de la cual el renacimiento es nuevamente aplicado de forma repetida, y 
así sucesivamente. Después de que tras su encava aplicación, las soluciones obtenidas no mejoran, el 
criterio de parada es alcanzado. Resultados comparativos mostrando las ventajas del operador de 
renacimiento autoadaptativo frente al operador renacimiento son presentadas a continuación, aplicadas 
a la optimización discreta de estructuras de nudos rígidos. 

El algoritmo evolutivo considerado en los siguientes resultados experimentales, es el que mejor 
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 tamaño de la población 
considerado es de 50 individuos y con una probabilidad de mutación del 3%. Es un algoritmo genético 
de estado-estacionario sin duplicados en la población, y donde la sustitución de dos individuos en la 
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población es en lugar de los peores de la generación anterior. Se emplea cruce uniforme, probabilidad 

de cruce 1.0 y selección estocástica universal (SUS). 

4.11.1 Influencia del tamaño de la población y la reducción espacial 

Inicialmente, se muestra en las figuras (4.292 a 4.295) una comparativa de un tamaño de población 
medio de 50 individuos con otro pequeño de 8 individuos. Se presentan algunos resultados variando el 
parámetro de saturación RP que define cuándo se aplica el renacimiento autoadaptativo. Los valores de 
RP =3000, 6000, 9000 y 12000 son mostrados, definiendo el número de evaluaciones de la fionción en 
que no ocurre mejora del mejor individuo de la población. Las figuras reflejan el promedio de 30 
ejecuciones independientes y un modelo incluyendo pandeo y peso propio es considerado. 
Se aprecia que en cada caso el tamaño poblacional pequeño permite una convergencia inicial más 
rápida, pero unos peores resultados finales, conduciendo a una cantidad incrementada de valores 
subóptimos (su línea de convergencia es siempre superior respecto del algoritmo de población media). 
Esto puede ser explicado porque la calidad de la mejor inicial solución previa a la aplicación del 
primer renacimiento depende mucho del tamaño de la población, infiuencia que se incrementa con 
grandes espacios de búsqueda, que requieren alta diversidad poblacional para evitar la convergencia 
prematura (el caso test tiene un espacio de búsqueda de 2^^^). 

Con posterioridad, se muestran algunas figuras (4.296 a 4.298) comparando el algoritmo con 
renacimiento autoadaptativo y el algoritmo con únicamente reinicialización en una población con 8 
individuos (renacimiento autoadaptativo fi-ente a microalgoritmo genético). Ambos métodos emplean 
la reinicialización como un modo de incrementar la diversidad poblacional tras la saturación de la 
población, pero el microalgoritmo genético no emplea reducción del espacio, como hace el 
renacimiento autoadaptativo. El efecto beneficioso de la reducción de espacio introducido por el 
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 parámetro 
RP). 
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Figura 4.292. Influencia de Tamaño Poblacional. Promedio de 30 ejecuciones independientes. RP=3000. 
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Figura 4.293. Influencia de Tamaño Poblacional. Promedio de 30 ejecuciones independientes. RP=6000. 
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Figura 4.294. Influencia de Tamaño Poblacional. Promedio de 30 ejecuciones independientes. RP=9000. 
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Figura 4.295. Influencia de Tamaño Poblacional. Promedio de 30 ejecuciones independientes. RP=12000. 
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10800 

10700 

10600 

10500 

10400 

10300 • 

10200 
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^é-lqoritmoGenetico EstadoEstacionario (flGEE); TamPob 50 — O — 
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XX 

^^xxxxx>,x^^^^^ 
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Figura 4.296. Influencia de la Reducción Espacial. Promedio de 30 ejecuciones independientes. RP=1000 

Masa Restringida (kg) 
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10500 

10400 • 

10300 

10200 
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Figura 4.297. Influencia de la Reducción Espacial. Promedio de 30 ejecuciones independientes. RP=6000 
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Masa Restringida (kg) 
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A 

V 
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, 
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200000 O 50000 100000 150000 
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Figura 4.298. Influencia de la Reducción Espacial. Promedio de 30 ejecuciones independientes. RP=12000 

4.11.2 Influencia del parámetro de saturación de la población (RP) 

El momento de aplicar el renacimiento debe ser elegido de tal modo que permita al algoritmo 
completar su convergencia. Si es aplicado demasiado pronto, podría conducir a un renacimiento 
prematuro que tomara un subóptimo como punto central de la reducción del espacio de búsqueda y 
condujera a una convergencia prematura con soluciones subóptimas. Si es aplicado tarde, estaríamos 
alargando la convergencia innecesariamente. 
Las figuras 4.299 y 4.300 reflejan los valores promedios (figura 4.299) y varianzas (figura 4.300) de 
30 ejecuciones independientes del modelo real de optimización discreta del caso test Y. Se han 

seleccionado cuatro valores del parámetro de saturación poblacional RP: 3000, 5000, 9000 y 12000, 
definiendo el número de evaluaciones consecutivas de la fimción objetivo que no suponen cambio en 

el mejor individuo de la población. Se aprecia cómo el valor de 3000 conduce a mayor convergencia 
prematura y mayor varianza que los otros, así cómo el valor de 12000 proporcional la más lenta 
velocidad de convergencia. 
Una selección adecuada del parámetro de saturación es un valor que proporcione una convergencia 
rápida sin pérdida de precisión final en la solución. 
El valor reportado de 5000 tiene una velocidad de convergencia más rápida que 9000 y 12000 sin 
pérdida significativa de precisión, 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 parámetro de saturación, la longitud de cromosoma es el factor 
principal a considerar, porque el tamaño del espacio de búsqueda (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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Figura 4.299. Influencia del parámetro RP. Promedio de 30 ejecuciones independientes. 
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Figura 4.300. Influencia del parámetro RP. Varianza de 30 ejecuciones independientes. 

200000 

Dos casos test estructurales adicionales son analizados aquí. El segundo tiene 45 barras y 30 nudos, y 
se encuentra representado en la figura 4.301, considerando que su dimensionamiento, cargas y 
características son las mismas que el caso test Y representado en la figura 3.4 (incluyendo la carga 
uniforme en las vigas). El mejor valor encontrado en 30 ejecuciones independientes es de 8290.6 kg 
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con una restricción de 5.9 kg. Los resultados promedios de media y varianza se representan en las 

figuras 4.302 y 4.303. 

1131 

1.144 p=-

i .§7^ • ií ts»* 

1,99^ II lO» 

1.921. 

93'» ^>> 
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2?J? 22.37 22.37 

1 ^ ^ ^ 

Figura 4.301. Nuevo Caso Test Y2. 
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Figura 4.302. Influencia del parámetro RP. Promedio de 30 ejecuciones independientes. Caso Test Y2. 
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Masa Restringida (kg) 
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O 50000 100000 150000 200000 

Numero de Evaluaciones de Función Objetivo 

Figura 4.303. Influencia del parámetro RP. Varianza de 30 ejecuciones independientes. Caso Test Y2. 

El segundo nuevo caso test analizado tiene 35 barras y 24 nudos, y está representado en la figura 
4.304, considerando que dimensiones, cargas y características son las mismas que el caso test Y. El 
mejor valor encontrado en 30 ejecuciones independientes es de 6405.9 kg con una restricción de 9.7 
kg. Los resultados promedios de media y varianza están representados en las figuras 4.305 y 4.306. 

1131 

1.1« 

I I W 

I.99Í, o 

S.9It«!=í3» 

134 _<>• 

^5$ 

27.37 22.37 22.37 

^ 

Figura 4.304. Nuevo Caso Test Y3. 
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Masa Restringida (kg) 
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'Tv 'Tv 7^ "^^ T!^ 3? ^ft 7% ' í ^ ^ w ' ^ K ' í y ' ' ' ^ ^^ ^^ ''Ti. ^ >TS, yf\ ^\ 

o 50000 100000 150000 200000 

Numero de Evaluaciones de Función Objetivo 

Figura 4.305. Influencia del parámetro RP. Promedio de 30 ejecuciones independientes. Caso Test Y3. 
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Figura 4.306. Influencia del parámetro RP. Varianza de 30 ejecuciones independientes. Caso Test Y3. 

Ambos casos test incluidos aquí refuerzan el hecho de que el renacimiento autoadaptativo puede 

obtener no sólo más rápidamente soluciones optimizadas de menor masa (en términos de valores 
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promedio), sino también soluciones más 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 al 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 el 
renacimiento consecutivamente, mejora el comportamiento de convergencia del algoritmo, como 
puede observarse en las figuras 4.307 a 4.312. Éstas reflejan el promedio sobre 30 ejecuciones 
independientes del modelo real del caso test Y. Valores diferentes del parámetro de saturación RP son 
consideradas (define el criterio de saturación para la aplicación del renacimiento). 
Las figuras 4.308 a 4.312 muestran cómo el renacimiento autoadaptativo provoca una convergencia 
más rápida y precisa que la aplicación del renacimiento y que el algoritmo estándar. 
El procedimiento de la reducción de espacio es aplicado tras la saturación del algoritmo. El operador 
renacimiento es diseñado como una herramienta que permite una búsqueda posterior tras la saturación 
del algoritmo, precisamente, para evitar la convergencia prematura y la pérdida del óptimo global. 
Aplica un nuevo proceso de búsqueda tras la saturación del algoritmo evolutivo, manteniendo el mejor 
individuo encontrado hasta el momento y el resto de la población es reinicializado (incrementando la 
diversidad en la población: énfasis en la exploración), pero reduciendo el espacio de búsqueda 
alrededor de las variables del mejor individuo (énfasis en la explotación). Es posible, no obstante, tras 
su aplicación y tras alcanzar la saturación de la población, que el óptimo global aún no haya sido 
encontrado. El renacimiento autoadaptativo implementa aplicaciones sucesivas del renacimiento para 
reducir este efecto. 

Por tanto, el caer en una región de mínimo local es consecuencia de una mala convergencia del 
algoritmo evolutivo. Puede ser provocada por una aplicación prematura del renacimiento si el 
parámetro 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 ejemplo en las figuras 4.307 y 4.308) donde el renacimiento conduce a 
valores subóptimos (sin embargo una elección adecuada del parámetro RP palia este efecto 
perjudicial). 
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Masa Restringida (kg) 
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200000 

Figura 4.307. Renacimiento frente a Renacimiento AutoAdaptativo. Promedio de 30 ejecuciones independientes. 
RP=1000 
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Figura 4.308. Renacimiento frente a Renacimiento AutoAdaptativo. Promedio de 30 ejecuciones independientes. 
RP=3000 
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Masa Restringida (kg) 

10800 

10700 

lOGOO 

10500 

10400 

10300 • 

10200 • 

1 1 

ftlgoritmoGenetico EstadoEstacionario (flGEE); TamPob 50 — 0 -

fiGEE; Renacimiento RP=G000 - - X -

ñGEE; Renacimiento Autoñdaptatiwo RP=6000 

XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXX 

50000 100000 150000 

Numero de Evaluaciones de Función Objetivo 

200000 

Figura 4.309. Renacimiento frente a Renacimiento AutoAdaptativo. Promedio de 30 ejecuciones independientes. 
RP=6000 
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Figura 4.310. Renacimiento frente a Renacimiento AutoAdaptativo. Promedio de 30 ejecuciones independientes. 
RP=9000 
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Masa Restringida (kg) 
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Figura 4.311. Renacimiento frente a Renacimiento AutoAdaptativo. Promedio de 30 ejecuciones independientes. 
RP=12000 
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Figura 4.312. Renacimiento frente a Renacimiento AutoAdaptativo. Promedio de 30 ejecuciones independientes. 
RP=15000 

Mediante el renacimiento autoadaptativo se pueden alcanzar soluciones más precisas y más 
rápidamente para la resolución de la optimización del problema de masa restringida. 
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4.11.4 Introducción de soluciones de alta calidad monocriterio en la población inicial 
multicriterio. 

La introducción de soluciones de alta calidad en la población inicial, es un método que en 
optimización evolutiva monocriterio ha sido frecuentemente utilizado. Por ejemplo, la reinicialización 
de la población, como operador en sí mismo, o formando parte de un tipo de algoritmo evolutivo, 
como puede ser el caso del micro-algoritmo genético, se basa en ese principio. Se conserva el mejor 
individuo obtenido hasta el momento, y se crea una nueva población de forma aleatoria donde se 
incluye esa mejor solución. También el propio operador renacimiento o el renacimiento autoadaptativo 
descrito con anterioridad en esta sección, se valen de este mismo concepto. Un operador equivalente 
en optimización evolutiva multicriterio conduciría al mantenimiento de todo el frente de soluciones 
no-dominadas (las mejores soluciones encontradas en términos del criterio de Pareto) en una nueva 
población con individuos aleatorios en número restante para completar la población (cuando ello fuera 
posible, puesto que en muchos casos sólo el frente de soluciones no-dominadas alcanzaría por sí 
mismo a completar el tamaño poblacional totalmente). 

A continuación se muestra un procedimiento inspirado en esa reinicialización, que consigue mejorar el 
rendimiento de la optimización multicriterio. Se propone la inserción en la población inicial de una 
solución de alta calidad en términos de uno de los objetivos a optimizar, y a partir de ella, iniciar la 
optimización multicriterio [4.3][4.19][4.20]. Cuanto mejor sea la solución insertada, mayor ventaja 
adoptará el proceso multicriterio: así pues, este proceso se beneficiará de soluciones de alta calidad 
obtenidas, por ejemplo a partir del renacimiento autoadaptativo introducido en este capítulo. Este 
operador ha sido mostrado en las anteriores secciones como ventajoso en su aplicación en el algoritmo 
e incluso ventajoso respecto al renacimiento clásico. 
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Anexo. Otras Tablas y Figuras 

Se han incluido en este anexo aquellas tablas y figuras que no se consideran imprescindibles a la hora 
de realizar la exposición de la tesis, y que por su extensión para más claridad del desarrollo se han 
agrupado aquí. 

La numeración de las mismas es concordante con el resto del trabajo, e irán numeradas de acuerdo con 
su ordenación natural en el mismo. 

Tabla 4.5. Resultados Comparativos Código Gray / Binario en el NSGA con reemplazamiento generacional 

Tamaño 
Población 

50 
50 
50 
50 
50 
50 
50 
50 
100 
100 
100 
100 
100 
100 
100 
100 
200 
200 
200 
200 
200 
200 
200 
200 

Código 

Binary 
Binary 
Binary 
Binary 
Gray 
Gray 
Gray 
Gray 

Binary 
Binary 
Binary 
Binary 
Gray 
Gray 
Gray 
Gray 

Binary 
Binary 
Binary 
Binary 
Gray 
Gray 
Gray 
Gray 

Probabilidad 
Mutación 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

N° alcanzado 
frente óptimo 

6 
22 
27 
8 
13 
23 
30 
3 
12 
18 
25 
9 
9 

24 
30 
5 
14 
12 
25 
12 
7 
18 
29 
12 

Generación media 
en alcanzarlo 

6250.0 
7309.1 
8113.0 
8275.0 
9800.0 
7821.7 
6166.7 
4750.0 
6825.0 
8000.0 
6812.0 
8600.0 
10266.7 
7170.8 
7040.0 
12900.0 
10685.7 
7450.0 
8520.0 
9900.0 
9314.3 
11244.4 
9531.0 
12133.3 

Desviación 
Típica 
2586.5 
4903.6 
5547.2 
5481.8 
4002.6 
4320.8 
4166.7 
4213.3 
2998.4 
5598.3 
3973.4 
4976.8 
4566.3 
3761.4 
3932.6 
6085.1 
4111.1 
3033.3 
3621.3 
4584.4 
4984.4 
5124.9 
4897.4 
3186.8 
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Tabla 4.6. Resultados Comparativos Código Gray / Binario en el NSGAII con reemplazamiento generacional 

Tamaflo 
Población 

50 
50 
50 
50 
50 
50 
50 
50 
100 
100 
100 
100 
100 
100 
100 
100 
200 
200 
200 
200 
200 
200 
200 
200 

Código 

Binary 
Binary 
Binary 
Binary 
Gray 
Gray 
Gray 
Gray 

Binary 
Binary 
Binary 
Binary 
Gray 
Gray 
Gray 
Gray 

Binary 
Binary 
Binary 
Binary 
Gray 
Gray 
Gray 
Gray 

Probabilidad 
Mutación 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

N° alcanzado 
frente óptimo 

22 
19 
22 
24 
15 
21 
27 
29 
21 
24 
24 
26 
18 
26 
25 
30 
29 
28 
27 
28 
23 
23 
26 
30 

Generación media 
en alcanzarlo 

2263.6 
1197.4 
1284.1 
2981.2 
4736.7 
4526.2 
3459.3 
2965.5 
1795.2 
1420.8 
2033.3 
1615.4 
3866.7 
3542.3 
3512.0 
2380.0 
2048.3 
2321.4 
2266.7 
3485.7 
2869.6 
2400.0 
2453.8 
3186.7 

Desviación 
Típica 
3130.8 
875.8 
1043.2 
4222.7 
4811.6 
5593.7 
4192.5 
2937.6 
757.5 
969.5 

2688.7 
636.5 

4409.5 
4296.0 
3935.1 
1657.8 
539.9 
1285.5 
1003.7 
3233.9 
2250.1 
907.9 
872.8 

2376.5 

Tabla 4.7. Resultados Comparativos Código Gray / Binario en el NSGAII con Elitismo Controlado y r=0.0 con 
reemplazamiento generacional 

Tamaño 
Población 

50 
50 
50 
50 
50 
50 
50 
50 
100 
100 
100 
100 
100 
100 
100 
100 
200 
200 
200 
200 
200 
200 
200 
200 

Código 

Binary 
Binary 
Binary 
Binary 
Gray 
Gray 
Gray 
Gray 

Binary 
Binary 
Binary 
Binary 
Gray 
Gray 
Gray 
Gray 

Binary 
Binary 
Binary 
Binary 
Gray 
Gray 
Gray 
Gray 

Probabilidad 
Mutación 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

N° alcanzado 
frente óptimo 

18 
20 
24 
28 
18 
19 
26 
27 
24 
27 
24 
30 
17 
24 
26 
25 
29 
29 
29 
29 
23 
26 
29 
30 

Generación media 
en alcanzarlo 

2647.2 
1605.0 
2810.4 
2692.9 
5341.7 
4150.0 
6401.9 
2264.8 
3266.7 
2444.4 
2137.5 
2853.3 
3770.6 
3037.5 
3461.5 
2464.0 
4110.3 
2820.7 
3386.2 
3213.8 
4460.9 
3830.8 
3206.9 
3626.7 

Desviación 
Típica 
4092.4 
1733.7 
4137.6 
3659.6 
5775.8 
5767.0 
5323.6 
2065.8 
3394.9 
2472.3 
1521.7 
2586.1 
5578.7 
3155.3 
3924.9 
933.3 
3707.1 
1094.6 
2718.0 
848.4 

4749.2 
3044.1 
1000.0 
960.2 
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Tabla 4.8. Resultados Comparativos Código Gray / Binario en el NSGAII con Elitismo Controlado y r=0.4 con 
reemplazamiento generacional 

Tamaño 
Población 

50 
50 
50 
50 
50 
50 
50 
50 
100 
100 
100 
100 
100 
100 
100 
100 
200 
200 
200 
200 
200 
200 
200 
200 

Código 

Binary 
Binary 
Binary 
Binary 
Gray 
Gray 
Gray 
Gray 

Binary 
Binary 
Binary 
Binary 
Gray 
Gray 
Gray 
Gray 

Binary 
Binary 
Binary 
Binary 
Gray 
Gray 
Gray 
Gray 

Probabilidad 
Mutación 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

N° alcanzado 
frente óptimo 

26 
27 
25 
30 
29 
30 
29 
30 
28 
29 
29 
30 
26 
30 
30 
29 
30 
30 
29 
29 
28 
30 
30 
30 

Generación media 
en alcanzarlo 

1780.8 
3288.9 
1588.0 
2920.0 
5213.8 
2725.0 
2767.2 
1861.7 
3278.6 
2658.6 
2869.0 
3616.7 
5519.2 
4623.3 
4130.0 
4031.0 
2953.3 
4246.7 
3889.6 
3758.6 
4900.0 
4366.7 
3940.0 
3646.7 

Desviación 
Típica 
2653.7 
4640.8 
1452.5 
3279.0 
4186.3 
2305.2 
2679.2 
813.2 

3064.2 
2293.4 
2878.2 
4154.1 
4773.0 
5239.7 
4726.0 
3082.9 
1644.1 
3932.3 
3046.1 
1809.8 
3950.2 
3437.1 
2442.5 
1532.5 

Tabla 4.9. Resultados Comparativos Código Gray / Binario en el SPEA2 con reemplazamiento generacional 

Tamaño 
Población 

50 
50 
50 
50 
50 
50 
50 
50 
100 
100 
100 
100 
100 
100 
100 
100 
200 
200 
200 
200 
200 
200 
200 
200 

Código 

Binary 
Binary 
Binary 
Binary 
Gray 
Gray 
Gray 
Gray 

Binary 
Binary 
Binary 
Binary 
Gray 
Gray 
Gray 
Gray 

Binary 
Binary 
Binary 
Binary 
Gray 
Gray 
Gray 
Gray 

Probabilidad 
Mutación 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

N° alcanzado 
frente óptimo 

20 
20 
26 
23 
18 
17 
23 
25 
23 
23 
21 
26 
18 
23 
25 
28 
25 
29 
28 
29 
24 
24 
27 
29 

Generación media 
en alcanzarlo 

1600.0 
967.5 

2507.7 
1443.5 
3888.9 
5544.1 
5513.0 
2966.0 
1978.3 
2534.8 
1990.5 
2811.5 
4066.7 
3752.2 
4508.0 
2157.1 
2360.0 
2282.8 
3464.3 
2675.9 
2158.3 
2425.0 
2533.3 
3317.2 

Desviación 
Típica 
1762.0 
754.0 

3914.2 
1408.3 
4889.5 
5969.9 
5981.2 
2202.0 
1866.2 
2426.2 
1364.5 
3196.6 
4545.7 
4709.2 
5469.1 
1603.7 
1134.2 
1124.7 
3060.8 
1699.8 
608.2 
813.0 
975.2 
1597.0 
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Tabla 4.10. Resultados Comparativos Código Gray / Binario en el DENSEA con reemplazamiento generacional 

Tamaño 
Población 

50 
50 
50 
50 
50 
50 
50 
50 
100 
100 
100 
100 
100 
100 
100 
100 
200 
200 
200 
200 
200 
200 
200 
200 

Código 

Binary 
Binary 
Binary 
Binary 
Gray 
Gray 
Gray 
Gray 

Binary 
Binary 
Binary 
Binary 
Gray 
Gray 
Gray 
Gray 

Binary 
Binary 
Binary 
Binary 
Gray 
Gray 
Gray 
Gray 

Probabilidad 
Mutación 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

N° alcanzado 
frente óptimo 

28 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 

Generación media 
en alcanzarlo 

2494.6 
1618.3 
2785.0 
1628.3 
2021.7 
1628.3 
1533.3 
1325.0 
1966.7 
1533.3 
2153.3 
2130.0 
2756.7 
2306.7 
2416.7 
2130.0 
2266.7 
2346.7 
2626.7 
2613.3 
3106.7 
2906.7 
2786.7 
3360.0 

Desviación 
Típica 
3411.2 
1713.6 
4579.2 
1580.9 
1721.6 
1363.2 
998.3 
620.9 
1166.9 
736.4 
1813.2 
1445.7 
1844.9 
1626.8 
1297.5 
898.6 
662.0 
860.9 
877.5 
755.3 
1453.9 
843.4 
824.5 
930.1 

Tabla 4.11. Resultados Comparativos Código Gray / Binario en el DENSEA-NSH con reemplazamiento generacional 

Tamaño 
Población 

50 
50 
50 
50 
50 
50 
50 
50 
100 
100 
100 
100 
100 
100 
100 
100 
200 
200 
200 
200 
200 
200 
200 
200 

Código 

Binary 
Binary 
Binary 
Binary 
Gray 
Gray 
Gray 
Gray 

Binary 
Binary 
Binary 
Binary 
Gray 
Gray 
Gray 
Gray 

Binary 
Binary 
Binary 
Binary 
Gray 
Gray 
Gray 
Gray 

Probabilidad 
Mutación 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

N° alcanzado 
frente óptimo 

29 
30 
29 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 

Generación media 
en alcanzarlo 

2474.1 
2518.3 
2465.5 
1400.0 
2470.0 
1576.7 
1225.0 
1383.3 
1910.0 
1513.3 
1600.0 
1773.3 
2293.3 
1993.3 
1720.0 
1840.0 
2160.0 
2280.0 
2353.3 
2540.0 
2560.0 
3200.0 
2626.7 
2986.7 

Desviación 
Típica 
3975.1 
3017.8 
3516.9 
863.5 
1986.4 
900.6 
711.7 
671.9 
1103.1 
835.4 
735.3 
829.0 
1173.6 
985.9 
620.4 
649.4 
629.1 
751.2 
910.2 
746.8 
895.0 
1138.4 
631.9 
977.0 
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Tabla 4.12. Resultados Comparativos Código Gray / Binario en el NSGAII con reemplazamiento estado-estacionario 

Tamaño 
Población 

50 
50 
50 
50 
50 
50 
50 
50 
100 
100 
100 
100 
100 
100 
100 
100 
200 
200 
200 
200 
200 
200 
200 
200 

Código 

Binary 
Binary 
Binary 
Binary 
Gray 
Gray 
Gray 
Gray 

Binary 
Binary 
Binary 
Binary 
Gray 
Gray 
Gray 
Gray 

Binary 
Binary 
Binary 
Binary 
Gray 
Gray 
Gray 
Gray 

Probabilidad 
Mutación 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

N° alcanzado 
frente óptimo 

19 
16 
23 
23 
5 

21 
25 
30 
20 
23 
26 
27 
17 
21 
26 
29 
27 
23 
25 
29 
24 
22 
25 
28 

Generación media 
en alcanzarlo 

1878.3 
2088.2 
2286.8 
2380.7 
6652.0 
8231.0 
3775.2 
2538.0 
1508.0 
2956.8 
2072.0 
2272.4 
4222.0 
5907.7 
2777.4 
3319.2 
2555.3 
2251.6 
2572.4 
3604.1 
3401.2 
2886.5 
3661.2 
2924.1 

Desviación 
Típica 
1787.3 
2336.1 
3447.0 
3223.8 
7174.8 
6809.6 
3328.6 
3147.2 
1536.5 
4281.5 
2830.2 
3363.8 
4891.2 
5879.3 
4707.4 
3572.8 
2477.3 
2997.4 
2898.4 
3926.5 
4095.3 
3530.6 
3847.1 
2620.3 

Tabla 4.13. Resultados Comparativos Código Gray / Binario 
reemplazamiento estado 

en el NSGAII con Elitismo Controlado y r=0.0 con 
estacionario 

Tamaño 
Población 

50 
50 
50 
50 
50 
50 
50 
50 
100 
100 
100 
100 
100 
100 
100 
100 
200 
200 
200 
200 
200 
200 
200 

Código 

Binary 
Binary 
Binary 
Binary 
Gray 
Gray 
Gray 
Gray 

Binary 
Binary 
Binary 
Binary 
Gray 
Gray 
Gray 
Gray 

Binary 
Binary 
Binary 
Binary 
Gray 
Gray 
Gray 

200 1 Gray 

Probabilidad 
Mutación 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

N° alcanzado 
frente óptimo 

15 
18 
24 
25 
17 
21 
27 
30 
23 
26 
23 
28 
14 
24 
28 
30 
27 
25 
28 
28 
21 
28 
30 
29 

Generación media 
en alcanzarlo 

1614.7 
2769.8 
3148.7 
2276.0 
4464.9 
5720.6 
3788.3 
3262.0 
2739.4 
2228.2 
2193.3 
1744.9 
5384.9 
4786.2 
3736.3 
2839.3 
2687.9 
3187.6 
2562.0 
2692.0 
4364.9 
3571.3 
3016.7 
4025.4 

Desviación 
Típica 
1645.1 
3433.8 
4890.8 
2770.2 
5707.4 
5563.1 
3979.9 
3038.1 
3942.2 
2304.7 
2292.3 
873.8 

6772.0 
5493.8 
4630.7 
2580.9 
2885.5 
1989.6 
1185.9 
1025.7 
4551.7 
3661.4 
2406.8 
3446.4 
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Tabla 4.14. Resultados Comparativos Código Gray / Binario en el NSGAII con Elitismo Controlado y r=0.4 con 
reemplazamiento estado-estacionario 

Tamaño 
Población 

50 
50 
50 
50 
50 
50 
50 
50 
100 
100 
100 
100 
100 
100 
100 
100 
200 
200 
200 
200 
200 
200 
200 
200 

Código 

Binary 
Binary 
Binary 
Binary 
Gray 
Gray 
Gray 
Gray 

Binary 
Binary 
Binary 
Binary 
Gray 
Gray 
Gray 
Gray 

Binary 
Binary 
Binary 
Binary 
Gray 
Gray 
Gray 
Gray 

Probabilidad 
Mutación 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

N" alcanzado 
frente óptimo 

21 
26 
26 
30 
27 
30 
30 
30 
27 
24 
30 
29 
30 
30 
30 
30 
28 
28 
29 
30 
24 
29 
29 
30 

Generación media 
en alcanzarlo 

2813.0 
3526.6 
3609.7 
2972.0 
7321.6 
4544.7 
3080.7 
2386.0 
3113.9 
3990.3 
3189.3 
2489.6 
4195.3 
4138.7 
3768.0 
2810.7 
2827.7 
4029.1 
3128.2 
3391.3 
3747.0 
3877.2 
3101.3 
3129.3 

Desviación 
Típica 
3714.2 
4769.2 
5242.7 
3168.7 
5874.9 
2994.6 
2914.0 
2305.6 
4147.4 
5755.0 
3756.9 
2850.2 
4299.2 
3560.2 
4008.2 
2022.7 
2431.9 
5040.1 
2754.2 
3537.0 
2638.6 
3655.7 
1960.1 
1324.9 

Tabla 4.15. Resultados Comparativos Código Gray / Binario en el SPEA2 con reemplazamiento estado-estacionario 

Tamaño 
Población 

50 
50 
50 
50 
50 
50 
50 
50 
100 
100 
100 
100 
100 
100 
100 
100 
200 
200 
200 
200 
200 
200 
200 
200 

Código 

Binary 
Binary 
Binary 
Binary 
Gray 
Gray 
Gray 
Gray 

Binary 
Binary 
Binary 
Binary 
Gray 
Gray 
Gray 
Gray 

Binary 
Binary 
Binary 
Binary 
Gray 
Gray 
Gray 
Gray 

Probabilidad 
Mutación 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

N" alcanzado 
frente óptimo 

16 
18 
19 
21 
13 
15 
26 
28 
19 
20 
26 
25 
13 
17 
26 
26 
23 
26 
27 
30 
19 
21 
27 
30 

Generación media 
en alcanzarlo 

1285.7 
1468.7 
3106.7 
2605.3 
8687.4 
4657.3 
5202.8 
4561.3 
964.1 
1026.0 
2632.8 
1756.4 
4525.1 
4737.3 
4180.5 
4192.0 
2486.3 
2598.9 
2933.1 
3052.7 
3139.9 
3963.0 
3731.6 
2298.0 

Desviación 
Típica 
2374.1 
2227.4 
4492.2 
3673.9 
6105.7 
4474.7 
5981.9 
4805.2 
352.8 
826.9 

4093.6 
1782.7 
5371.1 
5478.0 
5099.8 
4703.6 
2438.2 
3410.0 
3182.7 
3420.0 
4359.7 
5296.9 
4188.0 
1733.3 
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Tabla 4.16. Resultados Comparativos Código Gray / Binario en el DENSEA con reemplazamiento estado-estacionario 

Tamaño 
Población 

50 
50 
50 
50 
50 
50 
50 
50 
100 
100 
100 
100 
100 
100 
100 
100 
200 
200 
200 
200 
200 
200 
200 
200 

Código 

Binary 
Binary 
Binary 
Binary 
Gray 
Gray 
Gray 
Gray 

Binary 
Binary 
Binary 
Binary 
Gray 
Gray 
Gray 
Gray 

Binary 
Binary 
Binary 
Binary 
Gray 
Gray 
Gray 
Gray 

Probabilidad 
Mutación 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

N° alcanzado 
frente óptimo 

27 
29 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 

Generación media 
en alcanzarlo 

2617.2 
2263.0 
1929.3 
1214.7 
2262.0 
1622.7 
1568.7 
1672.7 
1566.0 
1965.3 
1520.7 
1625.3 
2467.3 
2000.0 
2096.0 
2010.0 
1874.7 
1854.7 
2237.3 
2602.7 
2352.7 
2382.7 
2502.0 
2666.0 

Desviación 
Típica 
3366.8 
2444.7 
2179.5 
930.1 

2342.4 
1330.6 
899.9 
1048.4 
1034.1 
1399.9 
1206.0 
806.7 
1888.0 
1289.5 
1061.3 
865.4 
507.6 
609.8 
924.8 
965.1 
1251.8 
929.0 
1298.1 
1327.4 

Tabla 4.17. Resultados Comparativos Código Gray / Binario en el DENSEA-NSH con reemplazamiento estado-
estacionario 

Tamaño 
Población 

50 
50 
50 
50 
50 
50 
50 
50 
100 
100 
100 
100 
100 
100 
100 
100 
200 
200 
200 
200 
200 
200 
200 
200 

Código 

Binary 
Binary 
Binary 
Binary 
Gray 
Gray 
Gray 
Gray 

Binary 
Binary 
Binary 
Binary 
Gray 
Gray 
Gray 
Gray 

Binary 
Binary 
Binary 
Binary 
Gray 
Gray 
Gray 
Gray 

Probabilidad 
Mutación 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

0.8% 
1.5% 
3% 
6% 

N° alcanzado 
frente óptimo 

29 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 
30 

Generación media 
en alcanzarlo 

4149.2 
3338.7 
2054.7 
2040.0 
3144.0 
1840.7 
1496.7 
1300.7 
1108.0 
1461.3 
1930.7 
1653.3 
1665.3 
1709.3 
1807.3 
1856.0 
1932.7 
2000.7 
2026.0 
2502.0 
2853.3 
2732.0 
2690.7 
2728.7 

Desviación 
Típica 
4667.5 
4164.9 
2220.2 
1671.9 
2648.4 
1736.6 
1119.1 
686.9 
486.5 
909.8 
1553.2 
946.2 
867.5 
930.6 
1098.3 
666.6 
905.1 
741.1 
815.9 
1117.2 
1704.0 
1404.4 
1143.8 
991.6 
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Figura 4.12. Comparativa Código Gray / Binario conNSGA, Pmut 0.4% y reemplazamiento Generacional en Caso Y 
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Figura 4.13. Comparativa Código Gray / Binario con NSGA, Pmut 0.8% y reemplazamiento Generacional en Caso Y 
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Figura 4.14. Comparativa Código Gray / Binario conNSGA, Pmut 1.5% y reemplazamiento Generacional en Caso Y 
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Figura 4.15. Comparativa Código Gray / Binario con NSGA, Pmut 3.0% y reemplazamiento Generacional en Caso Y 
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Figura 4.20. Comparativa Código Gray / Binario con NSGAII y elitismo controlado con r=0.0, Pmut 0.4% y 
reemplazamiento Generacional en Caso Y 
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Figura 4.21. Comparativa Código Gray / Binario con NSGAII y elitismo controlado con r=0.0, Pmut 0.8% y 
reemplazamiento Generacional en Caso Y 
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Figura 4.22. Comparativa Código Gray / Binario con NSGAII y elitismo controlado con r=0.0, Pmut 1.5% y 
reemplazamiento Generacional en Caso Y 
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Figura 4.23. Comparativa Código Gray / Binario con NSGAII y elitismo controlado con r=0.0, Pmut 3. 
reemplazamiento Generacional en Caso Y 
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Figura 4.24. Comparativa Código Gray / Binario con NSGAII y elitismo controlado con r=0.4, Pmut 0.4% y 
reemplazamiento Generacional en Caso Y 
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Figura 4.25. Comparativa Código Gray / Binario con NSGAII y elitismo controlado con r=0.4, Pmut 0.8% y 
reemplazamiento Generacional en Caso Y 
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Figura 4.26. Comparativa Código Gray / Binario con NSGAII y elitismo controlado con r=0.4, Pmut 1.5% y 
reemplazamiento Generacional en Caso Y 
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Figura 4.27. Comparativa Código Gray / Binario con NSGAII y elitismo controlado con r=0.4, Pmut 3.0% y 
reemplazamiento Generacional en Caso Y 
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Figura 4.28. Comparativa Código Gray / Binario con SPEA2, Pmut 0.4% y reemplazamiento Generacional en Caso Y 
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Figura 4.29. Comparativa Código Gray / Binario con SPEA2, Pmut 0.8% y reemplazamiento Generacional en Caso Y 
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Figura 4.30. Comparativa Código Gray / Binario con SPEA2, Pmut 1.5% y reemplazamiento Generacional en Caso Y 
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Figura 4.31. Comparativa Código Gray / Binario con SPEA2, Pmut 3.0% y reemplazamiento Generacional en Caso Y 
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Figura 4.32. Comparativa Código Gray / Binario con DENSEA, Pmut 0.4% y reemplazamiento Generacional en Caso Y 
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Figura 4.33. Comparativa Código Gray / Binario con DENSEA, Pmut 0.8% y reemplazamiento Generacional en Caso Y 

213 



Capítulo 4. Contribuciones 

I - «CEKmtam m. nsmfE fipnMi 
OEHSEH - IM'UIW DEL FldlIE 

Pobisa CfKl:GMir Pmitti.s -
rolt:» codsson r m t n . s 

r a b u w cod:aiir rnutri.s -
rsl>:im Cod:aiwi r i w t u . s 
rali:2W CMüGmif r r u c í . s 
P<lfc:2B8 CoibBINR I1«it:1.5 

iiAeiia SE vmjmamEs DE LR FIMCI&I gBjEFnni DE fja FUICIJII «METCVH 

Figura 4.34. Comparativa Código Gray / Binario con DENSEA, Pmut 1.5% y reemplazamiento Generacional en Caso Y 
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Figura 4.35. Comparativa Código Gray / Binario con DENSEA, Pmut 3.0% y reemplazamiento Generacional en Caso Y 
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Figura 4.44. Comparativa Código Gray / Binario con NSGAII y elitismo controlado con r=0.0, Pmut 0.4% y 
reemplazamiento EstadoEstacionario en Caso Y 
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Figura 4.45. Comparativa Código Gray / Binario con NSGAII y elitismo controlado con r=0.0, Pmut 0.8% y 
reemplazamiento EstadoEstacionario en Caso Y 
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Figura 4.46. Comparativa Código Gray / Binario con NSGAII y elitismo controlado con r=0.0, Pmut 1.5% y 
reemplazamiento EstadoEstacionario en Caso Y 
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Figura 4.47. Comparativa Código Gray / Binario con NSGAII y elitismo controlado con r=0.0, Pmut 3.0% y 
reemplazamiento EstadoEstacionario en Caso Y 
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Figura 4.48. Comparativa Código Gray / Binario con NSGAII y elitismo controlado con r=0.4, Pmut 0.4% y 
reemplazamiento EstadoEstacionario en Caso Y 
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Figura 4.49. Comparativa Código Gray / Binario con NSGAII y elitismo controlado con r=0.4, Pmut 0.8% y 
reemplazamiento EstadoEstacionario en Caso Y 
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Figura 4.50. Comparativa Código Gray / Binario con NSGAII y elitismo controlado con r=0.4, Pmut 1.5% y 
reemplazamiento EstadoEstacionario en Caso Y 
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Figura 4.51. Comparativa Código Gray / Binario con NSGAII y elitismo controlado con r=0.4, Pmut 3.0% y 
reemplazamiento EstadoEstacionario en Caso Y 
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Figura 4.52. Comparativa Código Gray / Binario con SPEA2, Pmut 0.4% y reemplazamiento EstadoEstacionario en Caso Y 
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Figura 4.53. Comparativa Código Gray / Binario con SPEA2, Pmut 0.8% y reemplazamiento EstadoEstacionario en Caso Y 
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Figura 4.54. Comparativa Código Gray / Binario con SPEA2, Pmut 1.5% y reemplazamiento EstadoEstacionario en Caso Y 
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Figura 4.55. Comparativa Código Gray / Binario con SPEA2, Pmut 3.0% y reemplazamiento EstadoEstacionario en Caso Y 
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Figura 4.56. Comparativa Código Gray / Binario con DENSEA, Pmut 0.4% y reemplazamiento EstadoEstacionario en 
Caso Y 
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Figura 4.57. Comparativa Código Gray / Binario con DENSEA, Pmut 0.8% y reemplazamiento EstadoEstacionario en 
Caso Y 
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Figura 4.58. Comparativa Código Gray / Binario con DENSEA, Pmut 1.5% y reemplazamiento EstadoEstacionario en 
Caso Y 
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Figura 4.59. Comparativa Código Gray / Binario con DENSEA, Pmut 3.0% y reemplazamiento EstadoEstacionario en 
Caso Y 

219 



Capítulo 4. Contribuciones 

Se muestra el algoritmo Spea2 (generacional), con 3 tamaños de población en las figuras 4.77 a 4.79. 
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Figura 4.77. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso X. Reemplazamiento Generacional. 
Algoritmo SPEA2 con tamaño de población 50. 
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Figura 4.78. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso X. Reemplazamiento Generacional. 
Algoritmo SPEA2 con tamaño de población 100. 
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Figura 4.79. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso X. Reemplazamiento Generacional. 
Algoritmo SPEA2 con tamaño de población 200. 
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Capítulo 4. Contribuciones 

Se muestra el algoritmo Nsgall (generacional), con 3 tamaños de población en las figuras 4.80 a 4.82. 
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Figura 4.80. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso X. Reemplazamiento Generacional. 
Algoritmo NSGAII con tamaño de población 50. 
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Figura 4.81. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso X. Reemplazamiento Generacional. 
Algoritmo NSGAII con tamaño de población ICO. 
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Figura 4.82. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso X. Reemplazamiento Generacional. 
Algoritmo NSGAII con tamaño de población 200. 
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Capítulo 4. Contribuciones 

Se muestra el algoritmo NsgalI-ElconOO (generacional), con 3 tamaños de población en las figuras 
4.83 a 4.85. 
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Figura 4.83. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso X. Reemplazamiento Generacional. 
Algoritmo NSGAII con elitismo controlado y r=0.0 con tamaño de población 50. 
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Figura 4.84. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso X. Reemplazamiento Generacional. 
Algoritmo NSGAII con elitismo controlado y r=0.0 con tamaño de población 100. 
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Figura 4.85. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso X. Reemplazamiento Generacional. 
Algoritmo NSGAII con elitismo controlado y r=0.0 con tamaño de población 200. 
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Capítulo 4. Contribuciones 

Se muestra el algoritmo NsgaII-Elcon04 (generacional), con 3 tamaños de población en las figuras 
4.86 a 4.88 
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Figura 4.86. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso X. Reemplazamiento Generacional. 
Algoritmo NSGAII con elitismo controlado y r=0.4 con tamaño de población 50. 
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Figura 4.87. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso X. Reemplazamiento Generacional. 
Algoritmo NSGAII con elitismo controlado y r=0.4 con tamaño de población 100. 
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Figura 4.88. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso X. Reemplazamiento Generacional. 
Algoritmo NSGAII con elitismo controlado y r=0.4 con tamaño de población 200. 
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Capítulo 4. Contribuciones 

Se muestra el algoritmo DENSEA (generacional), con 3 tamaños de población en las figuras 4.89 a 
4.91. 
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Figura 4.89. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso X. Reemplazamiento Generacional. 
Algoritmo DENSEA con tamaño de población 50. 
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Figura 4.90. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso X. Reemplazamiento Generacional. 
Algoritmo DENSEA con tamaño de población 100. 
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Figura 4.91. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso X. Reemplazamiento Generacional. 
Algoritmo DENSEA con tamaño de población 200. 
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Capítulo 4. Contribuciones 

Se muestra el algoritmo DENSEA-NSH (generacional), con 3 tamaños de población en las figuras 4.92 
a 4.94. 
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Figura 4.92. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso X. Reemplazamiento Generacional. 
Algoritmo DENSEA-NSH con tamaño de población 50. 
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Figura 4.93. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso X. Reemplazamiento Generacional. 
Algoritmo DENSEA con tamaño de población 100. 
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Figura 4.94. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso X. Reemplazamiento Generacional. 
Algoritmo DENSEA con tamaño de población 200. 
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Capítulo 4. Contribuciones 

Se muestra el algoritmo Spea2 (steady-state), con 3 tamaños de población en las figuras 4.95 a 4.97. 
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Figura 4.95. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Algoritmo SPEA2 con tamaño de población 50. 
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Figura 4.96. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Algoritmo SPEA2 con tamaño de población 100. 
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Figura 4.97. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Algoritmo SPEA2 con tamaño de población 200. 
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Capítulo 4. Contribuciones 
r 

Se muestra el algoritmo Nsgall (steady-state), con 3 tamaños de población en las figuras 4.98 a 4.100. 
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Figura 4.98. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Algoritmo NSGAII con tamaño de población 50. 
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Figura 4.99. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Algoritmo NSGAII con tamaño de población 100. 
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Figura 4.100. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Algoritmo NSGAII con tamaño de población 200. 
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Capítulo 4. Contribuciones 

Se muestra el algoritmo NsgalI-ElconOO (steady-state), con 3 tamaños de población en las figuras 
4.101 a4.103. 
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Figura 4.101. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Algoritmo NSGAII con elitismo controlado y r=0.0 con tamaño de población 50. 
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Figura 4.102. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Algoritmo NSGAII con elitismo controlado y r=0.0 con tamaño de población 100. 
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Figura 4.103. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Algoritmo NSGAII con elitismo controlado y r=0.0 con tamaño de población 200. 
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Capítulo 4. Contribuciones 

Se muestra el algoritmo NsgaII-Elcon04 (steady-state), con 3 tamaños de población en las figuras 
4.104 a 4.106. 
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Figura 4.104. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Algoritmo NSGAII con elitismo controlado y r=0.4 con tamaño de población 50. 
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Figura 4.105. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Algoritmo NSGAII con elitismo controlado y r=0.4 con tamaño de población 100. 
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Figura 4.106. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Algoritmo NSGAII con elitismo controlado y r=0.4 con tamaño de población 200. 
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Capítulo 4. Contribuciones 

Se muestra el algoritmo DENSE A (steady-state), con 3 tamaños de población en las figuras 4.107 a 
4.109. 
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Figura 4.107. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Algoritmo DENSEA con tamaño de población 50. 
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Figura 4.108. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Algoritmo DENSEA con tamaño de población 100. 
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Figura 4.109. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Algoritmo DENSEA con tamaño de población 200. 
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Capítulo 4. Contribuciones 

Se muestra el algoritmo DENSEA-NSH (steady-state), con 3 tamaños de población en las figuras 
4.110a4.112. 
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Figura 4.110. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Algoritmo DENSEA-NSH con tamaño de población 50. 
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Figura 4.111. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Algoritmo DENSEA-NSH con tamaño de población 100. 

RCERCDHIEMTa fli. fUERfE SPTIMl: QEKSER-lt!»-SIEIIEIV em~W& 
VtnxSWB DEL FDEIffE: gERSSMISH-SlEfalV P V Z S S 

p<ib:2«a cod:ciifly pmit:o.s 
p^tsm coiimm pnutn.s 
rob:288 cod:o»ir Pi>ut:3 
PDb;26Q Cod:GRRV Pnut:6 

1 
5 ' 

r 

« J 

"jf 

-

^ b 

piib:288 c<Kt:ntflT Pnut:e.g — 
P0b:2«6 L'otílGÍEHir Pfwt:1.5 — 
p<ib:2iie codiGRfly Pniit:3 — 
W b j a i a codiGKi» PnuiiG — 

-

-

tamo i9«ie 
imlElla K EVKKKICimES DE UI HJHClAa «JEIXVO 

sea meea £5680 
MSrcm SE ewLiinciaKEs SE ut ruHCiáK <!IUETI:\HI 

Figura 4.112. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso X. Reemplazamiento 
EstadoEstacionario. Algoritmo DENSEA-NSH con tamaño de población 200. 
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Capítulo 4. Contribuciones 

Se muestra en el algoritmo Nsgall (generacional) con 3 tamaños de población en las figuras 4.116 a 
4.118. 
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Figura 4.116. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso Y. Reemplazamiento Generacional. 
Algoritmo NSGAII con tamaño de población 50. 
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Figura 4.117. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso Y. Reemplazamiento Generacional. 
Algoritmo NSGAII con tamaño de población 100. 
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Figura 4.118. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso Y. Reemplazamiento Generacional. 
Algoritmo NSGAII con tamaño de población 200. 
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Capítulo 4. Contribuciones 

Se muestra en el algoritmo NsgalI-ElconOO (generacional), con 3 tamaños de población en las fíguas 
4.119a4.121. 
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Figura 4.119. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso Y. Reemplazamiento Generacional. 
Algoritmo NSGAII con elitismo controlado y r=0.0 con tamaño de población 50. 
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Figura 4.120. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso Y. Reemplazamiento Generacional. 
Algoritmo NSGAII con elitismo controlado y r=0.0 con tamaño de población 100. 

FUENTE: KSGtiiieicooae ptr-am 

-J S . l 

i 

KÚHERO BE EVHLEíacIQMES QE \JSt fWCtSsk OBJETIVO 

Figura 4.121. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso Y. Reemplazamiento Generacional. 
Algoritmo NSGAII con elitismo controlado y r=0.0 con tamaño de población 200. 
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Capítulo 4. Contribuciones 

Se muestra en el algoritmo NsgaII-Elcon04 (generacional), con 3 tamaños de población en las figuras 
4.122 a 4.124. 
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Figura 4.122. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso Y. Reemplazamiento Generacional. 
Algoritmo NSGAII con elitismo controlado y r=0.4 con tamaño de población 50. 
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Figura 4.123. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso Y. Reemplazamiento Generacional. 
Algoritmo NSGAII con elitismo controlado y r=0.4 con tamaño de población 100. 
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Figura 4.124. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso Y. Reemplazamiento Generacional. 
Algoritmo NSGAII con elitismo controlado y r=0.4 con tamaño de población 200. 
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Capítulo 4. Contribuciones 

Se muestra en el algoritmo DENSEA (generacional), con 3 tamaños de población en las figuras 4.125 
a 4.127. 
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Figura 4.125. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso Y. Reemplazamiento Generacional. 
Algoritmo DENSEA con tamaño de población 50. 
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Figura 4.126. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso Y. Reemplazamiento Generacional. 
Algoritmo DENSEA con tamaño de población 100. 

ncERcmiEHTS HL FUEUTE driiMs: amam rat-ias . FKnE: iiEiiSEn pop-saa 

I 

268 Cod:GKflY Pmit;e.4 -
s« Cíná-.usa P)wt:s.e 
288 aáíom Pnutti.s ' 
288 Ccul:GR»Y Pmit:3.8 -

pob:28e codiGRiir Pmt:e.4 -
p<ii>:»8 cjiéiam Pni>t:*.8 
P<lb:2S8 CodlGKfly Pmit:l.!! -
fobiaae Coáíism pnut:3.8 

«msm OC EWUMCIIMES OE U nHCI&l UIIJETIWI w^msB m EvnuHiciniES SE UI Fwci&t msewm 

Figura 4.127. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso Y. Reemplazamiento Generacional. 
Algoritmo DENSEA con tamaño de población 200. 
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Capítulo 4. Contribuciones 

Se muestra en el algoritmo NSGAII (estado estacionario), con 3 tamaños de población en las figuras 
4.134 a 4.136. 

•KXHOIttlBini «L FREKTE ÍPTEMI: K S a H - S I E m W It lp-Sa mpLiniB BEL FtBEKTE; moKa-mEiim rsr-vs 

S 

- ^t VW-, 

-

Pobsss codtranv Piiut:e,4 
rob:» G«i:aDnr i>)wt:a,« 
rob:» cad:GiHir pnutii.s 

-

Fobisa cod:ciiiiv r><ut:B.4 -
tsA'.'S» CodzOKflY f i i u t : « , S 
rob:s8 cod:ei«v n iu t i i . s -
i>ab:!i8 cad:cüin f>iwt:3.a 

dw^fc^ ÍUW^ 1 

KMEm BE CM(K.I1WI<]MCS HE Ul FI«CBM WSlETCm : EVW.tMCIBIIES HE LK FaHCnM OBJETIVS 

Figura 4.134. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Algoritmo NSGAII con tamaño de población 50. 
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Figura 4.135. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Algoritmo NSGAII con tamaño de población 100. 
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Figura 4.136. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Algoritmo NSGAII con tamaño de población 200. 
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Capítulo 4. Contribuciones 

Se muestra en el algoritmo NsgalI-ElconOO (steady-state), con 3 tamaños de población en las figuras 
4.137 a4.139. 
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Figura 4.137. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Algoritmo NSGAII con elitismo controlado y r=0.0 con tamaño de población 50. 
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Figura 4.138. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Algoritmo NSGAII con elitismo controlado y r=0.0 con tamaño de población 100. 
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Figura 4.139. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Algoritmo NSGAII con elitismo controlado y r=0.0 con tamaño de población 200. 
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Capítulo 4. Contribuciones 

Se muestra en el algoritmo NsgaII-Elcon04 (steady-state), con 3 tamaños de población en las figuras 
4.140 a 4.142. 
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Figura 4.140. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Algoritmo NSGAII con elitismo controlado y r=0.4 con tamaño de población 50. 

acQicnaEiiTa m. FÜEKTE ántM: tismtTxlsmm*-^íiaim rw-nm mm-iniD HEL FÜEME: neaiieJtamM-siaHnr rw~sm 

3 «a 

i 

pobua» ciHl:o!m Pitut:8.4 
rakiim caAtaan rwtsB.s 
rnbum CaHanit Pnut:!.!! ' 
Fabuaa cad:e«nr nKit:3.e -

I 
S 4 

ce 
Si 

i 
HWHmP'n) 

-

Pobriae cad;Gitflv riiut:e.4 
P«b:i,»íí €«Kí:(iie8Y Pnut;e.B 
P(ib:iee codismT rnutzi.s 
Pi9b:iea C(ni:aiflv PmtiS.e —— 

1 lii r%\m.ú\ rf/^v AA/Í,AM 
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Figura 4.141. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Algoritmo NSGAII con elitismo controlado y r=0.4 con tamaño de población 100. 
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Figura 4.142. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Algoritmo NSGAII con elitismo controlado y r=0.4 con tamaño de población 200. 
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Capítulo 4. Contribuciones 

Se muestra en el algoritmo DENSEA (steady-state), con 3 tamaños de población en las figuras 4.143 a 
4.145. 
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Figura 4.143. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Algoritmo DENSEA con tamaño de población 50. 
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Figura 4.144. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Algoritmo DENSEA con tamaño de población 100. 
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Figura 4.145. Métricas en comparativa de probabilidades de mutación en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Algoritmo DENSEA con tamaño de población 200. 
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Capítulo 4, Contribuciones 

Caso X) Diferentes algoritmos: Probabilidad Mutación 0.8%; Estrategia Generacional (4.151 a 4.153) 
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Figura 4.151. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso X. Reemplazamiento Generacional. 
Probabilidad de mutación 0.8% y tamaño de población 50. 
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Figura 4.152. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso X. Reemplazamiento Generacional. 
Probabilidad de mutación 0.8% y tamaño de población 100. 
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Figura 4.153. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso X. Reemplazamiento Generacional. 
Probabilidad de mutación 0.8% y tamaño de población 200. 
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Capítulo 4. Contribuciones 

Caso X) Diferentes algoritmos: Probabilidad Mutación 1.5%; Estrategia Generacional (4.154 a 4.156) 
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Figura 4.154. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso X. Reemplazamiento Generacional. 
Probabilidad de mutación 1.5% y tamaño de población 50. 
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Figura 4.155. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso X. Reemplazamiento Generacional. 
Probabilidad de mutación 1.5% y tamaño de población 100. 
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Figura 4.156. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso X. Reemplazamiento Generacional. 
Probabilidad de mutación 1.5% y tamaño de población 200. 
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Capítulo 4. Contribuciones 

Caso X) Diferentes algoritmos: Probabilidad Mutación 3%; Estrategia Generacional (4.157 a 4.159) 
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Figura 4.157. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso X. Reemplazamiento Generacional. 
Probabilidad de mutación 3.0% y tamaño de población 50. 
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Figura 4.158. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso X. Reemplazamiento Generacional. 
Probabilidad de mutación 3.0% y tamaño de población 100. 
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Figura 4.159. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso X. Reemplazamiento Generacional. 
Probabilidad de mutación 3.0% y tamaño de población 200. 
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Capítulo 4. Contribuciones 

Caso X) Diferentes algoritmos: Probabilidad Mutación 0.8%; Estrategia Steady-State (4.163 a 4.165) 
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Figura 4.163. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Probabilidad de mutación 0.8% y tamaño de población 50. 
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Figiira 4.164. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Probabilidad de mutación 0.8% y tamaño de población 100. 
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Figura 4.165. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Probabilidad de mutación 0.8% y tamaño de población 200. 
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Capítulo 4. Contribuciones 

Caso X) Diferentes algoritmos: Probabilidad Mutación 1.5%; Estrategia Steady-State (4.166 a 4.168) 
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Figura 4.166. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Probabilidad de mutación 1.5% y tamaño de población 50. 
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Figura 4.167. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Probabilidad de mutación 1.5% y tamaño de población 100. 
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Figura 4.168. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Probabilidad de mutación 1.5% y tamaño de población 200. 
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Capítulo 4. Contribuciones 

Caso X) Diferentes algoritmos: Probabilidad Mutación 3%; Estrategia Steady-State (4.169 a 4.171) 
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Figura 4.169. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Probabilidad de mutación 3.0% y tamaño de población 50. 
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Figura 4.170. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Probabilidad de mutación 3.0% y tamaño de población 100. 
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Figura 4.171. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso X. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Probabilidad de mutación 3.0% y tamaño de población 200. 
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Capítulo 4. Contribuciones 

Caso Y) Diferentes algoritmos: Probabilidad Mutación 1.5%; Estrategia Generacional (4.181 a 4.183) 
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Figura 4.181. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso Y. Reemplazamiento Generacional. 
Probabilidad de mutación 1.5% y tamaño de población 50. 
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Figura 4.182. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso Y. Reemplazamiento Generacional. 
Probabilidad de mutación 1.5% y tamaño de población 100. 
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Figura 4.183. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso Y. Reemplazamiento Generacional. 
Probabilidad de mutación 1.5% y tamaño de población 200. 
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Capítulo 4. Contribuciones 

Caso Y) Diferentes algoritmos: Probabilidad Mutación 3%; Estrategia Generacional (4.184 a 4.186) 
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Figura 4.184. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso Y. Reemplazamiento Generacional. 
Probabilidad de mutación 3.0% y tamaño de población 50. 

msuicciiK vm - asoEmmma m. fwasK. tmno ptiüLncín ma - mnxiim oe. FUEMIE 

-

-

-

' 'WV 

í! 
HSGIIII taAtBKKI Pmlt:3 

«SHiiieicMW cml:«m» nurtis 
Il3«llll<:lc<ni84 C<xl:G»ly Pmit:3 

sfEna caá-.eum i>mit:3 
lOtSEÍt CodlOWV Pnai:3 "~—-

U OEHSEfl-ssH cail:<sfly Pimta 

SvWr^felV/^ /V 

HSGnii toá-.tssn Pnut:3 
•saaiislcann udiGH» Pmt:: 
IIS<»IXBtcnl84 C a d : E « n P i n t : 3 ' 

3l«ia Cod:Giif)Y i>mrt:3 
lEmcii c«i:aisT i 

^saa m emjmcissms m IM m c i t e muErrm mttcsa OE EvnuKKnxcs OE LÜ nnciSK tmjejvm 

Figura 4.185. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso Y. Reemplazamiento Generacional. 
Probabilidad de mutación 3.0% y tamaño de población 100. 
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Figura 4.186. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso Y. Reemplazamiento Generacional. 
Probabilidad de mutación 3.0% y tamaño de población 200. 
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Capítulo 4. Contribuciones 

Caso Y) Diferentes algoritmos: Probabilidad Mutación 1.5%; Estrategia Steady-State (4.193 a 4.195) 
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Figura 4.193. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Probabilidad de mutación 1.5% y tamaño de población 50. 
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Figura 4.194. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Probabilidad de mutación 1.5% y tamaño de población 100. 
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Figura 4.195. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Probabilidad de mutación 1.5% y tamaño de población 200. 
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Capítulo 4. Contribuciones 

Caso Y) Diferentes algoritmos: Probabilidad Mutación 3%; Estrategia Steady-State (4.196 a 4.199) 
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Figura 4.196. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Probabilidad de mutación 3.0% y tamaño de población 50. 
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Figura 4.197. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Probabilidad de mutación 3.0% y tamaño de población 100. 
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Figura 4.198. Métricas en comparativa de algoritmos en Caso Y. Reemplazamiento EstadoEstacionario. 
Probabilidad de mutación 3.0% y tamaño de población 200. 
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Capítulo 4. Contribuciones 

Caso X) Comparativa Generacional / SteadyState: 

Métricas de acercamiento al frente, comparando 3 tamaños poblacs. de cada algoritmo, Pmutación 

0.8%: 
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Figura 4.205. Métrica acercamiento al frente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en 
CasoX. Probabilidad de mutación 0.8%. Algoritmos SPEA2 y NSGAII. 
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Figura 4.206. Métrica acercamiento al frente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en 
Caso X. Probabilidad de mutación 0.8%. Algoritmos NSGAII con elitismo controlado r=0.0 y r=0.4. 
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Figura 4.207. Métrica acercamiento al frente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en 
Caso X. Probabilidad de mutación 0.8%. Algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH. 
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Capítulo 4. Contribuciones 

Métricas 
1.5%: 

de acercamiento al frente, comparando 3 tamaños poblacs. de cada algoritmo, Pmutación 
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Figura 4.208. Métrica acercamiento al frente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en 
Caso X. Probabilidad de mutación 1.5%. Algoritmos SPEA2 y NSGAII. 
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Figura 4.209. Métrica acercamiento al frente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en 
Caso X. Probabilidad de mutación 1.5%. Algoritmos NSGAII con elitismo controlado r=0.0 y r=0.4. 
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Figura 4.210. Métrica acercamiento al frente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en 
Caso X. Probabilidad de mutación 1.5%. Algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH. 
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Capítulo 4. Contribuciones 

Métricas de acercamiento al frente, comparando 3 tamaños poblacs. de cada algoritmo, Pmutación 3%: 
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Figura 4.211. Métrica acercamiento al frente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en 
Caso X. Probabilidad de mutación 3.0%. Algoritmos SPEA2 y NSGAII. 
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Figura 4.212. Métrica acercamiento al frente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en 
Caso X. Probabilidad de mutación 3.0%. Algoritmos NSGAII con elitismo controlado r=0.0 y r=0.4 
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Figura 4.213. Métrica acercamiento al frente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en 
Caso X. Probabilidad de mutación 3.0%. Algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH. 
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Capítulo 4. Contribuciones 

Métricas de acercamiento ai frente, comparando 3 tamaños poblacs. de cada algoritmo, Pmutación 6%: 
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Figura 4.214. Métrica acercamiento al frente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en 
Caso X. Probabilidad de mutación 6.0%. Algoritmos SPEA2 y NSGAII. 
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Figura 4.215. Métrica acercamiento al frente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en 
Caso X. Probabilidad de mutación 6.0%. Algoritmos NSGAII con elitismo controlado r=0.0 y r=0.4 
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Figura 4.216. Métrica acercamiento al frente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en 
Caso X. Probabilidad de mutación 6.0%. Algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH. 
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Capítulo 4. Contribuciones 

Métricas de amplitud del frente, comparando 3 tamaños poblacs. de cada algoritmo, Pmutación 0.8%: 
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Figura 4.217. Métrica amplitud del frente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en Caso 
X. Probabilidad de mutación 0.8%. Algoritmos SPEA2 y NSGAII. 
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Figura 4.218. Métrica amplitud del frente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en Caso 
X. Probabilidad de mutación 0.8%. Algoritmos NSGAII con elitismo controlado r=0.0 y r=0.4. 
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Figura 4.219. Métrica amplitud del frente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en Caso 
X. Probabilidad de mutación 0.8%. Algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH. 
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Capítulo 4. Contribuciones 

Métricas de amplitud del frente, comparando 3 tamaños poblacs. de cada algoritmo, Pmutación 1.5%: 
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Figura 4.220. Métrica amplitud del frente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en Caso 
X. Probabilidad de mutación 1.5%. Algoritmos SPEA2 y NSGAII. 
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Figura 4.221. Métrica amplitud del frente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en Caso 
X. Probabilidad de mutación 1.5%. Algoritmos NSGAII con elitismo controlado r=0.0 y r=0.4. 
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Figura 4.222. Métrica amplitud del frente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en Caso 
X. Probabilidad de mutación 1.5%. Algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH. 
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Capítulo 4. Contribuciones 

Métricas de amplitud del frente, comparando 3 tamaños poblacs. de cada algoritmo, Pmutación 3%: 
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Figura 4.223. Métrica amplitud del frente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en Caso 
X. Probabilidad de mutación 3.0%. Algoritmos SPEA2 y NSGAII. 
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Figura 4.224. Métrica amplitud del frente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en Caso 
X. Probabilidad de mutación 3.0%. Algoritmos NSGAII con elitismo controlado r=0.0 y r=0.4. 
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Figura 4.225. Métrica amplitud del frente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en Caso 
X. Probabilidad de mutación 3.0%. Algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH. 
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Capítulo 4. Contribuciones 

Métricas de amplitud del frente, comparando 3 tamaños poblacs. de cada algoritmo, Pmutación 6%: 
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Figura 4.226. Métrica amplitud del frente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en Caso 
X. Probabilidad de mutación 6.0%. Algoritmos SPEA2 y NSGAII. 
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Figura 4.227. Métrica amplitud del frente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en Caso 
X. Probabilidad de mutación 6.0%. Algoritmos NSGAII con elitismo controlado r=0.0 y r=0.4. 
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Figura 4.228. Métrica amplitud del frente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en Caso 
X. Probabilidad de mutación 6.0%. Algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH. 
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Capítulo 4. Contribuciones 

Número de evaluaciones en alcanzar frente óptimo, Pmutación 0.8%: 
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Figura 4.229. Comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en Caso X. Gráficas sobre Frente de 
Párete. Algoritmos SPEA2 y NSGAII. Probabilidad mutación 0.8% 
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Figura 4.230. Comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en Caso X. Gráficas sobre Frente de 
Párete. Algoritmos NSGAII con elitismo controlado r=0.0 y r=0.4. Probabilidad mutación 0.8% 

DCNSEf) - PROBBBILIDRB DE HUTRCIDN B.8 
DENSER-NSH - PRDBRBILIDHB DE HDTRCION S.B 

1508B 

laaBB 

SBBB 

a 

-

-

3 8 í B 3 

Li, 

8 : ffl 38 

i 

...̂,. 

38 

1 
LJ 

-

-

-

15888 

16888 

5888 

8 

38 :9 38 

1 -. 1 

3fl 

¿ 

-

38 38 

i, -

l,2:PDB-5a 3,"l:P0B-lBa 5,6:P0B-2a8} l,3,5:GE«ERRCI0tlflL 2,<l,6:STEnDY-STRTE l ,2 ;PDB-5a 3 ,4:PDB-iea 5,6;P0D-2aB; l,3,5:GEHERftCI0NRl. 2,4,G:STEñDY-STflTE 

Figura 4.231. Comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en Case X. Gráficas sobre Frente de 
Pareto. Algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH. Probabilidad mutación 0.8% 
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Capítulo 4. Contribuciones 

Número de evaluaciones en alcanzar frente óptimo, Pmutación 1.5%: 
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Figura 4.232. Comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en Caso X. Gráficas sobre Frente de 
Pareto. Algoritmos SPEA2 y NSGAII. Probabilidad mutación 1.5% 
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4.233. Comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en Caso X. Gráficas sobre Frente de 
Pareto. Algoritmos NSGAII con elitismo controlado r=0.0 y r=0.4. Probabilidad mutación 1.5% 
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Figura 4.234. Comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en Caso X. Gráficas sobre Frente de 
Pareto. Algoritmos DEN SEA y DENSEA-NSH. Probabilidad mutación 1.5% 
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Capítulo 4. Contribuciones 

Número de evaluaciones en alcanzar frente óptimo, Pmutación 3%: 

SPER2 - PROBRBILIDRO DE HUTRCION 3 
NSGRII - PROBRBILIDRO DE HUTRCION 3 

1 2 3 4 5 6 

!:P0B-50 3,4:POB-ieO 5,G:PQ6-208; 1,3,5:GENERRCI0NRL 2,4,6:STERDY-STRTE 

3 4 5 6 7 
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Figura 4.235. Comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en Caso X. Gráficas sobre Frente de 
Pareto. Algoritmos SPEA2 y NSGAII. Probabilidad mutación 3.0% 
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Figura 4.236. Comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en Caso X. Gráficas sobre Frente de 
Pareto. Algoritmos NSGAII con elitismo controlado r=0.0 y r=0.4. Probabilidad mutación 3.0% 
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Figura 4.237. Comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en Caso X. Gráficas sobre Frente de 
Pareto. Algoritmos DENSE A y DENSE A-NSH. Probabilidad mutación 3.0% 

260 



Capítulo 4. Contribuciones 

Número de evaluaciones en alcanzar frente óptimo, Pmutación 6%: 

SPER2 - PR0BR6ILIDflD DE HUTHCION 
NSGRII - PROBRBILIDRD OE KUTRCIOH 6 
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Figura 4.238. Comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en Caso X. Gráficas sobre Frente de 
Pareto. Algoritmos SPEA2 y NSGAII. Probabilidad mutación 6.0% 

NSGRIlelconBQ ' PROBRBXLIDBB DE MUTRCIOH 6 
HSGRIIelconB^ - PROBRBILIDRD DE nUTRCIDN 6 

l,2:P0B-5e 3,4:PllS-ieS 5,G:P0B-2eG; 1,3,5:GEI<ERRCI0NRL 2,4,6:STEflnV-STRTE l,2:PDB-5a 3,4:P0B-1BS 3.6:P08-2ee¡ l,3,5:GENERflCI0NI«. 2,4,6:STERDf-STRTE 

Figura 4.239. Comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en Caso X. Gráficas sobre Frente de 
Pareto. Algoritmos NSGAII con elitismo controlado r=0.0 y r=0.4. Probabilidad mutación 6.0% 
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Figura 4.240. Comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en Caso X. Gráficas sobre Frente 
de Pareto. Algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH. Probabilidad mutación 6.0% 
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Capítulo 4. Contribuciones 

Métricas de acercamiento al frente, comparando 3 tamaños poblacs. de cada algoritmo Prob 3%: 
aatmaaOHi - mxHEmssim K. FHEHIE ÓPIIMI 
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^ 'Ki 'hn-
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Figura 4.250. Métrica acercamiento al frente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en 
CasoY. Probabilidad de mutación 3.0%. Algoritmos SPEA2 y NSGAII. 
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Figura 4.251. Métrica acercamiento al frente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en 
CasoY. Probabilidad de mutación 3.0%. Algoritmos NSGAII con elitismo controlado con r=0.0 y r=0.4. 
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Figura 4.252. Métrica acercamiento al frente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario 
en CasoY. Probabilidad de mutación 3.0%. Algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH. 
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Capítulo 4. Contribuciones 

Métricas de amplitud del frente, comparando 3 tamaños poblacs. de cada algoritmo, Pmutación 3%: 
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Figura 4.262. Métrica amplitud del frente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en Caso 
Y. Probabilidad de mutación 3.0%. Algoritmos SPEA2 y NSGAII. 
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Figura 4.263. Métrica amplitud del frente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en Caso 
Y. Probabilidad de mutación 3.0%. Algoritmos NSGAII con elitismo controlado r=0.0 y r=0.4. 
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Figura 4.264. Métrica amplitud del frente en comparativa de reemplazamientos Generacional / EstadoEstacionario en Caso 
Y. Probabilidad de mutación 3.0%. Algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH. 
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Capítulo 4. Contribuciones 

Caso X) DENSEA vs DENSEA-NSH: Pmutación del 0.8% y 3 tamaños de población: 
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Figura 4.268. Métricas en comparativa de algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH en Caso X. Probabilidad mutación 0.8%. 
Tamaño población 50. 
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Figura 4.269. Métricas en comparativa de algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH en Caso X. Probabilidad mutación 0.8%. 
Tamaño población 100. 
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Figura 4.270. Métricas en comparativa de algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH en Caso X. Probabilidad mutación 0.8%. 
Tamaño población 200. 
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Capítulo 4. Contribuciones 

Caso X) DENSEA vs DENSEA-NSH: Pmutación del 1.5% y 3 tamaños de población: 
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Figura 4.271. Métricas en comparativa de algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH en Caso X. Probabilidad mutación 1.5%. 
Tamaño población 50. 
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Figura 4.272. Métricas en comparativa de algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH en Caso X. Probabilidad mutación 1.5%. 
Tamaño población 100. 
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Figura 4.273. Métricas en comparativa de algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH en Caso X. Probabilidad mutación 1.5%. 
Tamaño población 200. 
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Capítulo 4. Contribuciones 

Caso X) DENSEA vs DENSEA-NSH: Pmutación del 3% y 3 tamaños de población: 

I 
3 

i 

itsmBss^imm. f s i B » y í - HCERCHHIEIITS m. FROITE SPTIHQ 
I v s . ooKai-KSH «GEüEMicnimL / s i E n o n - m P L i m DEL F R O D E 

Pob:5D Pnut:3 -
DCMSEII -STEOW Pal>:!S« f>lwt:3 
DEiisEii-iisH r<i i i :» rMi t :3 

DEMSEI) Pob:5B Pnut:? 
DEKK» -STWB» P«b:!Se l>i«rt:3 
OEKiEK-iistt f o b : » mut:3 
DEinEii-i»H-sTEmy Pobisa Piwt:3 

^ t c 

se oMuncioics K I» nmciiei oiuEcmi «SKERS HE EVHLURCnilCS DE U FWCIÓK OBJETl» 

Figxira 4.274. Métricas en comparativa de algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH en Caso X. Probabilidad mutación 3.0%. 
Tamaño población 50. 
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Figura 4.275. Métricas en comparativa de algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH en Caso X. Probabilidad mutación 3.0%. 
Tamaño población 100. 
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Figura 4.276. Métricas en comparativa de algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH en Caso X. Probabilidad mutación 3.0%. 
Tamaño población 200. 
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Caso X) DENSEA vs DENSEA-NSH: Pmutación del 6% y 3 tamaños de población: 
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Figura 4.277. Métricas en comparativa de algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH en Caso X. Probabilidad mutación 6.0%. 
Tamaño población 50. 
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Figura 4.278. Métricas en comparativa de algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH en Caso X. Probabilidad mutación 6.0%. 
Tamaño población 100. 
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Figura 4.279. Métricas en comparativa de algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH en Caso X. Probabilidad mutación 6.0%. 
Tamaño población 200. 
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Caso Y) DENSEA vs DENSEA-NSH: Pmutación del 1.5% y 3 tamaños de población: 
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Figura 4.286 Métricas en comparativa de algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH en Caso Y. Probabilidad mutación 1.5%. 
Tamaño población 50. 
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Figura 4.287. Métricas en comparativa de algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH en Caso Y. Probabilidad mutación 1.5%. 
Tamaño población 100. 
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Figura 4.288. Métricas en comparativa de algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH en Caso Y. Probabilidad mutación 1.5%. 
Tamaño población 200. 
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Caso Y) DENSEA vs DENSEA-NSH: Pmutación del 3% y 3 tamaños de población: 
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Figura 4.289. Métricas en comparativa de algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH en Caso Y. Probabilidad mutación 3.0%. 
Tamaño población 50. 
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Figura 4.290. Métricas en comparativa de algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH en Caso Y. Probabilidad mutación 3.0%. 
Tamaño población 100. 
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Figura 4.291. Métricas en comparativa de algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH en Caso Y. Probabilidad mutación 3.0%. 
Tamaño población 200. 
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Capítulo 5. Aplicaciones a otros problemas de optimización 
multiobjetivo en ingeniería industrial 

La inteligencia consiste no sólo en el conocimiento, 
sino también en la destreza de aplicar 
los conocimientos en la práctica. 

ARISTÓTELES (384- 322 A.C) 

5.1 Introducción. Objetivos del estudio 

La resolución de problemas de optimización reales de aplicación en otras aplicaciones de las ciencias e 
ingeniería mediante algoritmos evolutivos es muy numerosa. En el último lustro, el desarrollo de 
nuevos algoritmos evolutivos multiobjetivo eficientes ha extendido esta resolución a problemas 
multicriterio, siendo los campos donde han sido usados muy numerosos (ver sección 2.2). 
En este capítulo se presenta la resolución mediante algoritmos evolutivos multiobjetivo de otros 
problemas de diseño óptimo en ingeniería que forman parte de las líneas de investigación seguidas en 
la división de Computación Evolutiva y Aplicaciones (CEANI) del Instituto Universitario de Sistemas 
Inteligentes y Aplicaciones Numéricas en Ingeniería (lUSIANI) de la Universidad de Las Palmas de 
Gran Canaria (ULPGC): Diseño Óptimo de Sistemas de Seguridad y Diseño Óptimo en Ingeniería 
Eléctrica. 

Se hará especial énfasis en aquellos aspectos comunes o en concordancia con el problema estructural 
abordado con anterioridad en capítulos anteriores y en aportaciones aplicadas en él que pudieran 
ofrecer ventajas competitivas en la resolución de estos problemas. 

5.2 Problema de Optimización Multiobjetivo en Diseño de Sistemas de Seguridad 

5.2.1 Introducción 

Los conceptos considerados en la disciplina de ingeniería conocida como diseño de sistemas han 
experimentado una considerable evolución en la última década, no sólo a causa de la creciente 
complejidad de los sistemas modernos, sino también debido al cambio de criterio que implica la 
necesidad de obtener diseños óptimos en lugar de diseños meramente adecuados. Los requerimientos 
de diseño son especialmente estrictos en los sistemas cuyo fallo implica daño a personas, medio 
ambiente o instalaciones de importancia social-técnica. Para estos sistemas, modernos requerimientos 
de seguridad obligan a considerar escenarios complejos con muchas variables, normalmente 
desarrollados bajo marcos de Asesoramiento Probabilístico de Riesgos. En estos sistemas debe ser 
prestada especial atención al diseño de Sistemas de Seguridad, considerando alternativas de diseño (en 
la etapa de diseño) y/o estrategias de mantenimiento (durante la operación del sistema), con el fin de 
desarrollar una optimización global. En ambos casos, diferentes objetivos en conflicto serán 
considerados simultáneamente por los tomadores de decisiones, de tal forma que los métodos 
multiobjetivo son especialmente adecuados de ser usados. 
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Puntos clave en la Optimización de Diseño de Sistemas de Seguridad (ODSS) son el uso de modelos 
matemáticos avanzados de los sistemas y potentes métodos multiobjetivo de optimización. El Análisis 
de Árboles de Fallo (AAF) es el modelo matemático más ampliamente usado, mientras que los 
Algoritmos Evolutivos han sido empleados satisfactoriamente en optimización. Aunque grandes 
avances se han introducido en los últimos aflos, problemas importantes requieren mayor desarrollo 
para facilitar la aplicación a una amplia variedad de sistemas técnicos complejos, especialmente el uso 
de métodos multiobjetivo más eficientes. 

Sistemas de Optimización considerando Confiabilidad han sido estudiados por más de una década 
[5.35], pero ODSS usando optimizadores evolutivos han sido introducidos recientemente [5.3], y 
continúan en los últimos años [5.42] hacia sistemas más complejos. Las contribuciones mencionadas 
incluyen tanto el diseño del sistema como la estrategia de mantenimiento durante la operación del 
sistema. En ciertos problemas, sólo una de las dos es necesaria, por tanto ambas han sido estudiadas 
independientemente (estrategia de mantenimiento de sistemas existentes [5.38][5.39]; y diseño del 
sistema [5.21]). La no-disponibilidad y el 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 el coste simultáneamente) [5.24]. 
Los algoritmos evolutivos [5.34][5.25] han sido el método de optimización preferente por autores 
[5.23], principalmente por su capacidad de búsqueda de soluciones en espacios de búsqueda complejos 
y de gran tamaño. 

Las opciones de diseño de sistemas han sido consideradas usando Arboles de Fallos con puertas 
lógicas apropiadas para permitir selección de componentes y de niveles de redundancia-diversidad 
[5.2]. En los últimos años nuevas puertas lógicas han sido desarrolladas, permitiendo modelar sistemas 
complejos, dinámicos [5.16] o tolerantes a fallos [5.15]. La principal tarea que atañe a los modelos de 
árboles de fallos, es la evaluación cuantitativa, que ha sido desarrollada usando la aproximación clásica 
de mínimos conjuntos de corte (MCC) [5.46], o los diagramas de decisión binarios (DDB) [5.7][5.10]. 
Ambas aproximaciones tienen conocidos inconvenientes: la primera presenta crecimiento exponencial 
con el número de eventos básicos o puertas lógicas del árbol, mientras que la última depende de la 
ordenación de eventos básicos sin fundamentos matemáticos, soportada sólo por unas pocas heurísticas 
existentes [5.4][5.5]. Experiencias con sistemas reales demuestran pobres resultados con MCC y coste 
computacional prohibitivo de la evaluación del árbol de fallos usando DDB. En consecuencia, nuevas 
aproximaciones están bajo desarrollo como el uso de diagramas de expresión booleana (DEB) [5.48], 
métodos directos basados en un criterio de orden intrínseco (COI) de los eventos básicos [5.26][5.27], 
o métodos de Monte Cario basados en potentes técnicas de reducción de varianza [5.17]. 
En este trabajo, un estudio comparativo del desempeño de los últimos y más avanzados métodos 
multiobjetivo es presentado aplicado a problemas ODSS. Las características principales de la 
aproximación son: 

1. La construcción de diagramas de decisión binarios es puenteada usando un método directo y 
eficiente ('método de los pesos' [5.17][5.26]) para evaluar árboles de fallos. 
2. Una codificación apropiada del problema es usada integrando restricciones de diseño y permitiendo 
reducir el espacio de búsqueda y la aparición de soluciones no factibles. 
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3. Un análisis de exploración-explotación es realizado en búsqueda de un método evolutivo 
multiobjetivo eficiente, y considerando los algoritmos SPEA2 (con un operador truncamiento 
optimizado [5.31]), NSGAII, y dos algoritmos NSGAII con elitismo controlado. 
En las siguientes secciones, las características principales de la metodología empleada son descritas. 
En la sección 2 el diseño de sistemas de seguridad es introducido. La sección 3 presenta los algoritmos 
evolutivos empleados, y la sección 4 describe los dos casos test de un sistema de seguridad de una 
planta nuclear de generación de energía eléctrica, además de consideraciones particulares. En las 
sección 5 los resultados son descritos y analizados, y el capítulo finaliza con la sección de 
conclusiones. 

5.2.2 Diseño Óptimo de Sistemas de Seguridad 

La misión de los sistemas de seguridad es operar cuando ciertas condiciones o eventos suceden, 
previniendo situaciones dañinas comprometidas o mitigando sus consecuencias. Cuando sea posible, el 
diseño de dichos sistemas debe asegurar el éxito de la misión incluso en el caso de un fallo único de 
sus componentes, o cuando sucesos extemos puedan prevenir subsistemas de seguridad completos de 
funcionar. El diseñador debe optimizar el desempeño conjunto del sistema decidiendo el mejor 
compromiso entre: La selección de componentes, la localización de componentes/subsistemas y, en 
algunos casos intervalos temporales entre mantenimientos preventivos. 

En problemas ODSS la medida de desempeño del sistema es normalmente la no-disponibilidad del 
sistema, siendo una variable secundaria el coste del sistema. La tarea de optimización completa está 
restringida, a causa de consideraciones prácticas que limitan los recursos físicos y económicos 
disponibles. 

Los componentes del sistema son elegidos de entre alternativas posibles, cada una de las cuales de 
diferente nautraleza, características y manufactura. La localización de componentes/subsistemas 
implica decidir la disposición conjunta del sistema así como los niveles de redundancia, diversidad y 
separación física. La redundancia duplica ciertos componentes del sistema; la diversidad es 
incorporada alcanzando ciertas fianciones por medio de dos o más componentes/subsistemas diferentes. 
La separación física entre subsistemas garantiza el éxito de la misión, incluso en el caso de causas 
críticas comunes de fallo. 

En ODSS automatizados, un software se encarga de obtener el diseño óptimo considerando todas las 
alternativas y restricciones mencionadas con anterioridad. Existen dos componentes principales en 
esos programas: el modelo del sistema y el método de optimización. 

5.2.2.1 El Modelo del Sistema 

El modelo del sistema debe reflejar todas las alternativas de diseño, normalmente usando como punto 
de partida el conocimiento del equipo de diseño y las restricciones físicas de los recursos. Un conjunto 
de variables binarias llamadas 'variables de indicación' permiten elegir (interruptor 'encendido') o 
rechazar (interruptor 'apagado') las diferentes alternativas de configuración. Para cada configuración 
seleccionada se calcula la no-disponibilidad del sistema y el coste. El análisis de árboles de fallo 
(AAF) es la metodología más ampliamente aceptadda para modelizar sistemas de seguridad con 
propósitos de diseño óptimo. 
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Válvula ve 

Fallo dfi 
Bomba B 

Figura 5.1. Árbol de Fallos Simplificado del Sistema de Contención de Inyección mediante Spray de una central nuclear 

Un árbol de fallos es un diagrama lógico booleano usado para identificar las relaciones causales que 
conducen a un modo específico de fallo del sistema de seguridad [5.46]. El modo de fallo del sistema 
es denominado el 'evento cabecero' y el árbol de fallo es desarrollado usando puertas lógicas bajo este 
evento hasta que los eventos de fallo componentes, denominados 'eventos básicos' son localizados. 
H.A. Watson de los laboratorios de teléfonos Bell desarrolló el análisis de árboles de fallo en 1961-62, 
y los primeros artículos publicados fueron presentados en 1965 [5.33]. Desde entonces, el uso de la 
metodología ha sido muy difundido y avances importantes a nivel teórico [5.44][5.46], metodológico 
[5.37] y práctico [5.40] se han desarrollado. La figura 5.1 muestra un árbol de fallos simplificado del 
sistema representado en la figura 5.3 (primer caso test). 

Modelo 1 No 
Seleccionado 

Modelo 1 
Seleccionado 

y Fallo 

Modelo 1 
Seleccionado 

yFaUo 

Figura 5.2. Ejemplo de Árbol de Fallos con Alternativas de Diseño 

Una contribución importante para ODSS fue la posibilidad de introducir alternativas de diseño en el 
árbol de fallos [5.2], por medio de la asociación de 'eventos casa' usados en la lógica del árbol de 
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fallos con 'variables indicadoras' del diseño del sistema. La figura 5.2 muestra una sección del árbol 
de fallos, que permite seleccionar entre dos modelos de bombas hidráulicas y su nivel de redundancia 
(una o dos bombas). De entre otras medidas del sistema [5.46], el AAF permite calcular la no-
disponibilidad del sistema para cada configuración de los 'eventos casa' (variables indicadoras). A lo 
largo del tiempo, muchos métodos han sido desarrollados para la evaluación cuantitativa de los árboles 
de fallos. 

Durante los años 90 fue presentada y desarrollada la contribución más importante a esta tarea: el uso 
de la conversión de árboles de fallos a diagramas de decisión binarios (DDB) [5.7][5.10] que son 
adecuados para el cálculo sencillo de la medida del 'evento cabecero' (en nuestro caso la no-
disponibilidad del sistema). A pesar del difiíndido desarrollo y uso de la metodología, un 
inconveniente importante permanece aún sin solución: la determinación de la ordenación de eventos 
básicos necesaria para obtener el más simplificado DDB adecuado para un fácil cálculo, de entre el 
conjunto de DDB asociados con un árbol de fallos. Algunas contribuciones han sido presentadas en el 
área [5.4][5.5], pero hasta hoy, sólo unas pocas heurísticas soportan la selección de la adecuada 
ordenación de eventos básicos. Ésa es la razón de evaluar árboles de fallo. Usamos en este trabajo un 
algoritmo directo eficiente, denominado el 'método de los pesos', que proporciona límites superior e 
inferior exactos de la no-disponibilidad del sistema para un error preespecificado máximo. Este 
algoritmo está basado en un teorema que establece un criterio de orden intrínseco (COI) para 
probabilidades de estado elementales. El COI permite seleccionar "a priori" los estados elementales 
más relevantes para computar la probabilidad del evento cabecera, con independencia de las 
probabilidades básicas del sistema. El COI está exclusivamente basado en las posiciones de Os y 1 s de 
las n-uplas binarias de los estados elementales. Este método ha sido exhaustivamente descrito en los 
últimos años [5.17][5.26]. 

5.2.2.2 El Método de Optimización 

Los algoritmos evolutivos [5.23] [5.25] [5.34] han sido el método de optimización más empleado. Una 
consideración importante previa al uso de un algoritmo evolutivo es decidir la codificación de las 
soluciones candidatas. Tanto código binario como código real puede ser usado, siendo los operadores a 
emplear en cada caso distintos. En el caso de problemas de ODSS que consideren alternativas de 
diseño y estrategias de mantenimiento, el código más emplado ha sido el binario [5.3]. Aunque existen 
aplicaciones de algoritmos 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 diseño) y por otra parte variables reales (estrategias de mantenimiento). En la sección 
siguiente se describe en profundidad el método de optimización considerado. 

5.2.3 La Aproximación Evolutiva 

Si la mejora en un criterio implica el empeoramiento en otro, como ocurre en el caso de la no-
disponibilidad y el coste del sistema, (ambas funciones a minimizar), se requiere una optimización 
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multiobjetivo. Tratando de resolver de manera eficiente el problema tratado, un análisis de distintos 
métodos multiobjetivo y probabilidades de mutación ha sido considerado, concentrándonos 
especialmente en el balance explotación-exploración. Entre los algoritmos más recientes [5.9], 
aquellos que incluyen elitismo e independencia paramétrica son destacados [5.43]. Una primera 
comparación de métodos multiobjetivo evolutivos puede verse en [5.32]. Se han escogido para este 
caso, los algoritmos SPEA2 [5.58], NSGA-II [5.14], y NSGA-II con elitismo controlado (EC) [5.13]. 
Se han considerado dos métricas, definidas en el espacio de objetivos, referidas a la precisión y 
cobertura del fi-ente de soluciones no-dominadas encontrado. Se han promediado sobre treinta 
ejecuciones independientes de cada algoritmo y se han representado durante el proceso de 
convergencia del algoritmo en las figuras 5.8 a 5.16. 

La primera métrica (Métrica 1) es la métrica MI* de Zitzler [5.57], representativa del acercamiento al 
fi-ente de Pareto óptimo. Para evaluar esta métrica, perteneciente al tipo de métricas escalables, el 
mejor fi-ente de Pareto debe ser conocido. Su expresión es [5.57]: 

M\*{U) = ^'Y,'^m{\u-y\\ \y^Y^] (5.1) 
P\u.U 

Donde U = f(A) c Y (siendo A un conjunto de vectores de decisión, Y el espacio de objetivos y Yp 
referido al conjunto de Pareto). 

La segunda métrica (Métrica 2) mide la cobertura del fi*ente. Se adopta el valor escalado de la métrica 
M3* de Zitzler [5.57]: 

popsize 

M3*(C/)= 2]max{||M,.-V,. I |M,veí/} (52) 
i=i 

La métrica 2 se evalúa como: 

Metric 2 = (¡^ -rx 
MaxM3 ^ ^ 

Por tanto, significa que alcanzando un valor de uno, la máxima cobertura del frente es alcanzada. En el 
caso test 2 (figura 5.5), se observa que las soluciones más difíciles de localizar son las inferiores a la 
derecha, aquellas con coste mayor a 912, como puede observarse en la tabla 5.2 y en la zona derecha 
de la figura 5.6. Por tanto, la carencia de cobertura total del frente reflejada en las figuras de 
resultados, se debe a la dificultad de alcanzar las mencionadas soluciones. 
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5.2.4 Casos Test 

5.2 A A Descripción 
Un diagrama simplificado del modelo de un sistema de contención por inyección en spray (SCIS) de 
una central nuclear de generación eléctrica puede verse en la figura 5.3, donde V significa válvula, y 
B, bomba. La misión del SCIS es la inyección de suficiente cantidad de agua borada en el contenedor 
para limpiar la contaminación radiactiva liberada tras un accidente de pérdida de refi"igerante. Los 
valores de coste y no-disponibilidad de los componentes del sistema son descritos en la tabla 5.1, 
siendo C el valor del coste del componente y P, la probabilidad de no-disponibilidad del componente. 
Para los válvulas uno y cuatro, tres modelos distintos son posibles; para el resto de válvulas 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 el eje x representa el coste total del sistema y el 
eje y representa su no-disponibilidad. 

0,01 
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0.008 
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Figura. 5.3. Diagrama del caso test A 
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Figxira 5.4. Soluciones y Conjuntos de Pareto para el caso test A 
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Tabla 5.1. Valores de parámetros del caso test A. 

Modelo 1 

Modelo 2 

Modelo 3 

VA, VD 

P=2.9E-3 
C=50 

P=8.7E-3 
C=35 

P=4.0E-4 
C=60 

VB, ve 

P=3.0E-3 
C=65 

P=1.0E-3 
C=70 

" 

VE 

P=5.0E-4 
C=37 

P=6.0E-4 
C=35 

-

PA.PB 

P=3.5E-3 
C=90 

P=3.8E-3 
C=85 

"" 

Si se duplica la línea, por motivos de seguridad, obtenemos el diagrama representado en la figura 5.5, 
donde los componentes de la segunda rama tienen los mismos parámetros que los primeros. El valor de 
las soluciones de Pareto es representado en la tabla 5.2. En este caso test B, el espacio de búsqueda se 
ha incrementado de forma notable por el incremento de posibles combinaciones de elección de los 
dispositivos producto de tener dos ramas en paralelo en lugar de una, como puede ser observado en la 
figura 5.6. 

Figura 5.5. Diagrama del caso test B 

Tabla 5.2. Conjunto de Valores de Pareto del caso test B 

Cost 
810 
812 
814 
819 
824 
825 
827 
829 
834 
835 
837 
839 
840 
842 
844 
849 
850 
852 
854 
859 
860 
862 
864 
869 
874 
875 

Unavailability 
0.0003217533 
0.0003199908 
0.0003182379 
0.0003181330 
0.0003180280 
0.0002186917 
0.0002169189 
0.0002157307 
0.0002156252 
0.0001742693 
0.0001724920 
0.0001715472 
0.0001150281 
0.0001132449 
0.0001126247 
0.0001125186 
0.0000703462 
0.0000685586 
0.0000681832 
0.0000680768 
0.0000255526 
0.0000237605 
0.0000236305 
0.0000235239 
0.0000234884 
0.0000173781 

Cost 
877 
879 
884 
885 
887 
889 
890 
892 
894 
899 
900 
902 
904 
909 
910 
912 
914 
919 
924 
929 
934 
939 
944 
949 
954 

Unavailability 
0.0000161601 
0.0000160294 
0.0000159571 
0.0000138547 
0.0000128842 
0.0000127531 
0.0000091560 
0.0000085154 
0.0000083839 
0.0000083462 
0.0000056120 
0.0000052204 
0.0000050886 
0.0000050657 
0,0000020593 
0.0000019171 
0.0000017850 
0.0000017771 
0.0000017692 
0.0000017666 
0.0000017640 
0.0000017625 
0.0000017610 
0.0000017596 
0.0000017583 
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Figura 5.6. Soluciones y Conjuntos de Pareto para el caso test B 
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Figura 5.7. Frentes Óptimos de los casos Test A y B 

Se puede observar, que el coste se ha incrementado con respecto al primer caso test, sin embargo la no-
disponibilidad del sistema ha descendido de forma significativa. En la figura 5.7 se puede apreciar 
gráficamente el resultado de duplicar en paralelo la rama. El conjunto de soluciones óptimas 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 más fiables-, si bien ello ha sido a costa de 
incrementar el coste de la instalación (desplazamiento hacia la derecha de las soluciones cuadradas) -
por tanto soluciones económicamente más caras-. Por tanto, las soluciones de Pareto del caso B 
(cuadrados) aparecen en un fi-ente no-dominado desplazado hacia abajo (menor no-disponibilidad) y 
hacia la derecha (mayor coste), en comparación con el caso A, donde el fi^ente de soluciones no-
dominadas de Pareto (triángulos) están situadas más a la izquierda (menor coste) y arriba (mayor no-
disponibilidad). 

5.2.4.2 Consideraciones Evolutivas 

Con el fin de estudiar independientemente el efecto de los dos factores del elitismo controlado, se 
consideran dos valores del parámetro r, cero y 0.4. Se imponen cuatro frentes (K=4) y por tanto, se 
consideran cuatro algoritmos en nuestro análisis (SPEA2, NSGAII y dos algoritmos con elitismo 
controlado en NSGAII). Se consideran treinta ejecuciones independientes por algoritmo testeado y tres 
probabilidades de mutación uniforme (0%, 0.4% and 3%). En total, todo ello supone doce 
combinaciones, balanceando exploración y explotación. 

El tamaño de la población es de cien individuos (en el caso de NSGA-II con EC y r=0.4, este tamaño 
poblacional supone los siguientes tamaños de los frentes: 62, 25, 10 y 3). Un cruce uniforme con 
probabilidad de 1.0, y codificación binaria son empleados. 

El tratamiento de las restricciones en este problema es de gran importancia. Se relaciona con respecto a 
la configuración del problema descrito, considerando las alternativas de diseño. La codificación binaria 
estándar representa en cada bit cada alternativa simple de componentes de diseño [5.42], considerando 
1 su selección y O su rechazo. Se propone aquí la integración de las restricciones en la codificación del 
cromosoma, permitiendo el reducir el espacio de búsqueda y las posibles soluciones no factibles, cuyo 
árbol de fallos no será evaluable para la no-disponibilidad del sistema [5.28][5.32]. Su significación en 
los dos casos tests presentados se muestra a continuación: 

Primer Caso Test: Soluciones Factibles: 288; Soluciones óptimas de Pareto: 17. Tamaño del espacio 
de búsqueda para la codificiación binaria simple con 16 bits = 65536 soluciones. Tamaño del espacio 
de búsqueda para la codificación binaria integrante de las restricciones con 9 bits = 512 soluciones. 
Segundo Caso Test: Soluciones Factibles: 82944; Soluciones óptimas de Pareto: 178. Tamaño del 
espacio de búsqueda para la codificiación binaria simple con 32 bits = 4294967296 soluciones. 
Tamaño del espacio de búsqueda para la codificación binaria integrante de las restricciones con 18 bits 
= 262144 soluciones. 

Debido al mayor tamaño del espacio de búsqueda, concentramos el análisis en el segundo caso test, 
siendo el primero demasiado pequeño con la codificación incorporando restricciones para ser 
analizado. 

5.2.5 Análisis de Resultados 

Los resultados promedios de las treinta ejecuciones para cada métrica son presentados. A la izquierda 
se representa la métrica 1 (precisión) y a la derecha la métrica 2 (covertura). El eje x corresponde con 
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el número de generaciones y el eje y con el valor de la métrica referida. Las figuras se organizan en 
dos grupos. En la primera sección (figuras 5.8 a 5.11) se muestran los resultados comparativos 
agrupados por algoritmo y comparando las diferentes probabilidades de mutación. En estas figuras, los 
símbolos diamante, cruz, y cuadrado se corresponden con las probabilidades de mutación de 3%, 0.4% 
and 0% respectively. Una segunda sección (figuras 5.12 a 5.16) muestra los resultados comparad vos 
agrupados por probabilidad de mutación 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 típicas de las 
métricas. En estas figuras, los símbolos diamante, cruz, cuadrado y aspa se corresponden 
respectivamente con los algoritmos NSGA-II con EC y r=0.4; NSGA-II con elitísmo controlado y 
r=0.0, NSGA-II y SPEA2. 

5.2.5.1 Analizando los Algoritmos con Diferentes Probabilidades de Mutación 

De la observación de la métrica 1 (parte izquierda de las figuras) de las figuras 5.8 a 5.11, puede 
observarse un comportamiento común en los cuatro algoritmos testeados. En las generaciones 
iniciales, la mayor probabilidad de mutación (diamante) es la que exibe una convergencia más lenta 
hacia el frente óptimo de Pareto, y el algoritmo que carece de mutación es el más rápido (cuadrado). El 
algoritmo con probabilidad de mutación de 0.4% está entre ellos. La menor exploración permite una 
explotación más intensiva que incrementa la presión de selección sobre el mejor individuo encontrado 
hasta el momento. Sin embargo, se aprecia que la diferencia no es significativa, y alrededor de la 
generación 20 todos los casos alcanzan una aproximación similar al frente óptimo no-dominado. 
La métrica 2 es indicativa de la cobertura total del frente. Aquí las diferencias entre probabilidades de 
mutación son más notorias. El comportamiento común se presenta en las figuras 5.8, 5.9 y 5.11 (parte 
derecha de las figuras) donde la requerida diversidad introducida en la población por una mayor 
probabilidad de mutación, es esencial para localizar las soluciones localizadas en el extremo inferior 
derecho del frente. La línea de diamantes es la más cercana al mejor valor de uno en todos los 
algoritmos estudiados. Observamos cómo una probabilidad de mutación del 3% conduce a una 
velocidad de convergencia hacia el frente no muy lejana de las otras, y permite una mayor cobertura 
del mismo. 

•S[X!a2M3.<l" — « -

•S(>ea2M0.4- - - + -
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0 0 0 0 • » - » - « - » - « - » - e 
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Spea2MO,0- •••Q-

12 14 

Figura 5.8. Promedios de las métricas 1 y 2, comparando SPEA2 con diferentes probabilidades de mutación 
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Figura 5.9. Promedios de las métricas 1 y 2, comparando NSGAII con diferentes probabilidades de mutación 
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Figura 5.10. Promedios de las métricas 1 y 2, comparando NSGAII con elitismo controlado (r=0.0) con diferentes 
probabilidades de mutación 
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Figura 5.11. Promedios de las métricas 1 y 2, comparando NSGAII con elitismo controlado (r=0.4) con diferentes 
probabilidades de mutación 
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5.2.5.2 Analizando los Algoritmos con Probabilidad de Mutación Fija 

De la observación de la métrica 1 (parte izquierda de las figuras) de las figuras 5.12 a 5.14, puede 
observarse un comportamiento común 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 más lenta hacia el frente de Pareto, y el NSGAII, que tiene la mayor presión de 
selección (elitismo más selección por torneo), es el más rápido (cuadrado). Como ha sido deducido 
también en la sección anterior, aquí nuevamente las figuras muestran que incrementando el balance de 
explotación favorece una búsqueda más rápida en las etapas iniciales. Sin embargo, entonces la 
diversidad es decrementada, como se observa en la métrica 2. El algoritmo que introduce mayor 
diversidad en la población, el NSGAII con EC y r=0.4, alcanza los mayores valores de la métrica de 
cobertura. Es destacable la colaboración positiva entre altas probabilidades de mutación y el elitismo 
controlado, como puede observarse en la parte derecha de las figuras 5.14 y 5.16, mostrando que el 
eltismo controlado y la mutación pueden ser complementarios, interactuando simultáneamente de 
forma positiva. Otros estudios, como Laumanns et al. [5.36] aplicado al problema biobjetivo de 
knapsack, encuentran que un fiaerte elitismo y altas probabilidades de mutación presentan el mejor 
desempeño global, y aquí hay una cierta combinación de ambos. 
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•Ns9aIIMO.0ECO.4- — « — 

•NsgalIMO.OECO.O- - + - -

•NsgalIMO.O" • • Q -

•Spea2M0.0" - - X -

Figura 5.12. Promedios de las métricas 1 y 2, comparando los cuatro algoritmos sin mutación 

5 10 15 20 O 50 loo 150 200 

Figura 5.13. Promedios de las métricas 1 y 2, comparando los cuatro algoritmos con mutación de 0.4%. 
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"Ns9anM3.0ECO.4- —*— 
•Ns9aIIH3.0ECO.O- - + -

"Ns9ann3.0- •••Q--
"Spea2l13.0- - -X- -

Figura 5.14. Promedios de las métricas 1 y 2, comparando los cuatro algoritmos con probabilidad de mutación del 3.0%. 
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Figura 5.15. Desviaciones Típicas de las métricas 1 y 2, comparando los cuatro algoritmos sin mutación 

0.14 T7-
IM3.0EC0.4- evera 5 u 1:4 • 

'Ns9aIIM3.0EC0.O- every 5 u 1:4 -

•Ns9aIIM3.0- every 5 u 1:4 o • 

"Spea2M3.0" every 5 u 1:4 --X-

Figura 5.16. Desviaciones Típicas de las métricas 1 y 2, comparando los cuatro algoritmos con probabilidad de 
mutación del 3%. 
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5.2.6 Conclusiones 

Una nueva, exitosa y eficiente metodología se ha introducido para la optimización multiobjetivo del 
diseño de sistemas de seguridad. Esta metodología implica: el puenteado de diagramas de decisión 
binarios empleando el 'método de los pesos' [5.17][5.26]; una codificación binaria que integra 
restricciones de diseño evitando muchas soluciones inviables; y un algoritmo multiobjetivo eficiente. 
Un estudio comparativo de algunos de los más recientes algoritmos evolutivos multicriterio se ha 
realizado, mostrando que el NSGAII con elitismo controlado y diversidad lateral ha obtenido los 
mejores resultados promedios conjuntos en el caso test de sistema de seguridad de una central nuclear 
de generación eléctrica. 

Un análisis del equilibrio entre la exploración-explotación en problemas de diseño óptimo multicriterio 
de sistemas de seguridad ha sido discutido, considerando tanto los operadores de mutación como 
elitismo controlado en el NSGAII. Los resultados obtenidos muestran que el operador de 'elitismo 
controlado' proporciona ventajas en la convergencia del algoritmo, siendo capaz de cooperar con el 
operador de mutación con beneficios en el comportamiento de convergencia. Una conclusión similar a 
la obtenida en el capítulo anterior de esta tesis aplicada a la optimización multicriterio de estructuras 
de nudos rígidos. 

Esta ventaja del elitismo controlado mostrada a través de los resultados descritos, coincide en 
característica del espacio ñancional con el problema multicriterio estructural: una de las fimciones 
objetivo condiciona un espacio funcional discreto. Ello provoca en ambos casos la acumulación de 
soluciones en el 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 aplicación, también el algoritmo DENSEA o DENSEA-NSH puede proporcionar xma 
mejora de los resultados obtenidos. Como tarea futura se pretende la aplicación de este algoritmo al 
problema de diseño de sistemas de seguridad con el fin de corroborar experimentalmente esta ventaja 
teórica. 
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5.3 Problema de Optimización IVIultiobJetivo en Despacito de Cargas en Sistemas de 
Generación de Energía Eléctrica 

5.3.1 Despacho de cargas Multiobjetivo 

En la industria de producción de energía eléctrica es vital conseguir un funcionamiento eficiente de las 
Centrales de Producción, cubriendo en todo momento las necesidades de demanda de energía de la 
forma más económica posible. Sin embargo, y debido a la importancia cada vez mayor de reducir el 
impacto medio ambiental en todos los ámbitos, se hace necesario incorporar a su vez la minimización 
de las emisiones a la atmósfera de agentes químicos derivados de los procesos de combustión en las 
unidades de generación que queman combustibles fósiles (en ese propósito se enmarca el protocolo de 
Kyoto). El problema será resuelto así desde un punto de vista multiobjetivo, que contemple tanto la 
minimización total de los costes económicos asociados a la generación de potencia, como la 
minimización de la contaminación medio ambiental. Así, podremos tener diferentes soluciones del 
problema si nuestro objetivo es la obtención de un mínimo económico, una mínima emisión de NOx, 
una mínima emisión de SO2 o una mínima emisión de Partículas o cualquier combinación de ellas. 
El problema que se resuelve es pues, un problema de programación óptima multicriterio, de 
características altamente combinatorio, con múltiples 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 el punto de vista de lograr el fiancionamiento más económico para un periodo de 
tiempo determinado. Es decir, con la finalidad de minimizar el coste total de consumo de combustible 
para un determinado sistema eléctrico y durante un período especificado. En este trabajo resolvemos el 
problema multiobjetivo con dos objetivos en conflicto: la minimización del coste anterior económico y 
simultáneamente, la minimización de emisiones de determinados contaminantes a la atmósfera debido 
a los procesos de combustión en las unidades generadoras de potencia. 
Las restricciones consideradas en el problema multiobjetivo son las mismas que las consideradas en el 
problema monoobjetivo [5.54], pero además extendidas con las correspondientes de la emisión de 
contaminantes a la atmósfera. 

5.3.2 Esquema de la codificación y funciones objetivo 

En el planteamiento de resolución del problema con algoritmos evolutivos, se ha considerado una 
codificación real. Un esquema general del individuo o cromosoma considerado aparece en la figura 
5.17. Como se puede comprobar cada gen del individuo es un número real comprendido entre cero y la 
potencia máxima disponible para cada una de las N unidades de generación de potencia consideradas, 
y durante un periodo de tiempo que abarca Mhoras o unidades de tiempo. 
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Figura 5.17. Individuo considerado para la aplicación de algoritmos evolutivos (codificación real) 

5.3.3 Función Objetivo: Coste Económico 

La. función objetivo fcoste es la suma de los costes asociados al consumo de combustible de todas las 
unidades generadoras para todos las horas del intervalo de estudio. Es decir, se acumulan: 

Los costes de generación de las unidades en cada hora del intervalo que son función de la carga 
a la 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-\ a un estado 'on' (en marcha) en la hora t. 

El coste de parada de cada una de las unidades cuando pase de un estado 'on' (en marcha) en la 
hora t-\ a un estado 'off (parada) en la hora t. 

Evidentemente, para una hora determinada, sólo se puede dar uno de estos dos últimos sumandos o 
ninguno de ellos, es decir, o la unidad ha acoplado, o ha desacoplado, o está funcionando. La expresión 
de esta ñinción es la dada por la ecuación 5.4: 

M N /cos.=EE["/^/(^'K"í(i-"rk(x;K"r(i-";)A 
t=\ i=\ 

(5.4) 

Donde: 

G'¡[PI) es el coste de generación de la unidad / en la hora /, que es función de la potencia 

generada por la unidad / en la hora t, p¡. 

S¡[x'¡) es el coste de arranque de la unidad i, que es fiínción del tiempo que ha estado la unidad 

parada hasta esa hora, x'¡ • 

Di es el coste de parada de la unidad i, que es constante para cada unidad. 

Ui es un factor cuyo valor es O ó 1 en función de que la unidad / esté parada o no, 
respectivamente. 

5.3.4 Incorporación de Funciones Objetivo l\/ledioambientales 

Los contaminantes típicos que se suelen considerar en estudios de impacto medio ambiental o en 

procesos de vigilancia y control de la contaminación atmosférica en el entorno de Centrales Eléctricas 
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son: NOx, SO2 y Partículas. Así, 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: (5.5) 
i=\ í=i 

Las funciones de aptitud resultan de adicionarle a las funciones objetivo una función de penalización 
sobre las restricciones. Dichas funciones de penalización tienen como fin empeorar el resultado 
obtenido por las funciones objetivo con el objeto de que en el proceso de selección tengan menos 
oportunidades de superviviencia los individuos que se alejen de cumplir las restricciones establecidas. 
Se han considerado como funciones de penalización la expresión de 'frecuencia y duración': 

7? max- -. 

FF,= Y,[AJ{NVI. + BJ{SVI\ (5.6) 

(NV)j es el número de violaciones de la restricción 7, (SV)j es la suma de las contribuciones de las 
violaciones de la restriccióny 
Aj y Bj son factores de homogeneización de unidades, iímax es el número de restricciones consideradas 

para cada función objetivoyj. 
Así, para la ñmción objetivo fcoste se consideran todas las restricciones del problema monoobjetivo 
[5.54], y para las restantes funciones objetivo f sólo se considera la restricción referente al límite 
máximo permitido para el contaminante i por unidad generadora de potencia. 

El problema consiste, pues, en hallar el individuo caracterizado por el 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 Evolución Flexible 
[5.51][5.53] e integrados en el algoritmo multiobjetivo anterior descrito. Diversas experiencias previas, 
nos condujeron a un algoritmo donde la mutación convencional fue reemplazada por el motor de 
muestreo, siendo los muestreadores empleados (un total de cuarenta y uno), similares a los descritos en 
[5.52] y empleando además un cruce antitético estándar con probabilidad de uso 1.0. Se incorporan a 
través de una mutación de un 3% de probabilidad, los conceptos de Estructura Dinámica de 
Operadores (EDO), Código Genético Extendido (CGE) y Mecanismos de Control Central (MCC). El 
CGE permite almacenar en cada cromosoma el muestreador empleado en la mutación de cada variable 
real. Mediante MCC, en este caso consistentes en tomas de decisiones puramente probabilísticos, se 
determinan qué muestreadores se emplean para efectuar la mutación en cada individuo y sobre qué 
variables de la población. Todo ello proporciona la estructura dinámica de operadores EDO, que dota 
de un mecanismo de cooperación y competición entre operadores genéticos, a lo largo de todo el 
proceso evolutivo, en este caso concreto, referido al ámbito de la mutación. 
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5.3.6 Aplicación test 

Hemos considerado como aplicación test el sistema descrito en la red temática europea INGENET de 
optimización con algoritmos evolutivos en aplicaciones de interés industrial (referencia e información 
en vyww.inRenet.ulpgc.es/functional/databases/ceani/index.html, caso test T54.5), basado en caso test 
descrito en [5.11]. Así, resolvemos la programación óptima de 10 unidades para un horizonte temporal 
de 24 horas. Las expresiones que describen los diferentes costes considerados y la emisión de 
contaminantes a la atmósfera aparecen reflejados en la Tabla 5.3. Los datos del problema están 
incorporadas en las Tablas 5.4 a 5.9. Como factor de seguridad, el caso test considera una reserva 
rodante, para cada hora, de un 15% de la demanda total. Los factores de homogeneización de las 
unidades que intervienen en las distintas funciones de penalización pueden verse en la Tabla 5.10. 

Tabla 5.3. Expresiones que describen los diferentes costes considerados y la emisión de contaminantes a la atmósfera^ 

('(i.ili; ilk; 

!ifnL'riii.'i(iii 

1 ii>.li' ik' 

L osle df 
piírudu 

de \"0, 

l.inJMÓn 
lie S(); 

l'.inision 
dü 
Panículas 

GI[P!)^AXPIJ+B,P:+C, 

5,(x;)=C,(l-.-''/«)+F 

Di = Cte 

{PollutJ^o^ =A,{p/J+BiP/+Ci 

(Pollutlo^=AXP!j+B,Pl+C, 

{poiiui,,,=4 (p; J +B, (p; f +c, />' +Di 

Tabla 5.4. Datos del problema de despacho de carga^ 

Unidad 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

9 

10 

Pmin 
(MW) 

24 

32 

40 

48 

60 

112 

208 

60 

128 

80 

Pmax 
(MW) 

60 

80 

100 

120 

150 

280 

520 

150 

320 

200 

MtfO^) 

3 

3 

4 

4 

5 

5 

8 

4 

5 

5 

Mp(h) 

1 

1 

2 

2 

3 

2 

4 

2 

2 

2 

Ei^i) 

-1 

-1 

1 

5 

-7 

3 

-5 

3 

-6 

-3 

p' es la potencia generada por la unidad / en la hora íy x' es el número de horas que ha estado la unidad i parada hasta la hora t. 
3 

Para cada unidad aparecen la potencia mínima y máxima, el número minimo de horas que debe estar íuncionando y parada, y el estado inicial de la 
unidad (un número negativo indica el número de horas apagada y un número positivo indica el número de horas encendida) 
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Tabla 5.5. Demanda horaria de electricidad (en MW) 

.Hora 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

Demanda 

1459 

1372 

1299 

1280 

1271 

1314 

1372 

1314 

Hora 

9 

10 

11 

12 

13 

14 

15 

16 

Demaida 

1271 

1242 

1197 

1182 

1154 

1138 

1124 

1095 

Hora 

17 

18 

19 

20 

21 

22 

23 

24 

Demanda 

1066 

1037 

993 

978 

963 

1022 

1081 

1459 

Tabla 5.6. Datos para el cálculo de los costes del despacho de cargas en unidades monetarias (u. m.) 

Unidad i 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

9 

10 

Cr 

85 

101 

114 

94 

113 

176 

267 

282 

187 

227 

F 

20.59 

20.59 

22,57 

10,65 

18,64 

27.57 

34.75 

45.48 

38.62 

26,64 

a' 
0,20 

0,20 

0,20 

0,18 

0,18 

0,15 

0,09 

0,09 

0,13 

0,11 

D, 

15 

25 

40 

32 

29 

42 

75 

49 

70 

62 

A, 

0.0454 

0.0356 

0,0254 

0,0212 

0,0106 

0,0253 

0.0085 

0,0116 

0,0050 

0,0091 

B, 

9,9214 

10,375 

15,031 

15,031 

20.765 

18.995 

19,566 

22,251 

20,927 

23,107 

c, 
159,33 

22,16 

262.87 

315,44 

485,69 

1236,9 

4437,2 

300,86 

1044,2 

416,58 

Tabla 5.7. Coeficientes y límites de las emisiones de NOx 

1 nidad i 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

9 

10 

Ai 

-2,286 

-1,793 

0,0193 

0,016 

-0,005 

-0,069 

-0.245 

0,1686 

-0,002 

0,1313 

B, 

235.92 

246,71 

1,7774 

1,7774 

16,287 

36,931 

154,16 

-20,0 

16,414 

-20,77 

Q 

-1890 

-2636 

230,49 

276,59 

-321.4 

-1626 

-11546 

1361,8 

-691,1 

1885.6 

Líniíic 
(mg/Niii) 

2000 

2000 

450 

450 

750 

750 

300 

750 

750 

750 
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Tabla 5.8. Coeficientes y limites de las emisiones de S02 

Unidad i 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

9 

10 

Ai 

-1.0753 

-1.0753 

-0.0035 

-0.0035 

-0.2316 

2.1697 

-0.6957 

-0.1504 

-0.2316 

-0.1504 

f¡. 

20.742 

20.742 

0.32223 

0.32223 

22.548 

-111.14 

32.271 

13,47 

22.548 

13.47 

C 

461.67 

461.67 

72.281 

72.281 

832.69 

2885.5 

-276.39 

1119.5 

932.69 

1119.5 

Límite 
{mg/'Nm'l 

400 

400 

400 

400 

1700 

1700 

400 

1700 

1700 

1700 

Tabla 5.9. Coeficientes y límites de las emisiones de partículas 

Unidad ¡ 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

9 

10 

A, 

0 

0 

-5. 10"" 

-5. lO"" 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

B, 

0.8494 

0.8494 

0.0921 

0.0291 

-0.0261 

0.4321 

-0.0859 

0.1279 

-0.0261 

0.1279 

c, 
-24.1 

-24.1 

-5.4989 

-5.4989 

2.3144 

-19.522 

3.6284 

-8.434 

2.3144 

-8.434 

A 

179.31 

179.31 

126.22 

126.22 

-17.201 

298.97 

-26.344 

189.4 

-17,201 

189.4 

. Limite 
(mg/Nm') 

50 

50 

50 

50 

50 

75 

50 

75 

50 

75 

Tabla 5.10. Factores de homogeneización de unidades que aparecen en las fiínciones de penalización 

1 iHifión 
Objetivo 

Jcoste 

fi 

Rcslricciün,/ 

Demanda - Producción 

Tiempo mínimo de 
parada 

Tiempo mínimo de 
funcionamiento 

Violación de la reserva 
rodante mínima 

Violación del límite 
máximo permitido para el 

contaminante; 

A¡ 

100000 

100000 

100000 

100000 

1000 

¡ij 

10000 

10000 

20000 

1000 

100 
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5.3.7 Resultados 

Se representan resultados obtenidos mediante el método descrito en los apartados anteriores, en el caso 
concreto de minimización bicriterio de coste monetario y de concentración de contaminante emitidos 
de NOx. La solución representada se obtuvo para un total de 30000 generaciones y una población de 
IODO individuos, empleando cruce antitético estándar - probabilidad de 1.0 - y la mutación flexible 
descrita en el 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 problema fi-ente a la presentada en 
este capítulo: en ella, las referencias 1 y 3 se corresponden con trentes finales obtenidos mediante 
algoritmo genético y MSPEA (consultar [5.6]). La referencia 2 se encuentra disponible en [5.18]. 
Se observa que el frente obtenido domina por completo a las soluciones referenciadas encontradas, 
además 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 
concentración de contaminantes. 

Concentración de NOx (mg/NinS) 
65000 

GOOOO 

55000 

50000 

45000 

40000 • 

35000 

Referencia 1 
Referencia 2 
Referencia 3 

Solución partiendo de población aleatoria 

-4í-

760000 770000 780000 790000 800000 310000 320000 830000 840000 

Coste en unidades monetarias (u.m.) 

Figura 5.18. Frente Óptimo de Pareto partiendo de población inicial aleatoria frente a otros resultados referenciados. 

Un método que puede permitir obtener frentes de Pareto mejorados, como se ha señalado en la última 
sección del capítulo anterior para aplicaciones en el cálculo estructural, correspondiente al 
renacimiento autoadaptativo, (consultar también [4.19] [4.25]), es la inclusión en la población inicial de 
una solución de alta calidad respecto a alguno de los objetivos tratados. Siguiendo este procedimiento, 
se incluye la mejor solución monocriterio en términos de coste (solución S), obtenida mediante el 
procedimiento descrito en [5.54], que resulta ser la solución mostrada en la Tabla 5.11. La solución 
insertada en la población inicial conjuntamente con el frente final de soluciones no-dominadas 
generado se representa en la figura 5.19. 
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Tabla 5.11. Detalle de los costes correspondientes a la Solución Monobjetivo Insertada S (Nox: 500361 mg/Nm3) 

Coste de generación: 
Coste de arranques: 
Coste de paradas: 

Coste total: 

724193.53 
1228.01 
270.00 

725691.53 

Concentración de NOx (ng/NmS) 
550000 

500000 

450000 

400000 

350000 

300000 

250000 

200000 

150000 

100000 

50000 I-

Frente incluyendo Solución S en Población In ic ia l • 
Solución S Q 

n» 

724000 72G000 728000 730000 732000 734000 73G000 738000 740000 

Coste en Unidades Monetarias (u.n.) 

Figura 5.19. Frente Óptimo de Pareto partiendo de población inicial incluyendo a mejor solución monocriterio S en la 
población inicial y solución S. 

La función objetivo en términos de la función de coste es excelente, no obstante, la concentración de 
contaminantes no satisface todas las restricciones impuestas (la concentración de NOx resulta en un 
valor de la segunda función objetivo de 500361 mg/Nm3). Sin embargo, el algoritmo es capaz de 
aprovechar la información contenida en la solución insertada y beneficiarse de ella, alcanzando un 
frente final de soluciones no dominadas excelente cuyo componente de coste mejora con creces el 
obtenido en la solución anterior (figura 5.18). Tras 40000 generaciones y una población de 850 
individuos, el frente total no dominado obtenido a lo largo de toda la evolución del algoritmo es el 
mostrado en la figura 5.21, donde todas las soluciones mostradas (un total de 1595) satisfacen las 
restricciones tanto en coste como en concentración de NOx. Este nuevo frente obtenido, se representa 
conjuntamente con el mejor frente partiendo de una población inicial aleatoria en la figura 5.20. 
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Concentración de NOx (mg/Nm3) 

54000 

52000 

50000 

48000 

4G000 

44000 

42000 

40000 h 

38000 

3G000 

l i l i 

Frente incluyendo Solución S en Población Inicial O 

Frente partiendo de Población Inicial Aleatoria • 

725000 735000 745000 755000 765000 

Coste en Unidades Monetarias (u,m,) 

775000 

Figura 5.20. Frentes de soluciones no-dominadas partiendo de población inicial aleatoria e incluyendo solución S en la 
población inicial. 

Concentración de NOx (mg/NnS) 
5 3 0 0 0 A 

52000 

51000 

50000 

49000 

48000 

47000 

46000 

45000 

44000 

K Frente final partiendo de población 
inicial incluyendo solución S 

43000 
729000 730000 731000 732000 733000 734000 735000 736000 737000 738000 739000 

Coste en unidades monetarias (u.m.) 

Figura 5.21. Frente Óptimo de Pareto partiendo de una solución de alta calidad en coste (solución S). 
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Se detallan a continuación, en las Tablas 5.12, 5.13 y 5.14, las soluciones extremas del frente, así como 

una solución intermedia del mismo, tal y como se describe en la figura 5.21 (los círculos destacan las 

soluciones seleccionadas). 

Tabla 5.12. Solución Extrema 1. Coste: 729207.4 u.m. / Nox: 52895.9 mg/Nm^ 

i 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

S 

9 

JO 

li 

u 
13 

14 

M 

16 

17 

18 

19 

20 

21 

22 

23 

24 

O. 
60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

Uí 

80 

80 

80 

80 

80 

80 

80 

80 

80 

80 

80 

80 

80 

80 

80 

80 

80 

80 

80 

80 

80 

80 

80 

80 

m 
100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

D4 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

Vi 

125 

125 

122 

121 

111 

103 

144 

121 

125 

149 

147 

148 

149 

148 

146 

148 

149 

148 

140 

135 

134 

148 

150 

137 

Us 
117 

115 

49 

17 

50 

22 

28 

23 

29 

147 

131 

121 

118 

118 

119 

145 

135 

118 

21 

12 

10 

22 

141 

115 

U, 

474 

470 

469 

470 

473 

476 

472 

481 

468 

36 

24 

10 

44 

24 

46 

22 

67 

29 

3 

59 

25 

11 

29 

478 

üs 
81 

80 

89 

86 

79 

78 

79 

39 

13 

149 

110 

103 

99 

86 

77 

0 

0 

4 

79 

71 

70 

95 

111 

89 

0« 
299 

221 

258 

241 

246 

209 

229 

255 

227 

318 

319 

319 

319 

320 

316 

318 

318 

320 

319 

319 

311 

319 

319 

277 

y» 
0 

7 

5 

0 

28 

86 

86 

94 

89 

116 

127 

129 

108 

105 

104 

123 

102 

89 

93 

91 

86 

99 

1 

8 
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Tabla 5.13. Detalle de solución Intermedia. Coste: 733203.5 u.m. / NOx: 46843.3 mg/Nm3 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

9 

10 

11 

12 

13 

14 

15 

16 

17 

18 

19 

20 

21 

22 

23 

24 

ü, 
60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

Ü2 

80 

80 

80 

80 

80 

3 

4 

80 

80 

80 

80 

80 

80 

80 

80 

80 

80 

80 

80 

80 

80 

80 

80 

80 

u, 
100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

tt 
120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

Us 
123 

95 

114 

118 

111 

88 

131 

78 

106 

150 

144 

150 

149 

122 

124 

145 

140 

144 

144 

93 

109 

148 

150 

105 

Ue 
113 

115 

26 

25 

8 

2 

44 

32 

59 

162 

133 

124 

118 

113 

115 

139 

130 

112 

20 

6 

0 

48 

148 

120 

«7 

520 

520 

520 

520 

520 

520 

520 

520 

520 

18 

7 

0 

19 

104 

12 

24 

11 

86 

11 

57 

30 

32 

11 

520 

m, 
92 

89 

95 

94 

94 

94 

88 

13 

10 

129 

106 

97 

98 

105 

101 

0 

0 

0 

77 

84 

76 

76 

104 

95 

i;%;: 
249 

192 

209 

187 

185 

217 

232 

224 

175 

319 

314 

319 

312 

314 

306 

319 

320 

318 

314 

316 

310 

319 

317 

257 

'Mm 
35 

36 

2 

15 

37 

114 

119 

130 

109 

121 

137 

130 

115 

122 

116 

130 

114 

100 

96 

122 

106 

117 

37 

0 
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Tabla 5.14. Detalle de Solución Extrema 2. Coste: 738811.5 u.m. / NOx: 43470.7 mg/Nm^ 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

S 

9 

10 

11 

12 

13 

14 

15 

16 

17 

18 

19 

20 

21 

22 

2i 

24 

üt 

0 

0 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

60 

Uj 

80 

80 

80 

80 

80 

0 

0 

80 

80 

80 

80 

22 

0 

0 

0 

12 

80 

80 

80 

80 

80 

80 

80 

5 

Ü5 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

« 4 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

120 

Ü3 

107 

87 

99 

95 

91 

88 

149 

115 

109 

147 

150 

150 

148 

149 

147 

147 

147 

140 

117 

132 

108 

147 

150 

147 

Ufi 

119 

119 

82 

47 

0 

3 

54 

19 

40 

147 

117 

181 

143 

117 

119 

134 

118 

113 

30 

0 

0 

0 

137 

112 

V-, 
520 

520 

520 

520 

520 

520 

520 

520 

520 

0 

33 

60 

74 

6 

60 

39 

2 

2 

3 

48 

20 

90 

38 

520 

U« 

97 

94 

92 

97 

102 

96 

93 

0 

0 

134 

105 

107 

116 

117 

108 

82 

11 

33 

92 

90 

95 

89 

115 

82 

üí 

314 

251 

226 

207 

196 

213 

206 

204 

166 

320 

320 

319 

312 

317 

320 

319 

318 

316 

305 

262 

277 

316 

318 

316 

UM 

0 

0 

0 

7 

5 

115 

122 

114 

115 

132 

144 

144 

154 

156 

148 

132 

121 

107 

117 

132 

121 

108 

44 

0 

5.3.8 Conclusiones 

Se presenta en este capítulo una resolución multiobjetivo vía computación evolutiva, que supera en 
robustez, eficiencia computacional y en calidad de soluciones, las técnicas multicriterio utilizadas en 
una aplicación test de la base de datos de la red europea INGEnet. 

Es de destacar la capacidad que incorpora la metodología descrita, de proporcionar una herramienta 
real que permite gestionar óptimamente el despacho de cargas en sistemas de generación de potencia, 
disponiendo para la toma final de decisiones de una frontera de soluciones no-dominadas de alta 
calidad considerando tanto la minimización del coste económico como las emisiones de contaminantes 
atmosféricos. 

Se ha empleado una técnica demostrada como eficaz en el caso del problema multiobjetivo estructural, 
como es la inserción de soluciones de alta calidad aun para sólo una de las funciones objetivo 
consideradas en la población inicial como un medio de obtener fi-entes no-dominados finales mejores 
que partiendo de una población aleatoria. 
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5.4 Conclusiones 

Se han presentado dos problemas de distintos ámbitos de la ingeniería: diseño de sistemas de seguridad 
y asignación de unidades de potencia en producción de energía eléctrica; ambos pertenecientes a líneas 
de investigación del Instituto de Sistemas Inteligentes y Aplicaciones Numéricas en Ingeniería de la 
Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Mostrando la versatilidad de aplicación de los algoritmos 
evolutivos multicriterio, ambos han sido resueltos optimizando en cada uno las dos funciones objetivo 
en conflicto requeridas en el diseño (en el primer caso, coste y no-disponibilidad; en el segundo caso: 
coste y emisión de contaminantes atmosféricos). Además, las soluciones encontradas han sido 
obtenidas considerando algunas de las aportaciones satisfactorias presentadas en el 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 ámbitos. 
Así, en el caso del diseño de sistemas de seguridad de una central nuclear de generación eléctrica, se 
ha mostrado que el NSGAII con elitismo controlado y diversidad lateral ha obtenido los mejores 
resultados promedios conjuntos en el caso test considerado. El operador de 'elitismo controlado' 
proporciona ventajas en la convergencia del algoritmo, siendo capaz de cooperar con el operador de 
mutación con beneficios en el comportamiento de convergencia. Esta conclusión es similar a la 
obtenida en la sección de esta tesis aplicada a la optimización multicriterio de estructuras de nudos 
rígidos donde se comparaban los diferentes algoritmos evolutivos multicriterio. Ambos problemas 
comparten su caracterización del espacio funcional: una de las funciones objetivo forma un espacio 
funcional discreto. Ello provoca en ambos casos la acumulación de soluciones en el frente no-
dominado de Pareto, y por tanto los operadores favorecedores de la diversidad poblacional redundan 
en un aumento de la eficacia del algoritmo. Por ello, se sugiere como línea fiítura la aplicación del 
algoritmo DENSEA a este problema. 

Por otra parte, en el problema multicriterio eléctrico, se ha empleado la inclusión de soluciones de alta 
calidad en la población inicial como un medio de obtener frentes no-dominados finales mejores que 
partiendo de una población aleatoria. Si bien en el caso estructural el modo de obtener las soluciones 
era mediante el renacimiento autoadaptativo, en este caso se ha aplicado una técnica de doble lazo (dos 
algoritmos evolutivos anidados). 

Se ha mostrado cómo algunas de las técnicas empleadas en el problema estructural multicriterio han 
permitido resolver más eficazmente otros problemas de optimización en ingeniería dentro de las líneas 
de investigación del instituto. 
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Para un auténtico escritor, 
cada libro debería ser un nuevo comienzo 
en el que él intenta algo 
que está más allá de su alcance. 

ERNEST HEMINGWAY (1899-1961) 

6.1 Introducción 

En la presente tesis se ha abordado el problema de cálculo óptimo multiobjetivo del diseño de 
estructuras de barras considerando simultáneamente la minimización de la masa restringida (factor 
correspondiente al coste material de la estructura) y la minimización del número de distintos tipos de 
perfiles (factor correspondiente al coste constructivo); dicho cálculo se realiza considerando variables 
discretas, que son los perfiles reales disponibles en el mercado y bajo las directrices de la normativa 
española de construcción. 

En este contexto, el problema propuesto se caracteriza por requerir un método que permita resolver 
un problema de optimización de forma global, evitando los numerosos óptimos locales que se 
presentan en el problema abordado; que permita el operar con variables discretas y realizar la 
optimización en un espacio funcional también discreto; y, finalmente, que sea un método multiobjetivo 
o multicriterio que considere simultáneamente varios objetivos a optimizar. 

En la última década, principalmente, han surgido métodos evolutivos multicriterio basados en el 
criterio de no-dominancia de Pareto, que reúnen la capacidad de optimizar según los requisitos 
demandados en el párrafo anterior: Optimización global, discreta y multicriterio (obteniendo un frente 
de soluciones no-dominadas en una única ejecución), de los cuales se ha efectuado un análisis en el 
capítulo 2.2. 

Habiéndose aplicado estos métodos en el problema estructural satisfactoriamente, y realizado un 
estudio con los algoritmos más destacados del estado del arte considerando diferentes factores de la 
optimización para obtener mayor eficacia en la resolución, en este trabajo además se ha diseñado un 
nuevo algoritmo muy competitivo respecto de los existentes (DENSEA: ZXiplicate £limination A'on-
dominated 5'orting ¿'volutionary Jlgorithm; Algoritmo de ordenación no-dominada con eliminación de 
duplicados, y su variante el DENSEA-NSH). Se exponen a continuación las conclusiones derivadas de 
este estudio del problema estructural (se trata: el algoritmo DENSEA, distintos aspectos de la 
optimización, la multiobjetivización y el operador renacimiento autoadaptativo), además de otras 
conclusiones obtenidas referidas a: una adaptación del operador truncamiento en el SPEA2 para 
problemas bifuncionales y la resolución de otros dos problemas de aplicación industrial multicriterio 
de optimización (el diseño de sistemas de seguridad y el despacho de carga en generación eléctrica). 
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6.2 Conclusiones. Consecuencias 

1. DESARROLLO DE UN NUEVO ALGORITMO: D E N S E A 

Habiendo efectuado un análisis exhaustivo a través de dos casos test estructurales del desempeño de 
los algoritmos más destacados según el estado del arte de los algoritmos evolutivos multicriterio en la 
resolución del diseño óptimo de estructuras de barras considerando la minimización de la masa 
restringida y el número 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 el estado del arte, el algoritmo que obtiene mejores 
resultados es el NSGAII con elitismo controlado. Este algoritmo destaca por incorporar mecanismos 
de garantía de la diversidad de la población entre fi-entes, conjugándola positivamente con el operador 
mutación. 

Tras este análisis se destaca la importancia de garantizar una adecuada diversidad poblacional 
como constituyente de una adecuada exploración del algoritmo y un desempeño mejor del mismo, y en 
esa orientación se ha contribuido con un nuevo algoritmo, el algoritmo DENSEA (Z)uplicate 
jElimination A^on-dominated Sorting ¿^volutionary Jlgorithm; Algoritmo de ordenación no-dominada 
con eliminación de duplicados) caracterizado por considerar especialmente la diversidad poblacional 
mediante tres mecanismos: 

La eliminación de las soluciones duplicadas 
El reemplazamiento de esas soluciones duplicadas mediante soluciones de la mitad inferior de la 
población, fomentando así el incremento de diversidad. 
La selección de reemplazamiento de la población de la siguiente generación, que permite la 
renovación completa de la mitad de la población en cada generación. 

Este algoritmo propuesto (así como su adaptación para el caso estructural, DENSEA-NSH) 
proporciona de forma clara, los mejores resultados en los dos casos test ensayados y en el conjunto de 
circunstancias, superando a todos los demás ensayados en este trabajo. De acuerdo con estos 
resultados, la característica diferenciadora del algoritmo DENSEA es la presencia de ciertos 
operadores que fomentan el mantenimiento y creación de diversidad en la población, proporcionando 
una ventaja competitiva respecto al resto de algoritmos. 

Ello se puede justificar en el ámbito teórico, a causa de que el problema multicriterio estructural 
abordado se caracteriza por que una de las funciones a minimizar es el número de distintos tipos de 
perfiles. Ésta es una función de valores discretos, perfectamente definidos, limitados en su cuantía y de 
número reducido respecto del tamaño de población empleado en los algoritmos evolutivos. 
Normalmente, cuando las funciones a optimizar son funciones continuas, es el mecanismo de 
distribución de soluciones a lo largo del frente, el encargado de proteger la diversidad de las mismas al 
distribuirlas homogéneamente a lo largo de toda la superficie del frente de soluciones no-dominadas. 
Pero en este caso, cada frente tiene un número limitado de posiciones donde ubicar soluciones 
(condicionadas por la función objetivo número de tipos de perfiles distintos), y el mecanismo de 
distribución homogénea de soluciones no es eficaz, acumulándose soluciones sin posibilidad de 
discriminarlas - eliminarlas como en espacios funcionales continuos. 
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Este mejor desempeño en este problema estructural multicriterio es especialmente relevante si 
hacemos extensivo el algoritmo DENSEA a otro tipo de problemas similares donde este operador sea 
aprovechable: el resultado observado será presuntamente generalizable en el caso de caracterizarse 
alguna de las funciones objetivo por constituir un espacio discreto y de pequeño número respecto del 
tamaño poblacional. Una adecuada gestión de la diversidad poblacional, donde la eliminación de 
duplicados tiene un papel fundamental, parece configurarse como un ingrediente imprescindible de lo 
que podría ser una tercera generación de algoritmos evolutivos multicriterio, especialmente en el caso 
de problemas de espacio de búsqueda discretos. 

2. ANALIZANDO LOS DISTINTOS ASPECTOS CONSIDERADOS EN EL ESTUDIO: 

Considerando los diferentes aspectos analizados del problema, se pueden extraer las siguientes 

conclusiones relativas a cada uno de los siguientes: 

• Codífícacíón empleada 
Se ha efectuado un análisis comparativo entre la codificación binaria estándar y el código Gray 
estándar binario reflejado (Standard Binary Reflected Gray code), obteniéndose a partir de los 
resultados, que las ventajas argumentadas que en el ámbito teórico el código Gray nos podía 
proporcionar, permitiendo una mayor homogeneidad en la correspondencia entre el espacio genotípico 
y el espacio fenotípico, y basadas en otros estudios de aplicación en casos de optimización 
monoobjetivo, quedan corroboradas en este trabajo a través del análisis mostrado de los resultados 
experimentales obtenidos, en optimización multiobjetivo. De estos resultados se concluye que, el uso 
de la codificación Gray, permite obtener en promedio menor coste computacional, mayor precisión, 
obteniendo más frecuentemente frentes más completos y simultáneamente con una mayor robustez en 
optimización multicriterio de estructuras, acentuándose su efecto ventajoso incrementalmente con el 
aumento del tamaño del problema. 

Se destaca igualmente cómo la importancia de homogeneidad en la correspondencia fenotípica y 
genotípica es clave en un problema como el tratado, donde se emplean variables discretas en lugar de 
una equivalencia binaria - real, puesto que cada una de las variables (perfil real con su área, momento 
de inercia, etc.) presenta un cambio significativo al incrementarse en tan solo una unidad. 

• Elitísmo 
Si bien, tal como ha sido expuesto en la revisión del estado del arte descrita en el apartado 2.2, el 
operador elitismo ha sido considerado como un factor fundamental en el correcto desempeño de los 
algoritmos evolutivos multicriterio, se ha comparado un algoritmo evolutivo multicriterio carente de él 
(NSGA) frente a otro perteneciente a la última generación (NSGAII) en el problema estructural. 

Los resultados confirman que, para este problema, es clara la ventaja que proporciona el elitismo 
en el comportamiento de los algoritmos evolutivos multicriterio. Ello se muestra en el acercamiento al 
frente óptimo, así como en la amplitud del frente de Pareto alcanzado, durante toda la evolución del 
algoritmo para ambos casos test. 
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• Probabilidad de Mutación 
A partir de los resultados obtenidos en ambos casos test, se pueden extraer ciertas directrices 
orientativas acerca de la probabilidad de mutación en el problema estructural abordado: una 
probabilidad de mutación en tomo a 1/n, siendo n el número de bits del cromosoma, parece acertada en 
cromosomas de tamaño pequeño, siendo necesario un aumento de la probabilidad de mutación 
respecto de esa orientación a medida que aumenta el tamaño del cromosoma. 

• Estrategia poblacional 
En optimización estructural monocriterio se obtuvo en [PFC][JFEA2001] que la estrategia poblacional 
de estado estacionario ('steady-state') era claramente ventajosa en el problema de minimización de la 
masa restringida. Habiéndose implementado ésta en los algoritmos evolutivos multicriterio de última 
generación ensayados, a partir de los resultados obtenidos (ver sección 4.8) se puede extraer, que en 
optimización multiobjetivo la estrategia de estado estacionario no resulta tan claramente ventajosa. Es 
en el caso test correspondiente a la mayor estructura ensayada, y con un tamaño de población en tomo 
al número de bits del cromosoma (200 individuos en ese caso), donde se aprecia un drástico mejor 
comportamiento en el acercamiento al frente óptimo sin perjuicio de la amplitud del mismo. La calidad 
de las soluciones obtenidas es mejor, y el coste en obtenerla también si las comparaciones son en 
términos del número de evaluaciones de la función objetivo (en términos del tiempo de cálculo existe 
un ligero incremento). 

Para el caso de un cálculo de diseño óptimo en un ordenador personal convencional, donde no está 
disponible la posibilidad de paralelización (caso de un estudio de ingeniería por ejemplo), es posible en 
un tiempo de cálculo razonable (unos pocos minutos) mediante la estrategia de estado estacionario 
recomendada, obtener soluciones óptimas con mayor acercamiento al frente óptimo sin detrimento en 
la amplitud del frente obtenido. 

• Los algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH comparados 
Se han comparado los dos algoritmos propuestos en esta tesis específicamente: DENSEA y DENSEA-
NSH (abordados en la sección 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 al 
frente, los resultados comparativos no permiten establecer diferencias notables entre ambos 
algoritmos, siendo su comportamiento cualitativamente de similar magnitud y mejor que el del resto de 
algoritmos comparados en las secciones anteriores para los casos test ensayados. Se destaca que el 
algoritmo DENSEA-NSH es totalmente competitivo frente al DENSEA en términos de calidad de las 
soluciones obtenidas (tanto en acercamiento al frente óptimo como en amplitud), habiéndose 
implementado un operador distribuidor de la diversidad a lo largo del fi-ente con independencia de 
parámetros, y además simplificado su tiempo de computación sin perjuicio del rendimiento 
(especialmente destacable en el caso de la estrategia de estado estacionario). 

Resumiendo, el algoritmo DENSEA-NSH se configura como un algoritmo con un mecanismo de 
diversidad independiente de parámetros y de rápido y sencillo cálculo (específico del problema 
estructural debido a la naturaleza discreta natural de una de las funciones objetivo), que ha demostrado 
ser totalmente competitivo frente a mecanismos contrastados, implementados entre otros en el 
DENSEA, y sin perjuicio cualitativo de las soluciones proporcionadas por el mismo. 
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3. MULTIOBJETIVIZACIÓN 

La introducción de 'criterios ayudantes' o multiobjetivización de un problema para resolver más 
eficazmente una optimización monocriterio (o una multicriterio con menor número de objetivos 
buscados) ha sido sugerida de modo teórico sólo muy recientemente y con demostración práctica en 
contados casos. 

Se presenta en este trabajo un innovador enfoque que considera la introducción de un criterio que 
discretiza el espacio de búsqueda permitiendo mantener soluciones adicionales durante la misma: el 
número de distintos tipos de perfiles en el caso estructural. La combinación de este criterio ayudante 
con un algoritmo multicriterio eficaz (el propuesto en esta tesis: DENSEA y DENSEA-NSH) resulta 
en una mejora de los resultados obtenidos fi-ente a la optimización monocriterio evolutiva para el 
problema de la minimización 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 mejor solución obtenida, superan claramente 
a los conseguidos por el algoritmo monocriterio (seleccionado como el mejor en desempeño en una 
comparativa de algoritmos evolutivos monocriterio habiéndose considerado estrategias generacionales, 
de estado estacionario y el algoritmo CHC [4.24] [4.25]). En el menor caso test ante todos los distintos 
tamaños poblacionales y todas las probabilidades de mutación ensayadas y para cada una de las treinta 
ejecuciones independientes, los algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH son capaces de localizar la 
solución óptima en un número de evaluaciones mucho menor al ensayado. En el mayor caso test las 
diferencias tanto en promedio como en mejores soluciones obtenidas son también notables frente al 
caso monocriterio, siendo no solamente mejores los valores finales, sino que esa ventaja se mantiene a 
lo largo de toda la convergencia. 

Además otra ventaja de los algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH es su mayor robustez ante los 
cambios en la probabilidad de mutación frente al algoritmo monocriterio. La variación de las 
probabilidades de mutación según se alejan de los valores óptimos origina peores resultados en la 
optimización monocriterio, mientras que su influencia es mucho menor en la optimización 
multicriterio siendo el algoritmo en este último caso mucho más robusto, observándose este hecho en 
todos los casos test. 

Podemos por tanto concluir tras analizar los resultados obtenidos que la introducción del número 
de distintos tipos de perfiles como 'criterio ayudante' en el problema de la minimización restringida de 
la masa en estructuras de barras mediante los algoritmos DENSEA y DENSEA-NSH, permite obtener 
soluciones más precisas que la optimización monocriterio y también es un método más robusto ante la 
variación de la probabilidad de mutación en la optimización evolutiva. 

Se propone la posible extensión de esta técnica en otros problemas de optimización en ingeniería, 
donde sea posible introducir un criterio ayudante que discretice el problema y suponga un criterio en 
conflicto con el perseguido. 
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4. RENACIMIENTO AUTOADAPTATIVO 

El operador renacimiento autoadaptativo ha sido propuesto en este trabajo y comparado frente al 
renacimiento original y otros algoritmos similares, como el microalgoritmo genético. Se han obtenido 
resultados claramente superiores en el problema de optimización discreta estructural de minimización 
de la masa restringida, pudiéndose alcanzar más rápidamente soluciones de mayor calidad. 

5. ADAPTACIÓN DEL OPERADOR TRUNCAMIENTO EN EL SPEA2 PARA PROBLEMAS BICRITERIO 

En el contexto de búsqueda de eficiencia en los algoritmos evolutivos multicriterio, se ha propuesto 
una adaptación del operador de truncamiento del SPEA2 para problemas de optimización 
biñmcionales. Así, se ha reducido su tiempo de cálculo desde 0(L^logL) hasta 0(2LlogL), siendo L el 
número de soluciones no dominadas en la población. 

6. OTROS PROBLEMAS EN INGENIERÍA INDUSTRIAL 

• Problema de Diseño de Sistemas de Seguridad 
Una nueva, exitosa y eficiente metodología se ha introducido para la optimización multiobjetivo del 
diseño de sistemas de seguridad contemplando la minimización del coste y la minimización de la no-
disponibilidad. Esta metodología implica: el puenteado de diagramas de decisión binarios empleando 
el 'método de los pesos' [5.17][5.26]; una codificación binaria que integra restricciones de diseño 
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 el caso test de sistema de seguridad de una central nuclear de 
generación eléctrica. El operador de 'elitismo controlado' proporciona ventajas en la convergencia del 
algoritmo, siendo capaz de cooperar con el operador de mutación con beneficios en el comportamiento 
de convergencia. Esta ventaja coincide en característica del espacio fimcional con el problema 
multicriterio estructural: una de las fianciones objetivo condiciona un espacio fimcional 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 aplicación, también el algoritmo DENSEA o 
DENSEA-NSH puede proporcionar una mejora de los resultados obtenidos. 

• Problema Eléctrico 
Se presenta una optimización evolutiva multiobjetivo, que supera en robustez, eficiencia 
computacional y en calidad de soluciones a las técnicas multicriterio utilizadas en una aplicación test 
de la base de datos de la red europea INGEnet. Proporciona una herramienta real que permite gestionar 
óptimamente el despacho de cargas en sistemas de generación de potencia, disponiendo para la toma 
final de decisiones de una frontera de soluciones no-dominadas de alta calidad considerando tanto la 
minimización del coste económico como las emisiones de contaminantes atmosféricos. 

Se ha empleado una técnica eficaz en el caso del problema multiobjetivo estructural, que es la 
inserción en la población inicial de soluciones de alta calidad aún para sólo 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 población aleatoria. 

6.3 Líneas Futuras de Investigación 

Como futuras líneas de investigación surgidas como consecuencia de la continuidad en el trabajo 

descrito, pueden citarse las descritas a continuación: 

Relativas al problema estructural: 
• Se propone la implementación de la paralelización en la resolución del mismo; buscando una 

técnica eficiente que combine la paralelización con la optimización estructural multicriterio 
evolutiva. 

• Se propone la extensión de este estudio con estructuras tridimensionales de barras, para lo que 
se requiere exclusivamente la ampliación del evaluador estructural al caso tridimensional. 

• Se propone la incorporación en la optimización estructural de criterios de diseño que incluyan 
consideraciones constructivas reales dadas en el proceso de fabricación, como pueden ser: la 
inclusión de diferentes precios según el tipo de perfil empleado; el considerar el grado de 
aprovechamiento de los perfiles en la fabricación estructural según su dimensionalidad debido 
a la disponibilidad limitada de longitud de los perfiles en el archipiélago canario; o incluir otros 
factores influyentes en el coste de fabricación como el tiempo de soldadura empleado. 

• Consideración de la inclusión de elementos de incertidumbre en mecánica estructural, desde la 
perspectiva de la fiabilidad estructural y de la mecánica computacional estructural estocástica. 

Relativas a la optimización multicriterio evolutiva: 
Con la intención de mejorar el rendimiento (bien reduciendo el tiempo de cálculo necesario o bien 
obteniendo soluciones de mayor calidad) se hacen las siguientes sugerencias de aplicación en otros 
problemas de optimización multicriterio evolutivos: 

• Se propone la extensión del uso de los algoritmos propuestos: DENSE A y DENSEA-NSH a 
otros problemas de optimización, especialmente de dominio discreto. Se sugiere para el caso 
del diseño de sistemas de seguridad contemplado en este trabajo, donde parece clara la ventaja 
que estos algoritmos pueden proporcionar. 

• Se propone la extensión del uso del operador renacimiento autoadaptativo a otros problemas de 
optimización. 

• Se propone la extensión de la multiobjetivización mediante un criterio ajoidante basado en la 
discretización del problema a otros problemas de optimización. 

• Se propone la extensión del uso de la técnica de introducción de soluciones de alta calidad 
directamente en la población inicial en otros problemas de optimización. 
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