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NOMENCLATURA Y ABREVIATURAS

Nomenclatura y abreviaturas.

1.- v mddulo de Poisson.

2 - & tension limite que soporta el material,

3 - o 1ENSION MAXIMA.

4.- AG (Genetic Algorithms) Algoritmos Genéticos.

5.- AG-MEF Algoritmos Genéticos combinado con el Métedo de los Elementos
Finitos,

6.- Area Area del dominio.

7 = dym dlesplazamiento limite,

8.- dyys desplazamiento maximo.

9.- E médulo de elasticidad.

10.- ES ( Evolution Strategies) Estratagias Evolutivas.

11.- ES-MEF Estrategia Evolutiva combinada con el Método de los Elementos
Finitos.

12.- LR (Leaming rate) relacion de aprendizaje.

13.- ME métode de Escalada,

14 - MEF Método da los Elemeantos Finitos.

16.- ME*F Método de Escalado combinado con el Método de los Elementos
Finitos,

16.- MSS Métodos de Segag y Schoanauer.

17 - MSS-MEF Método de Segag y Schoenauer combinado con el Método de
los Elementos Finitos.

18.- neg_LR relacion de aprendizaje negativo, @s el parametro que controla la
avolucion dirigida hacia el alejamiento del peor individuo.

19.- ngen numero de genaraciones.

20.- npop numero de individuos de la poblacion.

21 - PBIL (Population-Based Incremental LLeaming) método de Baluja,

29 _ PBIL-MEF Método de Baluja combinado con el Método de los Elementos
Finitos.

23.- PTV Principio de los Trabajos Virtuales.

24 - SA ( Simulated Annealing) recocido, temple o cristalizacion simulada.

25. SA-MEF Recocido Simulado combinado con el Método de los Elementos
Finitos.
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INTRODUCCION

Las técnicas de caleulo numérico y de optimizacion son de los campos mas
estudiados en |a historia de la matemética aplicada, pero es solo con ia llegada de
ordenadores mas potentes cuando dichas técnicas comienzan a aplicarse al calculo
de estructuras y a la optimizacion de las mismas, Hoy en dia dichas tecnicas llevan a
métodos de disefic mas potentes siendo el objetivo uitimo obtener disefios de
estructuras con mejor comportamiento ante solicitaciones externas y con la cantidad
de material precisa para que se cumplan ciertos requisitos establecidos previamente,
generalmente basados an criterios de coste, sin mermar en la calidad v la estética,

Durante mas de tres décadas cientificos de diversas ramas de la ciencia y de |a
técnica, entre los que cabe destacar a Rechenberg y Schwefel [51] en 1984, Holland
[34] en 1975, Galdberg [28] en 1985, Baluja [5] en 1994 y Estupifian et al [20-22],
han investigado vy desarrollado aplicaciones de calculo y optimizacion basadas en la
imitacién del procese de la evolucion natural de las especies, encaminado a la
busqueda del mejor individuo para unas condiciones dadas, y han demostrado que
puede ser una herramienta muy potente y robusta para establecer métodos de
optimizacién, aun siendo esta imitacion una simplificacion de la realidad biologica.

Los algoritmos resultantes se denominan "Algoritmos Evolutives”, los cuales estan
basados en el proceso de aprendizaje colectivo dentro de una poblacion de
individuos, cada uno de los cuales representa un punto de busqueda en el espacio
de soluciones potenciales del problema dado. Las soluciones dadas por al algoritmo
se crean de forma aleatoria, y mediante procesos de seleccion, mutacion y de
recombinacién se establece |a blsqueda dirigida hacia las mejores regiones. Los
procesos suelen ser aleatorios, aunque en algunos casos, mas bien pocos, son
deterministas.

Los algoritmos evolutivos se desarrollan estableciéndose unas condiciones dadas
que representan el ambiente an la evolucion natural, El ambiente indica la direccion
de busqueda y la calidad de informacion (mérita) de un punto del espacio de
busqueda, El proceso de seleccion favorece a los individuos de mejor mérito para la
reproduccion.

OPTIMIZACION TOROLOGICA MEDIANTE METODOS EVOLUTIVOS 17
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« Numero de los peores individuos seleccionados,
« Longitud da la cadena de Markov.
« El parametro o del método de Recocido Simulado.

Los métodos de optimizacion desarrollados se basan en considerar que los
elamentos del mallado pueden tomar dos valores: el cero que indica la ausencia de
material y &l uno que indica la presencia de material resistente; esto parmite generar
un conjunto de estructuras rasistentes que una vez analizadas se traducen a codigo
genético, La mutacion y recombinacion de dichas estructuras en codigo genético
producen un nuevo conjunto de estrucluras, que se traducen de nuevo a codigo
estructural para ser analizadas nuevamente mediante el Método de los Elementos
Finitos,

£| proceso se rapite hasta que las estructuras resistantes obtenidas sean similares o
se realice el ciclo un numero determinado de veces. Dichas estrucluras alcanzaran la
forma que mejor se Adecua a las condiciones de carga y restricciones
preestablacidas.

En la monografia se desarrolla diferantes métodos evolutivos para |a optimizacion
topologica de estructuras rasistentes,

s Algoritmo Genético (AG)

« Estrategias Evolutivas (ES)

« Método de Escalada (ME)

« Método de Baluja (PBIL)

« Métodos de Segag y Schoenauer (MSS)
s Recocido Simulado (SA)

A partir de estos métodos se han desarrollado los programas siguientas:

« AG-MEF Algoritmos Genéticos combinado con el Método de los Elamentos
Finitos.

« ES-MEF Estrategias Evolutivas combinada con el Método de los Elementos
Finitos.

OPTIMIZACION TOPOLOGICA MEDIANTE METODROS EVOLUTIVOS 19
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(Population-Based Incremental-Leaming PBIL), los métodos de Segag y Schoenauer
(MSS) y el Recocido Simulado (SA), el capilulo describe en que consiste cada
método.

El Capitulo IV describe la optimizacidn topologica a partir de |a aplicacion de los
métodos avolutivos descritos en el capitulo anterior combinados con el método de los
elementos finitos; lo que se materializa en los programas desarrollados para la
realizacién de la presente monografia; AG-MEF, ES-MEF, ME'F, PBIL-MEF, MSS-
MEF y SA-MEF.

Los resultados obtenidos en la optimizacion de diferentes formas esiructurales se
presentan en le Capitulo V, en el cual se describe también un estudio comparativo
de los diferentes métodos, asi como el caso practico del gancho. Las conclusiones y
lineas futuras se presentan en &l Capitulo V1.

En el Capitulo VII se incluyen a las referencias bibliograficas mas representativas,
gue se encuentran ordenadas por orden alfabético, segun el apellido del primer aytor.

Se ha creido convenlente afiadir al final una serie de anexos, asi el Anexo A incluye
las definiciones de los términos mas relevantes, el Anexe B incluye un listado de las
aquivalencias entre los términos en castellano empleados en el presente trabajo y los
carrespondiente en la bibliografia inglesa.

Se incluye también un Anexe C en el que se desarrolla la formulacion del Método de
los Elementos Finitos para el caso de problemas de tension plana analizados con
slementos cuadriliteros de cuatro nodos, los cuales son los empleados en la
presente monografia,

Por (ltime el Anexo D muestra los diagramas de flujo globales de cada uno de los
métodos presentados en el Capitulo [l con la finalidad de establecer una
comparacion clara entre ellos,

OPTIMIZACION TDPGL&EM_GA ”M-éplﬁﬁﬁz_ 'r;il'éfﬂbds Evc:Lﬂ‘erJs_ 21
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CAPITULO T OPTIMIZACION ESTRUCTURAL

CAPITULO 1

I. OPTIMIZACION ESTRUCTURAL.

La optimizacién estructural se puede definir como el procedimiento utilizado para
disefiar estructuras que cumplan una serie de restricciones haciendo maxima o
minima una determinada funcién objetivo. Asi, por ejemplo: minimizar el material
ampleado en la fabricacion de una pleza tal que se verifiquen las condiciones de
tensiones y/o deformaciones establecidas a priori, de tal forma que esto repercute en
minimizar costes,

A continuacién se definen ios tipos de optimizacion estructural mas usual y se
explican los métodos que se han estudiado y aplicado en el presente libre. Con cierta
generalidad, se pueden distinguir cuatro grandes familias de problemas:

Optimizacién de dimensiones.

Optimizacion geométrica o de dominio,

Optimizacién topologica

Optimizacién de formas.

Es conveniente analizar cada caso en profundidad, ya que la clasificacion de los tipos
de optimizacion no es clara; en muchas ocaslones se producen redundancia entra los
diferantes tipos.

1.1 OPTIMIZACION DE DIMENSIONES.

La oplimizacién de dimensiones s aquella en la cual |as variables de disefio afectan
a dimensiones da componentes cuyas propiedades estan bien definidas, sin afectar a
la geometria del conjunto. En este tipo de optimizacion también se incluya la
busqueda de los materiales Gptimos para una estructura predefinida.

OPTIMIZACION TOPOLOGICA MEDIANTE METODOS EVOLUTIVOS 25



CAPITULD | OPTIMIZACION ESTRUCTURAL

Aplicando la optimizacion geemétrica a |a Figura 1.1 se tiene la solucion mostrada en
la Figura 1.2, que seria una de las posibles. En esta solucion se puede obsarvar al
desplazamiento de algunos puntos del contomo, dando lugar a una solucion que as
major que la iniclal, ya que la cantidad de material nacesario es menor. Ahora bian,
no hay eliminacion de material en el interior del dominio.

Un ejemplo da este tipo de optimizacion es la realizada por Navarrina [43], quién
desarrollé un programa para abordar el problema de la optimizacion de dimansiones y
la optimizacion geométrica en estructuras bidimensionales, ya sea tension plana o
deformacion plana, o tridimensionales, en régimen elastico y régimen estatico. Esto lo
realizé mediante una combinacion del Método de los Elementos Finitos (MEF) y el
andlisis de sensibilidad (Apartado 1.4.2).

1

-

L

)

el

.'Illll:'l'l:':l'lllul; -Il:rl':':'l.'l _'l il

Figura I- 2 Ejemplo de oplimizacian geométrica de una ménsula,

También se han aplicado métodos evalutivos en la optimizacion geométrica. Un
ejemplo de ello se puade ver en el trabajo de Galante [25], en el cual se optimiza una
estructura de barras, permitiendo el desplazamiento de los nudos, aplicando
Algoritmos Genéticos (AG).

1.3 OPTIMIZACION TOPOLOGICA.

La optimizacién topologica se ha considerado, iradicionalmente, como la optimizacion
de sélidos, considerado como medios continuos, donde se desconoce la distribucion
de material. Actualmente se diferencia entre optimizacion topolégica y optimizacion
de formas. La optimizacién topologica, segin Papadrakakis et al [45], es la primera
optimizacién que se realiza sobre el dominio continuo; donde la estructura resultante

OPFTIMIZAGION TORPOLOGICA MEDIANTE METODOS EVOLUTIVOS 27



CAPITULO T OPTIMIZACION ESTRUCTURAL

Los métodos o deterministas se tratardn en los Capitulos 11 y 111, entre éllos se
encuentran los métodos evolutivos, que son el objetivo de la presente monografia.

1.3.1 Optimizacién de la geometria de medios continuos por el Método de
los Elementos Finitos (MEF).

El método requiere la discrefizacion del medio continuo mediante un mallado de
elementos finitos al que se le aplica &l analisis estructural correspondiente. La funcion
objetivo a optimizar, por lo general, es l volumen; las condiciones que ha de cumplir
ja solucién estan relacionadas con la resistencia del material y las limitaciones
geométricas,

El mallado inicial se ira medificando hasta obtener la forma optima, estas variaciones
se pueden realizar modificando el espesor, |as coordenadas de los nodos (puntos
discretos del elemento), el nimero de nodos y el orden de los elementos del mallado.

Al realizar el andlisis mediante el MEF, se obtienen desplazamientos, tensiones y
deformaciones en algunos puntos concretos del mallado. La diferancia que existe
entre los valores de estas variables de dos elementos proximos depende de las
cargas que actian y de la geometria del mallado.

Para optimizar |a topologia y reducir los posibles errores en el calculo de los valores
intermedios, interesa que las diferencias entre los valores de estado (tensiones,
desplazamientos y deformaciones) entre elementos proximos sea la menor posible.

También interesa que en cada etapa del proceso de optimizaclion, se disponga de la
malla que mas se adecue al estado de deformacion existente. Para lograr este ultimo
objetivo se emplean técnicas de modificacién de mallas que resultan bastante utiles.

Para lograr una informacién uniforme sobre el estado tensio-deformacional de la
astructura, Kikuchi [36] plantea variantes de las modificaciones del mallado, siendo
necesario definir el concapto de error, Kikuchi sugiere el ampleo del modulo del error
de interpolacion de la energia o el error de interpolacion de la tension principal en

OPTIMIZACION TOPOLOGICA MEDIANTE METODOS EVOLUTIVOS 29



CAPITULO | OPTIMIZACION ESTRUCTURAL

1.- Incrementando el numero de elementos en aquellas zonas en las que las
diferencias de las variables de estado son importantes, manteniendo el
mallado anterior en al resto de la estructura, Esto implica la aparicion de
nuevos nodos v la Introduccion de condiciones para mantener la continuidad
de las funciones de interpolacién. Lo mas practico de esta caso es subdividir
las dimensiones de los elementos afectados,

El mayor inconveniente de este método es un elevado coste de calculo gue
supone la asignacion de nuevas conactividades, asi como el recdlculo de las
matrices de rigidez y del vector de fuerzas nodales equivalentes.

Para identificar las zonas donde debe de hacerse el remallado, Kikuchi define
un parametro (p) que depende del error total () y del nimero de nodos dal
mallado (nnod), el valor de dicho pardmetro (p) se aconseja que sea mayor de
cuatro unidades.

S i .3
4 Jnnod (1-3)

2.- Caleulando en cada etapa la medida del eror en los elementos y
astableciendo un orden de magnitud en la que englobarlo (Shiro et al [54] y
Thacker et al [58]). En las regiones en las que se tenga |la misma diferencia de
magnitud, se define una malla similar utiizando generadores automaticos de
malla: de esta forma la malla quada discretizada con diferantes densidades de
elementos,

La creacion de nueves elementos locales produce una malla no uniforme, por
lo qua es necesario una recolocacion de nodos y un suavizado del mallado.
Con ello al coste de calculo ®s muy superior a cualquiera de los métodos
anteriores,

OPTIMIZACION TOPOLOGICA MEDIANTE METODOS EVOLUTIVOS <L



CAPITULO | OPTIMIZACION ESTRUCTURAL

1.3,2 Optimizacién de medios continuos por el Método de los Elementos
de Contorno

El Método de Elementos de Contomo (MEC) se ha utilizado extensaments en al
estudio de problemas elipticos lineales [38]. El mallado de elementos de contormo se
extiande, como su nombre indica, s6lo a los elementos que definen el contormo del
dominio. En el MEC las integrales de dominio se transforman en integrales de
superficie por medio de funciones de Green,

Un ejemple de la aplicacibn del método de los elemenios de contomo a la
optimizacién topolégica es la realizada por Mota et al [42], que optimiza las
dimensiones de un eje sometido a torsion empleando elemenios de contomo
constantes, lineales y cuadraticos, La ventaja da utilizar elementos de contomo radica
@n gue se precisa informacion del contorno del dominio y no del intarior dal mismo,
Esto implica una discretizacién mas ventajosa que la empleada en el MEF.

La principal desventaja de la aplicacion del MEC es que la matriz de rigidez global
pierde su estructura de banda y no contiene practicamenta coeficiantes nulos, como
ocurre en la matriz de rigidez del Método de Elementos Finitos.

1.3.3 Optimizacién de formas de medios continuos mediante calculos

variacionales.

Muchos de los problemas de optimizacion topolégica pueden plantearse como un
funcional que debe ser maximizado o minimizado en el dominio a optimizar, Para
resolver este tipo de problemas es nacesario al empleo del calculo variacional.

Para un estudio mas detallado de calculo variacional se recomienda consultar el libro
de Washizu [60].

La optimizacién mediante calculo variacional del ejemplo de la Figura 1.1 (mensula
sometida a carga vertical con ancho constante) se podria realizar considerando la
funcién que haga minimo el siguiente funcional:

OPTIMIZACION TOPOLOGICA MEDIANTE METODOS EVOLUTIVOS aa



CAPITULO | OPTIMIZACION ESTRUCTURAL

Para un material lineal la posicion de equilibrio @s Unica y se obtiene de minimizar I
definido por:

!
1) =5 | B 6pd2- 10) (1.6)

slando Ej," el médulo de elasticidad que es simétrico (B = Ew= Em), 2y Y #a 108
tensores de tensiones y a L(v) se le denominara funcion de conformacion del solido, y
su valor viene dado por |a siguiente expresion:

1) =} g v pyar, (.7
La posicién de equilibrio viene dada por el valor limite de la energia potencial;
inf{I1(v)lv & B (. 8)

siendo B definido de la siguiente manera:

B={v

donde H' es un espacio de Sobolev [58].

Ve [H'(ﬂ)]",v'r“ - 0} (. 9)

Para un desplazamiento virtual ueB, Suzuki et al [57] formularon el problema de
optimizacion de la siguiente forma:

min  L{u)
sujeto .

alu,v) = L{u) (I. 10)
_[,wa <}, 0= y<l
alu,v) = _L EW( p,!?)su(v)a'" (1) d$2
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CARITULO T OPTIMIZACION ESTRUCTURAL

El dominio Inicial se denoemina dominio de referencia y se puede dividir an un dominio
de no-disefic y ofro de disefio. El dominio de no-disefio es aquel en el que se
encuentran aplicadas las cargas y definidas las restricciones, y no debe modificarse a
lo largo del proceso de optimizacién. El dominio de disefio es aquel que si puede
modificarse.

El algoritmo consiste en generar una malla de elementos finitos del dominio de
referencia y calcular las tensiones en los elementos del dominio mediante el MEF.
Por otro lado, se calcula la denominada tension equivalente (o), que es el producto
entre la tension maxima admisible (o) Y una relacion de rechazo (e,

ﬂm = erm.-hcrmm' (l' 13)

Si la tensién que soporta el elemento es menor que la equivalente, ese alamento se
glimina. La eliminacién o rechazo de un elemento consiste en dividir el médulo de
elasticidad (E) de dicho slemento por 10° .

Cuando &l nimaro de slementos rechazados en una etapa es bajo, se incrementa la
relacion de rechazo. En el caso en el que las tensiones superen los valores maximos
permitidos, se afiaden elementos en las zonas donde se producen estas tensiones
alavadas,

Los criterios de convergencia pueden ser |os siguientes:

1. Todas las tensiones estan comprendidas entre ciertos valores limites.

2 El nimero de elementos activos es manor que cierto porcentaje del nimero
total de elemeantos,

3. Cuando el nimero de elementos anadido es superior al de elementos
rechazados.

Ejemplo de aplicaciéon de este método se encuentra en el trabajo desarrollade por
Papadrakakis at al [45].
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burbuja sin modificar sus dimensiones y forma, Una vez encontrado el
posicionamianto Optimo se pasa a la sigulente etapa.

3° Esta etapa consiste en la busqueda de la forma optima de la burbuja.
Cuando se ha encontrado |a forma optima se dicha burbuja se vuelve a la
etapa 2 introduciendo una nuava burbuja y se cierra el ciclo.

El proceso finaliza cuando se cumpla el criterio de parada, que puede ser debida a
raquisitos de construccion.

En la Figura .8 se muestra con un ejemplo las diferentes etapas del proceso de
optimizacién: en la Figura | B.a se muestra la estructura obtenida de la optimizacion
geométrica (etapa 1), en la (b) se ha intreducido la primera burbuja y se busca la
posicion optima de dicha burbuja (etapa 2) y una vez encontrada se busca la forma
optima, que puede ser la mostrada en la grafica (c) (etapa 3).

Figura |- 8 Ejemplo de optimizacion mediante el mélodo de las burbujas; La

primera estructura representa la estructura a oplimizar, en (a) se representa la
estructura obtenida después de la primera optimizacién geométrica. En (b) se
reprasenta la introduccidn da la primera burbuja y en (c) se representa la estructura
final optimizada.

1.4 OPTIMIZACION DE FORMAS

La optimizacién de formas va dirigida a la mejora de ja geométrica de la estructura,
por minimizacion da una funcién objetivo sujeta a ciertas condiciones de igualdad vy
desigualdad, y relaclonada con las variables de disefio; dentro de este tipo de
optimizacion puede destacarse,

« Elmétodo ATO (Adaptive Topology Optimization) [39].
» El analisis de sensibilidad [27, 45].
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Una vez calculadas las isolineas se procede a clasificar a las isosuperficies en:
activas y no aclivas, Para determinar si una isosuperficie es activa o no, hay que
definir un valor limite de densidad, si el valor de la densidad es mayor que &l valor
limite esa isosuperficie es activa, y en caso contrario si no lo as.

El conjunto de zonas activas definen el modelo de andlisis. Las zonas no activas son
aliminadas del proceso de andlisis, no obstante esto no impide que vuelvan a
considerarse como zonas activas e incluirse en el proceso de analisis en alguna
etapa postarior, en &l caso de que fuese necesario,

Cuande ya se tienen definidas las zonas activas se procede a aplicar una sencilla
etapa de remallado a las isolineas de las zonas activas, de esta forma se consigue
una suave y clara definicion del contomo que sa genera en la optimizacién de forma.

1.4.2 Anélisis de sensibilidad.

El ofro método que puede aplicarse a la optimizacion de formas es el andlisis de
sensibilidad [45]. El procedimiento general empleado en la optimizacion de formas
madiante al Método de los Elementos Finitos (MEF) tiane las siguientes fases:

1, Genaracion de un mallado de elementos finitos .

2. Calculo da |as tensiones y los desplazamientos.

3. Analisis de sensibilidad, que se realiza para cada variable de disefo,
mediante pequefias variaciones de dichas variables.

4. Se resuelve el problema de optimizacion y se define una nueva forma para

la astructura.

Este proceso se repite hasta que se satisface el criterio de minime y las restricciones
corraspondientes,

La mayor parte del tiempo se consume en la etapa de andlisis de sensibilidad.
Consideremos el problema de optimizacion planteado de la forma exprasada an (1.14)
en el que se tiene que maximizar o minimizar una funcién F, que debe satisfacer una
scuaclén de estado (), como puede ser el equilibrio de fuerzas y también debe de
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y la respuesta de desplazamiento sera: W= u(qu) (. 17)
Perturbando una de las variables de disefio tendriamos: ¢, = ¢, + Ag (I.18)

siendo la ecuacion del nuevo estado de aquilibrio la siguiente:

k(g Ju=7(a,) (. 19)
y la respuesta asociada a dicho estado seria: u= u(qJ (l. 20)

Con lo que se puede aproximar la derivada por el incremento de la siguiente forma

du  An u(r;,) - u(qﬂ) (. 21)
b O 0.5 A S50 L7 4 ‘
dq Aq Ag

De la misma forma se procede con la respuesta tensional, Introduciendo las
expresionas obtenidas en la ecuacion (1.14) se estaria ya en condiciones de calcular
la sensibilidad de cualquier magnitud: restricciones, funcién objetivo...

Uno de los principales inconvenientes de este método es su gran dependencia con al
valor del incremento de la perturbacion.

+ Método de diferenciacion directa

La expresion (1.14) tiene términos de derivacion implicita de la forma du/dq y el
problema estructural exige que se cumpla la ecuacion clasica de equilibrio donde
aparecen explicitas |as variables u. En el método directo se plantea la derivacién de
la ecuacién de equilibrio para obtener las derivadas implicitas.

Si se calcula la derivada sobre la forma discreta que conduce a los elementos finitos,
tendremos las siguientes ecuaciones:
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+ Método Analitico.

En este caso el calculo de las derivadas se realiza a través de las expresiones
analiticas de la matriz de rigidez y del vector fuerza discretizado por elementos finitos.
E| edleulo de la derivada de |a matriz de rigidez puade ser mas 0 menos complejo; en
al andlisis de parametros las variables de disefio aparecen explicitas, y su exprasion
es inmediata. Sin embarge en el andlisis de formas, @l volumen de la integral
depende de |as variables de disefio y, por consiguiente, esa derivada se conviarte en
implicita complicando el célculo,

La derivada de la matriz de rigidez, partiendo de su forma discretizada por elementos
finitos puede expresarse como:

K= .| B DBV

liniii

dK d |, (1 26)
ol Z?q_[ﬁ DBV

@l

siando D y B las matrices constitutivas y de deformacién respectivamente. La integral
de la ecuacion (1.26) depende de |a variables de disefio; ya que dicha integral se
realiza para cada elemento y en el dominio de dicho alemento y por lo tanto el calculo
de la derivada no es Irivial, salvo el caso de los elementos trianguilares de tres nodos
donde las matrices B son explicitas.

Las fuerzas de volumen (b) y de las cargas (f) repartidas produciran unos términos de
carga gue seria los siguientes:

f =%f NbdV
1
(. 27)

. d .
=g :!-INMJ\

La metodologia aplicada &s la misma que en el caso anterior,
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CAPITULO IT

L. CODIFICADORES, OPERADORES GENETICOS
Y FUNCIONES DE MERITO.

Los codificadores, operadores genéticos y las funciones de mérito son elementos
comunes a todos los Métodos Evolutivos. Para la correcta comprension,
interpretacion y aplicacion de dichos métodos, es interesante abordar primero estos
aspectos comunes antes de pasar a explicar los Métodos Evolutivos,

Los Métodos Evelutivos imitan la evolucién de los seres vivos en |la naturaleza, por lo
que se hace nacesario definir:

= Un codigo; que permita representar a un elemento estructural o posible
solucién como el cromosoma de un ser vivo o individuo. Esta etapa se
denomina codificacién del cromosoma.

« Unos operadores genéticos; que permitan obtener un conjunto de
individuos a partir de otro conjunto de individuos y del nivel de adaptacion a
las condicionas ambientales de estos Gltimos.

La determinacién del nivel de adaptacion de un individuo (elemento estructural) a las
condicionas ambientales (estado de carga y resiriccionas) se realiza mediante |a
denominada funcién de mérito; que en los problemas da optimizacion tradicional
corresponda a la funcién objetive,

Otro aspecto importante as la generacién o creacién de la poblacién inicial, ya que
de como se genere esta primera poblacion va a depender, en gran medida, todo el
proceso de avolucion.
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2° E| numero de cifras dacimales (m), que indicard |a precision que se desea
para la variable x.

El producto de mi indica el nimero de posibles valores que puede adoptar la variable
x, y astos numeros se puaden representar mediante n digitos, siendo 7 el valor que
se obtiens de la siguiente expresion;

2V el me2® (.1

La longitud del cromosoma queda definida calculando para cada variable el numero
de digitos necesario y sélo quedaria detarminar la correspondencia entre ambos
codigos.

El paso de codigo binario a codigo real se realiza en dos etapas;

1° - Pasar el nimero de base 2 a base 10, en esia etapa se calcula la posicion
(x) que le corresponde al nimaro binario () dentro del intervalo de los m
posibles valores de la variable x. Esta correspondencia se obtiene de;

b=({(By by sby)), =[f:a,z']m =" (0. 2)

iul

2° . Encontrar el nimero real comrespondiente, consiste en calcular que valor
real le corresponde a la posicién x~ del intervalo de posibles valores de la
variable x, la aquivalencia se obliene de;

(1. 3)

siendo X, el valor minimo de la variable x.
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dominios formados por elementos compuestos de material resistente rodeado de
matarial no resistente (huecos), que al ser evaluados por el Método de los Elementos
Finitos, producen una singularidad en el sistema de ecuaciones del MEF. Para
solventar este inconveniente se han considerado las siguientas altemativas:

a.- Comprobar la conectividad del mallado antes de resolver el sistema de
scuaciones, y en el caso en el que la malla no esté conectada se asigna un
valor muy pequefio al mérito. Se considera como mallado conectado aquel que
no produce un resultado correcto en el sistema de acuaciones.

b.- Rechazar sistematicamente todos los mallados no conactados.

c.- Definir un material blando que simule la ausencia del material.

La opcién (a) se ha descartado debido a que se estaria falseando el valor del mérito,
asignando al mismo valor de mérito a mallados muy distintos.

La opcitn (b) se ha rechazado debido a que se esta transformado un metodo aleatorio en
deterministico, ademas de estar rechazando un elevado numero de posibilidades que por
si solas no son buanas soluciones, pero combinadas podrian dar una buena solucion.

En la opcién (b), también hay que tener en cuanta el elevado coste de calculo que supone
el encontrar una poblacion da mallados validos, y esto ocurmiria no solo en la poblacion
inicial sino también en las poblaciones sucesivas, ya que el empleo de los operadores
genéticos podrian producir estructuras no validas que se tendrian que rechazar,

La opcién por la que se ha optado es, por tanto, la (c). Los resultados del estudio del
error que se comete al considerar un material ficticio de poca resistencia se exponen
enla Tabla . 1.
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Mallado conestads Mallado no coneotads

Figura Il. 2.- Mallados conectados y no coneclados.

Si el mallado esta conectado, el analisis estructural por el Método de los Elementos
Finitos se realiza considerando s6lo los elementos que posean material resistente, y
en el caso contrario, el andlisis se realiza para todo el dominio, considerando material
resistente y matenial ficticio. De esta forma se han obtenido buenos resultados en
cuanto al tiempo de caleulo, que se ve reducido de forma considerable.

La posibilidad de considerar el material resistente y s6lo el material ficticio necasario
para evitar que se produzca la singularidad del programa de analisis aestructural,
también se sido estudiada. Pero en este caso, las posibles mejoras en tiempo que sa
obtendria al calcular menos elementos en la etapa de andlisis, se ve mermada por la
blisqueda de los elemantos ficticios necasarios, y el balance final es negativo.

1.2 OPERADORES GENETICOS.

Los operadores genéticos permiten pasar de una generacion a la siguiente; a partir
de una poblacion y en funcién de los méritos de sus individuos se obtiena una nueva
poblacion. Los operadores genéticos desarrollados son los denominados: sefeccion,

cruce, mutacién e inversion.

11.2.1 Operador de seleccion.

La seleccién es el operador genético que selecciona la parte de la poblacion con
posibilidades da transmitir su informacion gqnética a la siguienta poblacién, Dicha
seleccion se reallza en funcion del mérito de cada individuo.
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Una vez realizado el escalado se imita el proceso de seleccion propiamente dicho.
Los métodos de seleccion existentes hasta al momento son!

« Seleccién por lomeo; consiste en seleccionar de forma aleatoria un
conjunto { de individuos de la poblacion, seleccionando el mejor del conjunto.
Este proceso se repite tantas veces como individuos tiene la poblacion.

« Seleccion determinista; consiste en seleccionar los ¢ mejores individuos y
asignarles a todos la misma probabilidad de seleccion, este es el método
empleado en el método de las Estrategias Evolutivas,

s Seleccién por rango; consiste en asignar el rango npop al mejor individuo,
el rango 1 al peor individuo y aplicar una ley de probabilidad que depende, en
general, del rango y del nimero de individuos de la poblacion.

Las diferentes versiones existente de este tipo de seleccion dependen, como
se ha mencionado anteriormente, del tipo de ley de probabilidad que se
aplique. En el caso de |a seleccidn por rango lineal la ley de probabilidad as;

po=maln +gt—n )] refimon) 8

siendo ;/npop la probabilidad de seleccion del peor individuo vy #'/npop la
probabilidad de seleccion del mejor individuo. Al ser el tamaio de la poblacion
constante se deba cumplir:

v
n =0 fh:1)

Todos los individuos poseen un rango diferente y por lo tanto también poseen
una probabilidad de seleccion diferente.
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Para cada individuo se slige un nimere aleatorio, si este es menor gue |a
parte fraccionaria se selecciona el individuo y a dicha parte fraccionaria se le
resta la unidad, para evitar que vuelva a ser seleccionado. Si el numero
aleatorio @s mayor que |a parte fraccionaria, el individuo no se salecciona.
Este proceso se repite hasta que se hayan seleccionado tantos individuos
como miembros posea la poblacion,

Para una informacién mas detalladas sobre los operadores de seleccion se
racomienda la lectura de Blickle et al [B], en la cual se presenta un estudio
comparativo de los diferentes operadores de seleccion.

I.2.2 Operador de cruce,

El operador de cruce sé introduce para proporcionar un mecanismo de intercambio
astructurado de informacion Gtil entre individuos. Dicho operador consiste an obtener
un conjunto de cromosomas a partir de otro conjunto de cromosomas mediante
recombinacion de los Gitimos.

Este operador no se aplica a todos los cromosomas seleccionados madiante el
operador de seleccion descrito en el apartado anterior, sino a una selaccién de pares
de cromosomas escogidos de enire los selaccionados por dicho operador.

El operador de cruce se aplica al par de cromosoma seleccionado por medio de una
probabilidad de cruce, En el caso en el que no se aplique el operador cruce, una
replica de los padre sustituye a los hijos.

Los tipos de operadores de cruce existentes mas destacados son, un punto de cruce,
dos puntos de cruce, cruce multipunto, cruce uniforme y cruce segmentado,

« E| operador de cruce mas sencillo es el de un punto de cruce y consiste en
elegir al azar una posicién del cromosoma y generar dos nuevos Cromosomas
empleando la primera parte de uno y la segunda del otro.
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Un ejemplo de esta tipo de operador se representa en la Figura Il 4, en la cual
se muestra el vector mascara y como se obtiena Hjjo7 a partir de Padre? y

Padre2.

A cualguiera de los operadores de cruce anteriores se les pueda aplicar alguna de los

siguientes mecanismos!

1.- Cruce anular. Consiste en considerar que el ultimo y &l primer gen dal

cromosoma son adyacentes, a efectos de cruce, el cromosoma se considera

en forma de anillo.

2. Cruce con barajado. Consiste en desordenar, de forma aleatoria, las

posiciones de los genes de los padres y después de aplicar el oparador cruce,

volver a ordenar los genes en los cromosomas de los hijos.

3. Cruce con adaptacién. Consiste en aplicar Métodos Evolutivos a la

asignacién de puntos de cruce, haciendo que los puntos de cruce

experimenten un proceso de evolucidn. Si cierto punto da cruce ocasiona

descendientes de baja calidad, ese punto de cruce desaparece.

Los operadores de cruce vistos hasta ahora
estan destinados a cromosomas vectoriales.
Para el caso de cromosomas matriciales se
pueden adaptar los operadores anteriormente
descritos, o bien definir nuevos operadores
como es caso del operador de cruce diagonal.

La adaptacion del operador de cruce de un
punto del cromosoma vectorial al cromosoma
matricial, consiste en elegir de forma aleatoria
una fila y una columna de la matnz

cromosoma, dividiendo asi en cuatro parles a

Padrel Padre2

NS

e

Hijol Hijo2
L
Sms
Figura Il. & Ejemplo de la

aplicacion del operador de
dos puntos de cruce pard el

cromasoma matricial.

los cromosomas padres. Estas cuatro partes se distribuyen de forma aleatoria entre

los cromosomas hijos.
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En el operador de mutacién parabdlica, también empleado por Kane [35] la
probabilidad de mutacion es un vector, cuyas componentes representan la
probabilidad de mutacion de cada gen. Dicha probabilidad es una funcion de los
valores de los genes, por lo que se debe de actualizar en cada generacion.

Para aclualizar el vector probabilidad se calcula primero el vector gue
denominaremos diversidad (D), cuya expresion es la dada en la ecuacion (I1.11). Una
diversidad nula significa que @l valor de ese gen en todos los individuos de la
poblacién es cero, por lo que la tendencia seré a producir uno en la posicion de ese
gen, cuando la diversidad de un gen s la unidad estariamos en el caso opuesto.

I L
=— ) hif' .
i) "Popg ity (I 11)

Para este operador de mutacion hay que definir dos parametros que son la
probabilidad de mutacién méxima (Pmax) y la probabilidad de mutacion minima
(Pmin). El vector de probabilidad viene dado por |a siguiente acuacion;

P_()=a0%(P. — P )00 - D)+ P 1.12)

La variacién de la probabilidad de
mutacion con la diversidad de la Fma
poblacién se muestra en la Figura Il. 7,
donde se puede observar que la
probabilidad de mutacion @s maxima

cuando |a diversidad vale cero o uno y

Pmul !

Pmin = ;\"‘r"'j

@s minima cuando la diversidad as 0.5.

0 0.5 |
La principal ventaja del operador de i3

mutacién parabolica es la de favorecer

ra I, 7 Variacio babllidad d
la diversidad de la poblacion, y su i s uoiowrae e i i

mutaclon de un gen an funecion de la

I i ct
principal inconveniente con respeclto a divarsidad de dicho gen.

la mutacién constante as la necesidad
de definir dos parametros en vez de uno.
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[31]) y una funcién con valores negativos en funcion con valores positivos (Goldberg
[28]).

I1.3.1 Funciones de mérito desarrolladas.

Las funciones de marito desarrolladas son funciones que dependen del peso, los
desplazamientos y las tensiones en las estructuras, valores estos Ultimos que se obtienen
madiante un andlisis estructural por el MEF [44]. El andlisis estructural se ha realizado
considerando el problema de tension plana [61]. Las funciones de merito evaluadas son
las siguientes:

1 - Minimizacion del peso y la energia intema de deformacién {/. La funcion de
mérito es la sigulente;

I
Meritol = Pevo U (1. 13)

2 - Minimizacién del peso penalizando si se sobrepasan los valores limites de
tensiones y desplazamientos establecidos. La funcién de mernto es la
siguienta:

/
ERY - 3 s 2 2 2
wﬂ}‘cm ? mlj‘l }}‘(Jmm Jﬁm‘) +m2 j’Z ?fﬂmax Uﬁm"

Merito2

(il. 14)

an la que @, es un coeficiente de ponderacion que establece prioridades sobre |as
diferentes variables a penalizar (peso (Peso), dasplazamientos () y tensiones (o)),
A, 8% un cosficiente definido con el objetivo de que los sumandos sean del mismo
orden de magnitud.

El parametro A, se elige de tal forma gue se establezca una correspondancia
enire el incremento de |a variable a penalizar sobre los valores limites admisibles
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La primera opcién desarrollada sélo permite la creacién de cromosomas con mallados
conectados, impidiendo la formacién de cromosomas malos pero qua combinados
padrian dar buenas soluciones, Esta as la opcién de mayor costo de caloulo ademas

de ser menos aleatoria,

Las opciones dos v tres se diferencian en el hecho de considerar los slementos con
carga fijos o no, y en el orden de asignacién de ceros y unos a cada elemento. El
orden de asignacion sélo ayuda a hacer mas aleatorio la generacion de la poblacion
inicial.
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CAPITULO 111

1. METODOS EVOLUTIVOS.

Los Métodos Evolutivos imitan la evolucién de los seres vivos en la naturaleza. De la
misma forma que en la naturaleza las especies evolucionan hacia poblacionas bien
adaptadas a las condiciones ambientales, se Imita este proceso para obtener
estructuras con el disefio mas adecuado para los requerimientos preestablecidos.
Bajo &l nombre de Métodos Evolutivos se engloba un amplio conjunto da técnicas de
resolucion de problemas complejos.

Un algoritmo evolutivo sera tanto mejor cuanto mejores resultados proporcione en la
resolucion del problema planteado independientemente de la fidelidad a la biologia;
no se trata tanto de reproducir clertos fenémenos que ocurren en la naturaleza, como
de aprovechar las ideas genéticas que hay tras ellos.

La mayoria de los algoritmos que se derivan de este enfoque evolutive son
exageradamente simplistas desde un punto de visia biolgico, pero o
suficientemente complejos como para proporcionar métodos robustos y buenos
rasultados.

En la naturaleza la evolucion se produce en todos sus aspectos, en la optimizacion
astructural sélo se contempla una serie de aspectos; por ello el analisis se astablece
sobre una cantidad limitada de parametros.

La principal aportacién de los algoritmos evolutivos a la metodologia de resolucion de
problemas de opfimizacién consiste en el uso de mecanismos de selsccion de
posibles soluciones y de construccion de nuevos candidatos por recombinacion de
caracteristicas de otros ya presentes, similarmente a como ocurre en la evolucion de
los organismos naturales,
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La aplicacion de los conceptos de la genética al campo de las matematicas, como
método para el célculo y/o la optimizacion da procedimientos o procesos complejos,
se debe a Holland [34] quien en 1975 sentd las bases de los Algoritmos Genéticos
(AG) (Apartada [I1.1). Estas técnicas fueron desarrolladas por Goldberg [28] al final da
| década de los 80.

En los tiltimos afios se ha vista la eclosién del empleo de los AG en diversas ciencias.
Asi por ejemplo se han desarrollado métodos AG en al campo de la aconomia para la
evaluacién del crédito y defeccién del fraude [29], En el campo de las clencias
empresariales se han realizado programas de AG para la organizacién de recursos
humanos [40]. En la ingenieria Michielssen et al [41] aplican los AG en el disefio de
sistemas electromagnéticos (tarjetas de identidad, radar para control de trafico aéreo,
navegacion).

Las Estrategias Evolutivas (Apartado 111.2) fueron desarrolladas en 1964 por
Rechenberg y Schwafel [51], en esta primera version se contemplaba la evolucion de
un sélo individuo; en 1981 fue cuando esta téenica se comenzd a aplicarse a un
grupo de Individuos, pero aun asi, esta técnica continua siendo menos popular que
los Algoritmos Genéticos.

Los Gltimos avances en los Métodos Evolutivos van encaminados a la evolucion
dirigida, empleando la informacion que se obtiene de las poblacionas. Dantro de
estos avances cabe destacar,

+ El método propuesto por Baluja [5], denominado Population-Basead
Incremental Learning (PBIL).

« FEl método de Segag y Schoenauer [52].

El método de Baluja surge como la combinacion de los Algoritmos Genéticos y al
denominade método de Escalada, por lo que en este capitulo se ha considerado
conveniente incluir la descripeién del método de Escalada (Apariado 111.3). Este
dltime método consista en la generacién de forma aleatoria de una posible solucion
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La poblacion inicial se analiza estructuralmente utilizando el MEF [44] y en funcion de
dicho analisis se le asigna a cada individuo una cantidad, generalmente un escalar,
denominado mérito, que Indica el grado da adaptacién del individuo a las condiciones
establacidas.

Crea Poblacion Inictal
Evalua Poblacién Iniclal .
Asigna Funcién Mérito & la Poblacién Inicial

hacer hastg (criterio de canvergencia)
Gunara Nueva Poblacién

Evalua Nusva Eablacion
Asigna Funcién Mérito Nueva Pablaeion

Ein hacer hasta
Diagrama 111, 1.- Diagrama general de un Algoritma Genetico.

En funcién del mérite y empleando los operadores genéticos, sa obtiena a partir de
los individuos de la poblacién inicial, una nueva poblacion, que se volverd a analizar
asignando un nuevo mérito a cada individuo y asi, hasta que se obtenga una
estructura cuyo mérito satisfaga las condiciones de 6ptimo prefijadas. (ver Diagrama
[1.1).

.1.1 Teorema de los Esquemas.

Una explicacion de por qué funcionan los AG la dio Holland con el Teorema de los
Esquemas. En dicho teorema se explica la axistencia de dos procesos paralelos: uno
explicito, que as el de los cromosomas formado por dos alelos (1,0), y ofro implicito
formado por los esquemas compuastos por el siguiente conjunto de alelos (1,0,%),
donde el simbolo “** @s un comodin gue reprasenta la indiferencia, es decir, que an
@sa posicién da lo mismo que exista un 1" o un "0", De esta forma aunque se trabaje

con una muestra de 2™ cromosomas, se esta manejando una muestra da 3"
asquemas, siendo m la longitud del cromosoma.

Cromosomas

(0.0, 10,1 1.0.1, v) Esquema
(0,00, % 1,1, %.1.0)

(n, 0,1, @1, L 1.1, 0)

(oLt L1000, o)

(o LLLLLL oy

Figura lIl.1.- Corespondencia entre cromosomas y esquema,
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(n.2)

Afiadiendo la influencia del operador cruce (l11.2) en |a acuacion de supervivencia de
un esquema (lIl. 1) tendremos;

: oy [merlsit , f‘_(ﬂ_)] .3

rl(.!s,Hl):-:u(.‘.t.r)-[ M ][l ’ﬂ"mnl ( )

El signo mayor o jgual que de |a axpresion (111.3) es dabido a que se contempla la
posibliidad de que se crucen dos cromesomas con el mismo esquema, De dicha
ecuacibn se deduce que los esquemas cortos tienen mas probabilidad de
supervivencia frente a los esquemas largos.

Considerando que la probabilidad de que un bit sobreviva a la mutacién es la unidad

menos la probabllidad de mutacion, la probabilidad de qua un esquema sobreviva a la
mutacién es la expresada en |a siguiente ecuacion;

P =(1- Pm)"w) (1.4)

&

al ser la probabilidad de mutacién un valor muy pequeiio la férmula se podria ascribir
como;

P, << 10 — f’;,:l—Pm-o(S) (I.5)

La probabilidad de supervivencia de un esquema S, considerando la influencia de los
operadores de cruce y mutacion viena exprasado an la siguiente ecuacion;

g(.S',H1)2‘5(-5',’)'[ﬂ;—ff%ﬁ]'(“ﬂ'ﬁf_ﬁn")(S) (11.6)
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3.- Criterio de paradsa; el proceso se puede acabar cuando se haya realizado un
niimero determinado de iteraciones (generaciones) o cuando la poblacion se
encuentre saturada. Entendiendo por poblacion saturada aquella cuyo marito
medio es similar al mérito maxime.

.2 ESTRATEGIAS EVOLUTIVAS.

Las Estrategias Evolutivas fueron desarroliadas en la Technical Universily de Berlin
por Rachenberg y Schwafel (1964) como una técnica expenmental de optimizacian.

Los primaros problemas resueltos con Estrategias Evolutivas eran problemas
hidraulicos: estas primeras Estrategias Evolutivas trabajaban con dos individuos; un
padre y un descendiente, A estos métodos se les denominaba (1+1)-ES,
representando: el primer uno la existencia de un padre, al segundo la de un hijo y el
signo positivo la participacién de los dos individuos en el proceso de seleccion.

£l proceso de seleccién que se realizaba era determinista; el descendients, obtenido
por mutacién del padre, sustituye al padre si sélo si as mejor que este. La mutacion
se realiza a través de una distribucion normal de prubabﬂidadaa.

En 1973, Rechenberg desarrollé la teoria de la velocidad de convergencia de un
(1+1)-ES, un simple macanismo de mutacion-seleccion actuaba sobre el individuo
para crear un descendiente, é| proponia una regla tedrica para cambiar la desviacion
estandar de la mutacién, /a hipétesis de 1/5 de éxitos, que dice que la velocidad
éptima de convergencia se alcanza cuando la relacién entre el numero de mutacion
con éxito y el total de mutaciones es de 1/5.

Rechenberg, también, propuso la primera estrategia evolutiva multimiembro, una
(u+1)-ES donde p (>1) Individuos se racombinaban para formar un descendiente que
sustituird al peor individuo de la peblacién igual que en el método simple. De esta
astrategia, aungue no muy usada, surge la idea basica para la transicion a las
Estrategias Evolutivas multiples; (u+A)-ES y (1,A)-ES, introducidas por Schwefel [51].
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siendo g el coeficiente de éxito del operador durante las k Ultimas generaciones y ¢
y & coeficientes con los que se regula la tasa de aceptacion. En general, k vale 5, &g
es igual a 0.82 v a ¢ se le asigna la inversa de c,. De esta forma la busqueda
avanzard con pasos largos cuando tenga éxito y con pasos cortos en el caso
contrario,

El operador de mutacion propiamenta dicho solo se aplica al cromosoma, pues al
veclor de desviaciones tipicas se adapta en funcién del éxito que haya tenido la
mutacion.

Las estrategias de evolucion simple (1+1)-ES, como el resto de métodos de
busqguedas simples, tienden a converger hacia suboptimos, para lo cual es
conveniente realizar una busqueda miltiple y una seleccién de los mejores
descendientes.

II.2.2 Estrategias Evolutivas multiples, (p+1)-ES y (11,A)-ES.

Las Estrategias Evolutivas multiples son aguellas en las que intervienen mas de dos
individuos. La nomenclatura (j+A)-ES indica que u padres producen A descendientes,
los cuales deben de ser reducidos a u individuos para la siguiente genaeracion. La
version (+A)-ES es cuando |la seleccion de los u nuevos padres se realiza
considarando el conjunto de padres y el de descendientes.

Los mejores individuos, en (u+1)-ES, sobreviven hasta que algdn descendienta lo
mejore, y @s posible que esto no ocurra y un grupo do los mejores individuos
sobrevivieran siempre; esto puede producir un problema del astancamiento de la
pablacién y no poder acceder a area de posibles mejoras, Cuando JA, en (p+d)-ES,
es mayor o igual que la probabilidad de producir una mutacion con éxito, existe una
selacclén determinista para estos descendientes que consiste en reducir su varianza

ir.

Con el fin de evitar estos inconvenientes surgi6 la versién (u,A)-ES en la cual |a
seleccion de los mejores se realiza considerando sélo al conjunto de descendientes,
con lo cual se reduce el tiempo de vida de cada individuo a una generacion.
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H.3 METODO DE ESCALADA.

El Método de Escalada es un método de optimizacién iterativo, que consiste en
generar de forma aleatoria una solucion inicial, sobre la cual se realizard un cambio
aleatorio (mutacién); si dicho cambio mejora la solucién se cambia esta ultima
solucion por la inicial, en el caso contrario sa prueba con ofro cambio, deshaciendo el
primer cambio. Si después de un numero determinado de cambios la solucién no
mejora entonces se pruaba con otra solucién inicial,

Este mélodo es un método basado en la explotacion olvidando la exploracién. Por
tanto, las posibilidades de llegar a un suboptimo son elevadas y la solucion final
obtenida depende de la solucion de partida.

Un diagrama sencillo del método s el siguiente;

V-gonera aleatoriaments soluclon
mefor=evalua(V)

hacar y=1 hasta nimero de ftoraciones
N=mutacion_sleatorfa(V)

gi (evalua(N)>major) epfonces
major=avalua(N)
V=N
finsi
finhacer

Diagrama [1iL. 3.- Método de Escalada.

Para la aplicacién del método hay que concretar,

El tipo de codificacién a emplear.

Como se genera la solucién inicial
« Como se decide si una solucién es mejor que la anterior, funcién de mérito,
El nimero de iteraciones del proceso.

Aspactos todos estos que ya se han comentado en el Capitulo I1.
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prematura. Este problema se puede controlar debido a |la existencia de pardmetros de
aprendizaje. Como la poblacidn reprasentada por &l vactor probabilidad no es Unica
asto ayuda a la diversidad de la poblacion.

En el método de Baluja hay dos formas de definir el operador de mutacion. La
primera mutacion se desarrolla en el vector probabilidad y en la segunda se realiza en
el vector probabilidac de mutacion, Esta ditima puede ser definida como una pequeia
probabilidad de perturbacion en cada una de las posiciones de @l vector probabilidad
de mutacion. Ambas mutaciones ayudan a conservar la diversidad, evitando que el
vector probabilidad converja rapidamente.

Existen cuatre parametros en el método de Baluja que hay que definir para cada
problema v son: tamafio de la poblacion, relacion de aprendizaje (LK), probabilidad
de mutacién y relacién de cambio (efecto de la mutacion sobre al vactor
probabilidad).

Con respecto al tamafo de la poblacién, pasa lo mismo que con el resto de los
métodos, hay que saber elegiflo, ya qua un valor pequeiio produce convergencia
prematura, y una poblacion grande hace que se desperdicie recursos
computacionales y tiempo de calculo.

Antes de hablar de |a relacion de aprendizaje (LR) tendremos que definir o que se
entiende por exploracién y explotacion. Se define la exploracion como la habilidad
que tiene el algoritmo para la bisqueda en un espacio dirigido y la explotacion es la
habilidad que tiene el algoritmo de emplear la informacién obtenida en la exploracion
para aplicarlas en futuras busquedas.

S| la relacion de aprendizaje es cero, existe exploracion pero no explotacion. A
medida que aumenta la relacién de aprendizaje disminuye la exploracion y la
habilidad de buscar grandes porciones del espacio. Si la relacién de aprendizaje es
alta, se genera un algoritme de busqueda rapida en caso contrario |a axplotacion sera
mas elevada. La convergencia prematura es mas frecuente en el primer caso, cuando
la relacién de aprendizaje es baja. Hecho que podria aprovecharse, si la funcién a
oplimizar no tuviera minimo locales.
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« Se puede dirigir el vector probabilidad en la direccion de consenso de los
mejores vectores, para las posiciones en las que no exista CONSENso No se
cambla el vector probabilidad,

« Se puede dirigir el vector probabilidad lsjos del peor dotado y carca de los
mejores dotados,

INIGIALIZAR VECTOR Frobl A 0.5
Para j=1 hasta ngen hacar
Para k=1 hasta npop hacer
GENERA Y EVALUA SOLUCION(K)
finpara
BUSCA LAS N_MEJORES Y LA PEOR SOLUCION
** aclualizar vector probabilidad con los mejores dotados **
Para k=1 hasla n_mejores hacer
Para n=1 hasta nbit hacer

Prob, = Prob, (10~ i) + mejor, (K) LR
finpara
finpara
** actunlizar vactor probabilidad con el peor dotada **
Para y=1 hasta nbil hacer
51 paor(l) 'mejor(l) enlonces

Prob = Prab; v(l.(P g LR) I mlfﬂfj(l)!wg_ LR

finrst
lnpara
** mulacién del vactor de probablidad **
Para y=1 hasta nbit hacer
| Sjrnd = prob_mul aplonces

Sirnd >0.8 antonces direccion = 1
gine direccion » 0
finaf

Prob; = Prob; - (m = it _ emm) + dtreceiont < not__shift

finsl
finpara
finpara

Diagrama IIl. 4.- Método de Baluja.
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Estos dos operadores de mutacién son la mutacion por diferanciacion y la mutacion
por imitacién. SegUn el tipo de operador que se emplee en el proceso de avolucion
surge la evolucién por diferanciacion y la evolucién por imitacion. Al proceso de
evolucion que emplea los dos tipos operadores de mutacion se le denomina
avolucion alternativa.

La evolucién por diferenciacion dirige la poblacién lejos de los peores individuos y la
mutacién por imitacion considera que los peores individuos aun poseen informacion
relevante y dirige a los individuos cerca de ellos. La mutacién por imitacion produce
hijos con partes de caracteristicas de varios padres, pero a diferancia del operador da
cruce, este operador de mutacion permite controlar |a distancia entre los padres y los
hijos, filando el nimero de bit para mutar lo que permite un intercambio refinado de
informacion entre individuos,

El empleo exclusivo de estos operadores de mutacion, evitando el uso del operador
de cruce o la recombinacion entre individuos, permite el intercambio de informacion y
la influencia diracta de cada uno de ellos.

La evoluciébn puede ser considerada como una sucesion de acontecimientos,
clasificados como buenos o malos, dependiendo de que se produzcan hijos mejores
o peores que los padres respectivamente, Estos acontecimientos reanen informacion
de la poblacién tanto por evelucién come por experimentacién; informacion que se
procesa mediante algoritmos de aprendizaje inductivos.

La induccién puede construir una ley de sucesos malos, que puede ser empleada de
diferentes formas para guiar a las futuras poblaciones; controlando |a interrupcion de
los operadores de evolucion o previniendo la pérdida de diversidad genética. La
avalucion @ induccién permiten una continua creacion, ampleo y actualizacion de los
conocimientos sobre la avolucian,

La induccién necesita de ejemplos positivos y negativos. La diferencia entre los
buenos y los malos sjemplos es debida a la diferencia del valor de los genes. De
hecho, uno podria deducir que |a mutacion simple podria conservar estas diferencias
y modificar los bits que toman valoras iguales para los buenos individuos y para los
malos.
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lI.6 RECOCIDO SIMULADO.

El Recocido Simulado, propuesto por Kirkpatrick et al [37], es un método estocastico
para la resolucién de problemas de optimizacion, basado en una analogia con el
proceso metalirgico del recocido de los metales.

El proceso de recocido consiste en enfriar un metal disminuyendo lentamente su
temperatura, consiguiendo que &l material alcance el estado de aquilibrio en cada
temperatura, el metal asi obtenido posee una estructura molecular de minima
energia. En el caso, de que el proceso de enfriamiento se realice sin que el matal
alcance el estado de equilibrio en cada etapa, la aestructura molecular del metal
obtenido no correspondaria a la de menor energia.

A altas temperaturas las moléculas se mueven libremente unas con respecto a las
otras, al enfriarse el liquido lentamente, la movilidad termica se ve limitada, hasta
llegar a formar un cristal de estructura regular y de minima energia,

El comportamiento de los cuerpos solidos depende de la temperatura y su aquilibrio
térmico esta caracterizado por una distribucion de Boltzmann, en la que la
probabilidad de que un sélido encuentre su estado de equilibrio, con una energia £ a
la temperatura T, viene dada por ecuacion;

o
v_ L, KgT
Pli) = 700 (I.13)

donde Z es una funcion de particién que viene definida de la siguiente forma;

£
KpT

21 = tﬁ’ (h.14)

siendo n el nimero de estados anargéticos posible.

El algoritmo de Metropolis @s un algoritmo simple que simula el estado de equilibrio
de un conjunto de dtomos a una temperatura dada, en cada paso de este algoritmo
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Para una implementacion adecuada del método hace falta determinar,

« La configuracion del sistema a emplear,

« Creacion del primer individuo.

« Un generador de cambios aleatorios en la solucién, que pueden ser los
operadores de mutacion y de inversion, El empleo del operador de cruce en
este método no es factible, por poseer un s0lo individuo.

« Una funcién objetivo o de costo, también se puede utilizar una funcién de
mérito,

« Un esquema de variacion de |a temperatura,

El principal problema consiste en encontrar el optimo global en un tlempo finito, y
para esto es importante la eleccion adecuada de los parametros, entre los que se
encuentra; |a temperatura inicial, el factor de reduccion de dicha temperatura, el
nimero de iteraciones para cada valor de la temperatura y el criterio de parada,

La determinacion de la temperatura inicial debe de ser lo suficientemente grande
como para permitir todas las transformaciones de forma que se evite el llegar a un
optimo local. El factor de reduccion de la temperatura, es el responsable del paso de
dos iteraciones, este valor, en general, esta comprendido entre 0.8 y 0.99.

La parada del proceso se realiza cuando los parametros de control llegan a clertos
valores, o bien cuando después de un clerto nimero de cambios, la mejora del
individuo no alcance cierta mejora.

Como ejemplo de aplicacion de este método se tiene el lrabajo realizado por
Anagnostou et al [2], que lo aplican a la optimizacion topologica.. Carlson [11], lo
aplica para decidir en que orden debe de observar un grupo de galaxias a través de
su microscopio, moviendo aste ltimo lo menos posible.

Para mayor informacion sobre el método de Recocido Simulado se recomienda la
lectura de [7].

OPTIMIZACION TOPOLGGICA MEDIANTE METODOS EVOLUTIVOS 63



CAPITULO 1V
OPTIMIZACION TOPOLOGICA
COMBINANDO METODOS
EVOLUTIVOS Y MEF



CAPITULO [V OPTIMIZACION TOPOLOGICA COMBINANDO METODOS EVOLUTIVO Y MEF

CAPITULO IV

IvV. OPTIMIZACION TOPOLOGICA COMBINANDO
METODOS EVOLUTIVOS Y MEF.

La optimizacién topolégica combinando Métodos Evolutives y el Método de los
Elementos Finltos (MEF) se ha materializado en el presente trabajo mediante la
realizacion de una serie de programas que se describen an este capitulo,

Antes de comenzar a describir cada uno de estos programa se ha creido conveniente
hacer una breve descripcion tanto del Método de los Elementos Finitos (Apartado
IV.1), como de su particularizacion para el problema plano (Apartado vV.2). La
formulacion del elemento finito cuadrade de cuatro nodos utilizado se presenta en el
Anexo C.

Al ser los programas desarrollados combinacién de Metodos Evolutivos, poseen una
serie de aspactos comunes, a los que se ha creido conveniente dedicar un apartado
(Apartado 1V.3). Con ese apartado se pretende simplificar y a la vez avitar ser
repetitivos an la descripcion de los programas desarrollados.

Los métodos de optimizacion topolégica desarrollados se basan en la implementacion
de los Matodos Evolutivos, descritos en el Capitulo 111, y el Metodo de los Elementos

Finitos [44] (MEF). Los nombre de |os programas desarrollados son:

s AG-MEF Algoritmos Genéticos combinado con el Método de los Elementos
Finitos. (Apartado 1V.3.1)

« ES-MEF El método de las Estrategias Evolutivas combinado con el Método
de los Elamentos Finitos, (Apartado [V.3.2)

« ME’F Mélodo de Escalada combinade con el Método de los Elementos
Finitos. (Apartado 1V.3.3)

s PBIL-MEF Método de Baluja combinado con el Método de los Elementos

Finitos. (Apartado IV.2.4)

« MSS-MEF Método de Segag vy Schoenauer combinado con el Método de
los Elementos Finitos, (Apartado 1V.3.5)
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antre sl, denominados elementos finitos, dentro de los cuales se interpolan
las variables principales en funcién de sus valores en una serie de puntos
discretos del elemento denominado nodos, los elemantos se conectan
entre si a través de los nodos situados en el contorne de dichos elementos.
El mallado de elemeantos finitos se puede realizar con elementos de distinto
tipo..

2. Proceso: es el bloque de andlisis propiamente dicho y se puede considerar
constituido por las siguientes etapas de calculo;

« Célculo de la maltriz de rgidez elemental y del vector de cargas
elementales.- A partir del Principio de los Trabajos Virtualas (PTV) se
obtienen las matrices de rigidez y &l vector de cargas para cada elemento.

« Céleulo de la matnz de rigidez global (K) y del vector de cargas globales
(.- Que se realiza mediante el ensamblando de las matrices de rigidez
slementales en la matriz de rigidez global del mallado. En esta etapa
también se calcula el vector carga global para todos los nodes,

« Célculo de los desplazamientos nodales.- Que sa realiza resolviendo del
sistema de ecuaciones KU=f, siendo U el vector de desplazamientos
nodales y el vector de incognitas.

e Calculo de las deformaciones y tensiones en los elementos y las
reacciones en los nodos prescritos. Que se realiza a partir de los datos
obtenidos en las etapas previas.

3. Postproceso: Es el tltimo bloque del método y en él se agrupan las etapas de
interpretacion de los resultados obtenidos.

« Interpretacién y presentacién de los resultados. Una vez estudiado los
resultados, se puede efectuar modificaciones en cualquiera de las elapas
anteriores; cuando se considere que el mallado estudiado era poco
refinado para la reproduccion de las tensiones y los desplazamientos, o se
desee emplear otro lipo de elemento en el mallado. ..
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uriificada, aunque, de hecho, cada una de ellas representa una serie de lipologias
que funcionalmente no guardan ninguna relacion.

Los concaptos basicos que hay que conocer para la aplicacion del Metodo de los
Elementos Finitos son los siguientes:

1.-Campo de desplazamientos.
2 -Campo de deformaciones.
3.-Campo de tensiones.
4.-Ecuaciones de equilibrio.

IV.2.1 Campo de desplazamientos.

Las caracteristicas geométricas y de cargas de una estructura en estado de tension o
deformacién plana permiten establecer la hipdtesis da que todas las sacciones
perpendiculares al eje prismatico Z se deforman en su plano y de la misma forma.
Por tanto, al conocer el comportamiento de cualquiera de dichas secciones se
conoce el de todas ellas,

Si se considera un elemento aislado del dominio, se puede expresar el
desplazamiento de un punto cualquiera del interior del elemento en funcion de los
dasplazamiaentos de |os nodos como,

il ZN,'M‘
e

sierdo i los desplazamientos reales en la direccion x; ¥ los desplazamientos reales
an la direccion v, u; los desplazamientos nodales aproximados en la diraccion x; v,
los desplazamientos nodales aproximados en las direccién y, N las funciones de
forma. La sumatoria se realiza para todos los nodos del elemento finito.

IV.2.2 Campo de deformaciones.
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siendo B la matriz de deformacién v u el vector del campo de desplazamientos
nodales.

IV.2.3 Campo de tensiones

El campo de tensiones se obtiene a través del campo de deformaciones, y mediante
la ley de Hooke. La relacién entra tensiones y deformaciones, seqgun la teoria de |a
elasticidad |46, 48], 8s:

og=Dsg (IV. 8)

siendo D la matriz de constantes elasticas o matriz constitutiva,

Del teorema de Maxwell-Betti se deduce que D es simétrica. Para el caso de tensidn
plana, la matriz de constantes elasticas posae la exprasion (IV.7) en elasticidad
isotropa y para el caso de deformacion plana, la expresion es la (IV.8).

£ I v 0
D=— 0 .7
l"‘ V‘Z :; ; l— v ( }
2
g \
| Vl @
— ¥
o EI=H) 4 | 0 av. 8)
(1+¥)(1=2v)1-2v
1-2v
0 0 —_—
\ Z(I—V),J

Siendo E el modulo de elasticidad y v el coeficlente de Poisson. Considerando las
acuaciones (IV.5) y (IV.6) se obtiene la siguiente expresion del campo da tensiones.

OPTIMIZACION TOPOLOGICA MEDIANTE METODOS EVOLUTIVOS 103



CAPITULO IV OPTIMIZACION TOPOLOGICA COMBINANDD METODOS EVOLUTIVO ¥ MEF

El calculo de tansiones se ha desarrollade calculande la ecuacion (IV.13) para el caso
del elemento elegido; el cuadrilatero de cuatro nodos.

iV.2.4 Ecuaciones de equilibrio.

La expresion integral de equilibrio en problemas de elasticidad bidimensional puede
obtenerse haciendo uso del principio de los trabajos virtuales (PTV). Teniendo en
cuenta las tensiones y deformaciones que contribuyen al trabajo virtual de la
estructura, la expresion del PTV, puade ascribirse come:

I1 (56.a, +8,0, + 67 v, Juaa =[] (oug, +ove, )uda + §{oup, -+ &, s
! o ! , T v 14

2\ dull, + v 1)

El primer miembro representa el trabajo que las tensiones realizan sobre las
deformacionas virtluales, El segundo miembro representa el trabajo realizado; por
las fuerzas exteriores repartidas por unidad de volumen (g, g,), por las fuerzas
repartidas sobre el contorno (p, py) y por las cargas puntuales (U, V) sobre los
desplazamientos virtuales (du, &v). A y / son el drea y el contorno de la seccion
transversal del sdlido, respactivaments, y f su aspesor.

El valor del espesor se considera la unidad para el caso de deformacion plana,
mientras que para el caso de tension plana se considera el valor real del espesor,

La ecuacién (1V.14) se podria escribir de forma matricial como:

)| 5e on=)) ou” gua + dou” puds+ T pul g, (V. 15)
!

donde las variables subrayadas indican que se tratan de matrices o vectores,
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El desarrollo de la obtencidon de los desplazamientos, |as tensiones y |a
deformaciones para el caso de elementos cuadrado de cuatro nodos utilizados en
este trabajo se muestra an el Anexo C,

IV.3 ASPECTOS COMUNES DE LA APLICACION DE LOS
METODOS EVOLUTIVOS.

El tipo modular de programacién desarrollado permite la posibilidad de que el usuario
puada disefiar el método a utilizar a su medida; seleccionando en primer lugar el
método, al seleccionar el programa (AG-MEF, ES-MEF, ME®F, PBIL-MEF, MSS-MEF
o SA-MEF), ¥ en segundo lugar debe de elegir una opcion para cada uno de los
siguiantes aspactos;

« Creacion de la poblacion inicial.

« Tipo de codificacion.

« Operadores geneticos,

+» Conectividad del mallado.

= Funcion de merito,

s Métodos de resolucién del sistema de ecuaciones.
s Cargas deslizantes.

= Simetrias.

A continuacion se describan las opciones consideradas para cada uno de los puntos
antariores.

IV.3.1 Creacion de la poblacién inicial.

l.a creacion de |a poblacién inicial se ha realizado con las tres versiones dascritas en
ol Apartado I1.4;

1.- Generar la poblacién de forma selectiva,
2 - Generarla de forma aleatoria sin fijar alementos.
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Los operadores de cruce (Apartado 11.2.2) desarrollados para el caso de la
codificacién vectorial, son: el operador de un punto de cruce y el de dos puntos de
cruce. Para el caso de la codificacion matriclal, se ha adaptado el operador de un
punto de cruce, dividiendo al azar |a matriz cromosoma an cuatro parles que se
distribuyen entre los descendiantes de forma aleatoria,

Los operadores de mutacion (Apartado 11.2.3) elegidos se pueden aplicar, con
pequeias modificaciones, a los dos tipos de codificadores. Estos operadores son.

« El operador de mutacién constante: que precisa como parametro la
probabilidad de mutacidn.

« El operador de mutacion parabolico: que precisa como parametros las
probabilidades de mutacion maxima y minima.

El operador de inversion (Apartado 11.2.4) desarrollado sélo se aplica en el programa
SA-MEF, que combina el Método del Recocido Simulado con el MEF. También se ha
contemplado la posibilidad de que sélo se considere uno de los dos operadores
genéticos: el cruce o la mutacion.

IV.3.4 Conectividad del mallado

El estudio de la conectividad del mallado se realiza con el fin de reducir el numero de
acuacionas dal MEF, sin que ello produzca una salida anormal del programa en la
subrutina de resolucién del sistema de ecuaciones, y consiste en determinar si la
astructura esta conectada o no. Se entendiendo por estructura conectada a aquella
an la que se encuentran unidos, mediante elementos compuestos de material
resistente, los elementos en los que se aplica la carga exterior con los elamentos que
contianen nodos con desplazamiento prescrito,

La salida anormal de la subrutina de resolucién de ecuaciones se produce cuando no
se encuentran unidos los elementos con carga y los elementos con nodos prescritos
mediante elementos compuestos por material resistente, o existen elementos
resistentes aislados en el mallado (rodeado de material ficticio), Siendo estos casos
los correspondientes a mallados no conactados,
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IV.3.6 Métodos de resolucion del sistema de ecuaciones.

El estudio realizado de los tismpos de ejecucion del programa AG-MEF, indica que al
blogque del analisis por al MEF es al que consuma la mayor parie del tiempo de
calculo, v asto varia muy poco o nada con el problema gue sa considere, como se
muastra en la Figura IV, 3.

Tiempo de ejecucién de los blogques del AG-MEF

P44 PIG0 PGOX
Y N/
75 e ——
1.- Blogue AG
i 2.~ Blogue MEF
60 ——
E
=
25
Pidd P3IG0 PGOX
n K
i 2

Figura IV. 3.- Tiempo da ajecucion de los bloques de AG y MEF del programa AG-
MEF, para tres ejemplos diferentes (ver Apartado V.1)

La mayor parte del tiempo se consume en |a subrutina de resolucion del sistema de
acuaciones, lo que planted la posibilidad de buscar al método de resolucién de
ecuaciones que mejor se adapte al programa AG-MEF,

El programa resuelve el sistema de ecuaciones para cada individuo y para cada
generacion; en las primeras generaciones la poblacion as muy heterogénea, pero a
medida que se avanza en el numero de generaciones las poblaciones se van
homogenaizando, lo que conduce a sistemas de ecuaciones muy similares, Por allo
se pensé que al empleo de métodos iterativos acelerarian la etapa de resolucion del

sistema de acuacionas; sino an [as primeras generaciones, si en las ultimas.

El procedimiento empleado para el analisis de los diferentes métodos de resolucion
del sistema de ecuacionas ha sido al da emplear al mismo programa, s6lo cambiando
la subrutina de resolucion del sistema de ecuaciones; considerando como alemanto
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¢ Factorizacion LU,

O Método de Choleskl,
¢ Método de Relajacion,
& Método de Gauss.

En el grupo de los métodos iterativos considerados en este trabajo cabe destacar:

¢ Método de gradiente.

+ Método de gradiente conjugado.

+ Método de gradiente conjugado con precondicionador diagonal.
¢ Método de gradiente conjugado con precondicionador ILU [53].

Los algoritmos encontrados en la bibliografia estaban destinados a la resolucion del
sistama de ecuaciones con la matriz de coeficiente completa, o el almacenamiento de
ja matriz banda se realizaba en filas y la autora la almacena en columnas. Por todo
ello se ha fenido que particularizar cada uno de los métodos de resolucion del
sistemna de ecuaciones a |la matriz banda definida.

IV.3.7 Cargas deslizantes

La opcién de cargas deslizantes permite que se pueda cambiar el punta de aplicacion
de la carga, cuando el elemento sobre el que se encuentra aplicada la carga esta
compuesto de material no resistente, esto puade ocurrir a lo largo de todo el proceso
de evalucion.

La carga se supone aplicada sobre el primer elemento compuesto por material
resistente que se encuentre en la linea de accion de la carga. En el caso de no
ancontrar ningun elemento resistente la carga no cambia su punto de aplicacion.

Esta opcién amplia el abanico de posible soluciones del problema, ya que las (nicas
restricciones son |a de desplazamientos prescritos en algunos nodos,

OPTIMIZAGION TOPOLOGICA MEDIANTE METODOS EVOLUTIVOS 113



CAPITULO IV OPTIMIZACION TOPOLOGICA COMBINANDO METODOS EVOLUTIVO Y MEF

Klyi—u) = F (IV. 23)

Ku = F - Ku®
siendo K la matriz de rigidez del mallado formado por material resistente, v el vector
de desplazamientos nodales, u” el vecior de desplazamiento de los nodos no activos
y F el vector de cargas. Se consideran nodos no activos a aquellos que no
pertenecen a ningun elemento compuesto de material resistente.

Con esto se pretendia simplificar la etapa de calculo de la matriz de rigidez. Si se
consideraba que los desplazamientos de los nodos no activos @ran los obtenidos
considerando la estructura compuesta solo de matenial resistente, se llegaba a un
error del orden del 17 % an los desplazamientos de los nodos activos,

Para disminuir dicho error hizo falta afiadir un nuevo término a la ecuacion (IV.23) que
fuesa una funcién de los nodos activos, La nueva acuacion quedaba de la siguiente
forma

Ku=F+Ku®+Ku' (IV. 24)

siendo u' un vector de combinacién daesplazamientos nodales de nodos activos y las
cargas.

Esta opclén guedéd desestimada al comprobar que el tiempo requerido para calcular
el titimo término de la ecuacion era superior al tiempo requerido para el calculo de la

maltriz de rigidez.

IV.4.1 MEF y AG (AG-MEF)

La implementacién del método de los Algoritmos Genético (Apartado 1IL1) y el
Método de los Elementos Finitos se ha materializado en el programa AG-MEF. Los
datos de entrada que precisa dicho programa son los propios de un programa da
elementos finitos,

¢+ El mallado de elementos finitos.,
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3- Asignacién del mérto. Con los valores de las tensiones y los
desplazamientos calculados en la etapa 2 se asigna a cada Individuo |a
funcibn de mérito correspondiente y se calcula la saturacion de la
poblacion. En el caso en el que la poblacion no este saturada o el numero
de generaciones no alcanza el valor limite se vuelve a la etapa 1, en caso
contrario el programa finaliza,

Los datos de salida del programa se pueden agrupar en datos de la evelucion y datos
de la estructura Optima obtenida. Entre los datos de la evolucion hay que destacar
que se presenta un listado de los valores maximo y minimos del peso y del mérito, asi
como de la saturacién de cada poblacién a lo largo del proceso de evolucion,

Como se ha comentado en la etapa 1 también se genera, como dato de salida, un
fichero con la Gltima poblacion. Esta ditima poblacion puede ser empleada como
poblacién inicial de otre proceso de evolucién; el dnico requisito que debe cumplir es
que los dos procesos de avolucion tangan un dominio a optimizar con el mismo

numero de elementos.

En la etapa 3 también se busca al individuo de mayor mérito y una replica del mismo
se aparta de la poblacién, en cada iteracion este individuo se compara con el mejor
de esa poblacién, si el nuevo individuo es mejor que el individuo apartado, el nuevo
susiituye al apartado, Cada vez que se cambia el mejor individuo, dicho cambio se
muesira en la salida del programa,

La solucion presentada come solucién final es la que queda seleccionada al final del
programa, y coincide con la mejor solucidn obtenida a lo largo del proceso de
avolucion, Con esto se garantiza gue la mejor solucion obtenida en todo el procaso
de evolucién es la solucion final. Hay que tener an cuenta que con estos metodos lo
que se obtiene son poblaciones bien adaptadas y no el major individuo.

Esta estrategia es una de las innovaciones introducidas en leste trabajo. Algunos
autoraes introducen una replica del mejor individuo en |a siguiente generacion, lo que
se denomina método elitista, con esto aumentan la probabilidad de que el mejor
individuo transmita su informacion genética al resto de las generaciones y no
garantiza la obtencion de individuos mejores o iguales a la replica infroducida. Otros
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6.- Comprobacion del nimero de generaciones, y volver a la etapa 3 en el
caso de no ser la ultima generacion.

lLos datos de salida del programa son los mismos que en &l programa AG-MEF
(Apartado 1V.4.1). Los tipo de operadores desarrollados son la mutacion constante y
la parabdlica, el operador de cruce se considera en este método como un operador
de mérito secundario, que puede ser aliminado.

IV.4.3 MEF y Método de Escalada (ME’F)

El programa ME?F combina al método de Escalada (Apartado 111.3) con el MEF para la
optimizacion topologica y posee dos versiones; en la primera version el primer
individuo se genera de forma aleatoria y en la segunda se parte de un individuo
constituido sélo por material resistente. Esta primera posible solucion o individuo se
analiza mediante e MEF, obteniéndose las tensiones en los elementos y los
desplazamientos en |os nodos, Con los valores de las tensiones y desplazamientos
se obtiene la funcién de mérito del individuo.

Al individuo se le somete al operador de mutacién constante y se analiza mediante el
MEF, obteniéndose la nueva funcion de mérito, Si el nuevo mearito es superior al
anterior, el nuevo individuo sustituye al antiguo, en caso contrario se prueba con otro
cambio deshaciendo el anterior, hasta conseguir un cambio que mejore al individuo,
Los cambios no validos, para no repetirlos, se anotan en una lista. Cuando se acepta
un cambio, 1a lista de cambies no validos se inicializa a cero,

El proceso se repite después de un detarminado numere de evaluaciones, o hasta
que después de un numero determinado de cambios no se mejora al individuo,

Los parametros de entrada del programa ME’F son;
= Mallado de alementos finitos del dominio a optimizar,

» |as caracteristicas mecanicas del material a emplear.
= El nimero maximeo de evaluaciones,
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4. Seleccionar 105 Nyems Mejores individuos y 108 M paoras individuos de la
poblacién.

5, Actualizar el vector probabilidad en funcion de los individuos seleccionados
an 4,

6. Actualizar el vector probabilidad de mutacion en funcién del vector de
probabilidad,

7. Volver a dos, el ciclo se acaba cuando se haya realizade un numero
determinado de veces.

La actualizacién de los vectores de probabilidad y de probabilidad de mutacion se
realiza coma se ha descrito en el Apartado 111.4.1y 111.4.2.

En este método no se considera el operador de cruce, aungue puede ser incluido. La
filosofia seguida para |a salida de datos es la misma que en los programas anteriores
(AG-MEF y ES-MEF).

IV.4.5 MEF y el método de Segag y Schoenauer (MSS-MEF).

El programa MSS-MEF desarrollado en este trabajo contempla los tres tipos de
avolucién que proponen Segag y Schoenauer (Apartado 1IL5). La obtencion de un
método u otro de avolucidn depende de los valores que se le asigne a la probabilidad
de imitacién vy a la de diferenciacion.

l_os datos de entrada del programa MSS-MEF son:

+ El mallado de alementos finitos.

¢ Las caracteristicas de los materiales.

= Numero maximo de generaciones.

« Numero de mutacioneas (k).

= Probabilidad de imitacin.

+ Probabilidad de diferenciacion.

« Porcentaje de la poblacién de los peores individuos que influyen en la
avolucion,
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IV.4.6 MEF y SA (SA-MEF)

SA-MEF es un programa de optimizacion topologica que combina el método dsl
Recocido Simulado (Apartado 111.6) con el MEF. Los parametros de entrada del
programa SA-MEF son,

« Mallado de slementos finitos del dominio a optimizar.
= Cargas.

= Rastricciones.

= Caracteristicas mecanicas del material.

= Valor maximo y minimo de la temparatura.

= Elvalorde e

En el programa SA-MEF al igual que an el Me’F, la poblacién se reduce a un sélo
individue, y por tanto se contempla la posibilidad de partir de un individuo constituido
solo por material resistente, Para el método del Recocido Simulado el estudio de la
conectividad del mallado se hace imprescindible, ya que los resultados en el caso de
no realizarse son poco satisfactorios.

l.as etapas dal programa SA-MEF son las siguientes:

1. Genera la primera solucion de forma aleatoria, o partiendo de un individuo
formado s6lo por material resistente.

2. Evalda al individuo y le asigna su merito.

3. Actualiza el valor de la variable o.

4. Somete al individuo al operador de mutacion y/o sl de inversién (Apariado
11.2.4); se realiza una comprobacién del mallado y no se pasa a la etapa
siguiente hasta no lograr un mallado conectado,

5. Evalua al nueve individuo y caleula su mérito.

6, Caleula el incremento de mérito; sl al incremento es positive al nuavo
individuo sustituye al antiguo, en caso contrario la gustitucion se realiza con
cierta probabilidad (ecuacion [11.15).

7. Volver a 3, el ciclo se clerra cuando el procese se ha realizado un
determinado numero de veces,
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CAPITULO V

V. EVALUACION DE LOS RESULTADOS

La validacion y presentaciéon de los resultados obtenidos madiante los programas
descritos en el Capitulo IV son el objetivo del presente capilulo. Se ha creido
adecuado incluir un primer apartado, en el que se describen las caracteristicas de las
estructuras que se presentan para su optimizacion, v las propiedades de los
materiales a amplear. En primer lugar se describe la nomenclatura empleada para la
asignacién de los nombres a los diferentes ejemplos, con sus respectivos mallados.

Los resultados obienidos para cada uno de los programas desarrollados se presentan
separados por apartados, dedicAndose un apartado a la comparacion de todos los
métodos desarrollados. El presente capitulo finaliza con el ejemplo practico del
denominado gancho.

Con el fin de evitar ser repetitivos con las diferentes variantes de los metodos
descritos en el Apartado 1V.4, |os resultados obfenidos con dichas variantes se
presentan sélo para el caso del programa AG-MEF. Para el resto de los Métodos
Evolutivos estudiados sélo se consideran los aspectos mas representativos.

V.1 DESCRIPCION DE LOS EJEMPLOS CONSIDERADOS.

Los ajemplos considerados para la validacién del método se muestran en la Figura V.
1 y se agrupan en fres tipos:

Tipo 1. Existen apoyos y sobre la estructura acl(ia una sola carga, De este tipo
de ejemplos se han escogido los casos simétricos CS y AR y el caso
asimétrico CA. Los ejemplos CS y CA son empleados por Chapman et al
[12], Duda [18], Kane [35] y Schoenauer [50].

Tipo 2. Existen apoyos y la estructura se encuentra sometida a mas de una
carga, son de este tipo los ejemplos CE y PU.
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E=2510"kg/ m’
=03 (v.1)
&=19510"

donde £ es el médulo de Young, v el coeficiente de Poisson y & la deformacion
unitaria maxima,

La deformacién unitaria méxima se emplea para establacer los valores limites del
desplazamiento.

Los ejemplos mostrados en la Figura V. 1 se han desarrollado para diferentes
mallados, para facilitar la comprension y mostrar las dimensiones de cada analisis se
presenta la Tabla V.1, en ella se ofrece un listado de los ejemplos presentados, asi
como las siguientas caracteristicas:

Casos: indica el tipo de estructura descrito en la Figura V. 1. Asi, para el ejemplo
CS8, indica el caso simétrico CS de dicha figura.

Mallado: indica el nimero de elementos del mallade, Asi, el mallado C58 posee 8
slementos a lo largo dal eje horizontal y 8 en al vertical, (total 64 elementos).

N¢ Ecy: indica el nimero de ecuacionas que hay que resolver en el analisis por el
MEF cuando se considera el mallado completo.

Ancho banda: como ya se ha mencionado anteriormente (Apartado 1vV.3.2) la
matriz de rigidez se almacena en banda y aqui se indica al ancho de banda

da dicha matriz.

Las estructuras presentadas como solucionas son |as obtenidas como promedio de
uha muesira de veinte resultados obtenidos para el mismo problema con cada
programa, variando sélo el nimero aleatorio inicial.
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Salvo que se comenta lo contrario las opclones por dafecto son las siguientes:

« La poblacion se genera filando los elementos en los que se encuentra
aplicada alguna carga,

+ Eltipo de codificacion empleada es la veclorial,

+ Se emplea el operador de dos puntos de cruce.

« La mutacién se considera constante a lo largo de todo el proceso.

= No se realiza estudio de la conectividad del mallado.

« La funcién de mérito es la Méritol, ya que minimiza el peso y la energia
intarna de deformacian.

» El sistema de ecuaciones se resualve mediante el método de Gauss,

= Las cargas no se consideran deslizantes.

= Se considera simetria, siempre que sea posible.

V.2 ALGORITMOS GENETICOS. PROGRAMA AG-MEF.

La presentacion de los resultados obtenidos con el pragrama AG-MEF, se realiza
mediante graficas comparativas de la evolucién del peso y/o dal mérito para cada una
de |as opclones descritas en el Apartado 1V.3, dedicando un apartado a cada una de
ellas. En el ultimo punto del apartado se muestran algunas de las estructuras
obtenidas.

V.2.1 Influencia de la creacidn de la poblacidn inicial.

Las versiones generadas con las diferentes posibilidades de generar la poblacion
iniclal son tres (Apartado [V.3.1). La primera de ellas, que genera la pablacion de
forma selectiva, se ha desestimado debido a gque el tiempo necesario para la
generacién de las dos primeras poblaciones, es equivalente al tiempo de caleulo de
todo @l proceso evolutivo en cualquiera de las otras dos versiones, Estas dos dltimas

varsionas son;

« Generar la poblacion inicial sin fijar elementos con carga.

= Generarla fijando elementcs con carga.
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Las graficas comparativas de ambas versionas que se presentan son para el ejemplo
CS12, pero la variacién que sufren dichas graficas para cualquiera de los otros
ejemplos son poco significativas. La grafica de |a evolucion del mérito (Figura V.2)y
la de la evolucién del peso (Figura V. 3) muestra que al principio los mejores valores
se obtienen fijando los elementos con carga, pero a medida que el proceso de
avolucién avanza @sa ventaja se va marmada.

Los parametros genaticos empleados para generar las graficas: Figura V. 2 y Figura
V. 3 son;

s NOmero de individuos de la poblacién = 100
« Probabilidad de cruce = 0.85

s Probabilidad de mutacion = 0,005

Por tanto la fijacion de los elementos con carga al generar la poblacion inicial no
represanta una mejora significativa en el proceso de evolucion.

V.2.2 Tipo de codificacién.

Los fipos de codificacion desarrollados, como ya se ha mencionado anteriormante
{(Apartado IV 3.2), son dos:

= |a codificacion matricial,
= la vectorial,

En la gréfica de la Figura V. 4 se muestra la evolucién del peso medio de cada
poblacién; se pueda observar que con Ia codificacion vectorial se aobtienen

estructuras mas ligeras que con la codificacion matricial.

La grafica se ha desarrollado para el ejemplo CS12 y empleando para al caso de la
codificacién vectorial el operador de un punto de cruce.

Los parametros genéticos empleados para generar |a grafica son:
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ALGORITIOS GENETICOS
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Figura V. 6.- Evolucion del peso en funcion del operador de cruce.

El .@ﬁ?rndnr de mutacion, en el método de los AG, es un operador secundario ¥ su
influencia es poco significativa, por tanto, las diferencias entre los dos operadores de
mutacién desarrollados no son destacables.

El aspecto a destacar en @l operador de mutacion es la fijacion del parametro de |a
probabilidad de mutacion, ya que un valor elevado del mismo transforma al método

en una busqueda umtﬂﬁa

¥ B &8 B8 B B E
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—
Figura V. 6.- Variacion de fa desviacion tipica del poso final en funcion de la probabilidad

de mutacion.
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Las graficas comparativas de ambas versiones que se presentan son para al ejamplo
CS12, pero la variacion que sufren dichas graficas para cualquiera de los ofros
éjemplos son poco significativas. La grafica de la avoluciéon dal mérito (Figura V. 2) y
la de la eveolucion del paso (Figura V. 3) muestra que al principio |os mejores valores
se obtienen fijando los elementos con carga, pero a medida que el proceso da
evolucién avanza esa ventaja se ve mermada,

Los parametros genéticos empleados para generar las graficas: Figura V. 2 y Figura
V. 3 son:

= Numeare de individuos de la poblacion = 100
s Probabilidad da cruce = 0,95

« Probabilidad de mutacion = 0.005

Por tanto la fijacién de los alementos con carga al generar la poblacién inicial no

reprasanta una mejora significativa en &l proceso de avolucion,

V.2.2 Tipo de codificacion.

Los tipos de codificacion desarrollados, como ya se ha mencionado anteriormente
(Apartado IV.3.2), son dos:

« |a codificacion matricial.
s |a veactorial.

En la grafica de la Figura V. 4 se muestra la evolucion del peso madio de cada
poblacién, se puede observar que con la codificacion vectorial se obtienen

astructuras mas ligeras que con |a codificacion matricial.

La grafica se ha desarroliado para e) ejemplo CS12 y empleando para el caso de Ia
codificacion vectorial el operador de un punto de cruce.

Los parametros genéticos empleados para generar la grafica son;
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« Numero de individuos de la poblacion = 100
» Probabilidad de cruce = 0.95
* Probabilidad de mutacion = 0.005

ALOORITMOS GENETIGOS

Hilmaro ilw grimrasiones

Figura V. 4.- Evolucion del peso en funcién de los lipos ,qe_mﬂlﬂaiéiﬁn ﬁmﬁ!a'qqh.(uip?mplq
cs12)

V.2.3 Operadores genéticos.

Los operadores gendticos (Apartado 1V.3.3) considerados en el programa AG-MEF
son el cruce y la mutacion.

Los dos tipos de operadores de cruce considerados son el de un punto de cruce y
dos puntos de cruce (Apﬂrtudu v.33), yla awlumﬁn del peso de la estructura se
‘muestra en la grafica de la Figura V. 5, en la que se muestra que se ohﬁanﬂn los
mejores resultados ampiaanqﬂ el operador de dos puntos da cruce,
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Figura V. §.- Evolucion del peso en funcion del operador de cruce.

E| operador de mutacion, en el método de los AG, es un operador secundario y su

Iinfluencia es poco significativa, por tanto, las diferencias entre los dos operadores de
mutacién desarrollados no son destacables,

El aspecto a destacar en & operador de mutacién es la fijacion del parametro de la
probabilidad de mutacién, ya que un valor elevado dal mismo transforma al método
‘&n una busquada aleatoria.

Cvmivimcicn tipic Sl peso 78]
B E & B B ¥ B B
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Figura V. 6.- Variacion de |a desviacién tipica del pesa final en funcién de la probabilidad

de mulacion.
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En la grafica de la Figura V. 6, se representa la desviacion tipica del peso de |a
estructura final de una muestra da 20 resultados para cada valor de la probabilidad
de mutacion considerada, En dicha figura se puede comprobar que cuando |a
probabilidad de mutacion posee valores mayares de 0.1 la desviacion se dispara a
valores superiores al 25 %, lo que se traduce en una transformacion del método en
un bisqueda aleatoria. Por tanto, para este parametro se recomienda valores del
orden da 0.05 a 0.0005.

Las graficas anteriores se han obtenido con el ejemplo CS12, pero se ha
comprobado que los cambios para el resto de ejemplos son poco representativos,
Los parametros genéticos empleados para ambas graficas son:

Namero de generacionas =100

Namero de Individuos de la poblacién = 100
Probabilidad de cruce = 0.85,

Probabilidad de mutacion (Figura V, 5) = 0.005

L

L]

V.2.4 Conectividad del mallado

Las versiones generadas a partir de |a posibilidad de considerar al estudio de la
conactividad del mallados (Apartado 1V.4.3) son tres:

« Varsion general,
= Version selectiva,
« Version selectiva reparadora.

En la grafica de la Figura V. 7 se comparan las tres versiones y se puede comprobar
que poseen un proceso de evolucion similar. En dicha figura se representa la
avolucion del mérito, siendo similar la avolucion del paso.

Las variaciones son debidas fundamentalmente al hecho de eliminar los alementos
aislados que poseen material resistente, esto 5e realiza tanto en la version selactiva
como en | selectiva reparadora. Se antiende por alemento aislado aqual que poses
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material resistente y no esta unido mediante otros elementos compuestos de material
resistente a los elementos cargados o con nodos prescritos.

El aspacto que se ha considerado en este estudio fue el tiempo de calculo requerido
por cada varsion. Guris]ﬁar‘qtidn las tres versiones para los ejemplos descritos en la
Figura V.1, se ha comprobado que la version que mas tiempo precisa as la version
selectiva reparadora, esto puede ser debido al proceso de bisqueda de los
elementos necesarios para reparar el mallado.

Figura V. 7.- Evolucion dél mérito para las versiones generadas al considerar |a
conectividad del mallado. (sjemplo C512).

La version que le sigue es la version general que tarda cerca de un 10% menos de
tiempo. La version que menos tiempo necesita es la version selectiva, que reduce un
30% el tiempo de la version selectiva reparadora.

Estos porcentajes de tiempo son datos aproximados, ya que el tiempo depende del
problema y del oerdenador utilizado. Al aumentar el numero de elementos del mallado
la diferencia de tiempo se reduce, aungue no de forma significativa.
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V.2.5 Funcién de mérito.

Las funciones de mérito consideradas, como ya se ha mencionado anteriormante
{Apartado |V.3.5) son dos:

« Merito1: Minimizacién del peso y la energia intema de deformacion
{Ecuacion 11.13),

s Merto2: Minimizacién del peso con restricciones de tensiones vy
desplazamientos (Ecuacion 11.14),

Figura V. 9.- Estructura oblenida considerando Mérito2, (ejemplo C512),
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l.as astructuras optimas obtenidas para las dos versiones anteriores se presentan en
la Figura V.8 para merito? y en la Figura V. 9 para merito2, en dichas figuras se
puade comprobar que |a aafructura con menor peso sa obtlene con la funcion de
merito2. No obstante la distribucién de material es equivalente,

T | ————

L]

o ® " " 40 0 " 0 o "
Humaru da genacianas

Figura V.10 .- Evnluﬁbn del peso déll ejemplo ©S12, considerando las dos funciones
de méerito.

La comparacién de la evolucion del mérito ya no es tan obvia como en los casos
anteriores, debido a que en merito2 se introducen restricciones en las tensiones y los
desplazamientos. Sin embargo, se ha considerado la evolucion del peso (Figura V.
10) del ejemplo CS12 mostrado en Ia Figura V.1.

Es Interesante destacar que la funcion Ménto2 requiere la definicién y control de tres
pardmetros frente a la Mérito1 que no precisa de ellos. Por lo tanto, desde un punto
de vista operativo es aconsejable la funcion Ménito? v es la que se empleard en el
resto del libro, ya que lo que interesa averiguar es en que zonas interesa colocar el
material.

Los p&réméftos genéticos considerados para las graficas de este apartado son:
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Numero de generaciones = 100

Ll

Numero de individuos de la poblacion = 100
Probabilidad de cruce = 0.95
Probabilidad de mutacién = 0.005

Los coeficientes ponderadores empleados en la funcion de mérito meritoZ se han
considerado todos iguales (0.33).

V.2.6 Métodos de resolucion del sisterma de ecuaciones.

La comparacion de los métodos de resolucion del sistema de ecuaciones se ha
realizado considerando el tiempo da CPU y los requisitos de memoria de cada
método,

El calculo del iempo de CPU para los métodos directos se ha realizado considerando
la etapa de andlisis por el MEF y considerando el mallado completo.

En los métodos iterativos se realiza considerando todo el proceso evolutivo, tomando
como primera aproximacion los desplazamientos del  individuo calculado
anteriormente; cuando se resuelve el sistema de ecuaciones por primera vez se
considera como primera aproximacion el cociente de las componentes del vector
cargas y la diagonal de la matriz de rigidez.

La diferencia en |a comparacidn enire los métodos directos e iterativos, as debida a
que en los métodos iterativos el nimero de iteraciones necesarias disminuye al
aumentar el numero de generaciones, como se demuestra en la grafica de la Figura
V. 11. Esta grafica se ha obtenido con el ejemplo C512 y considerando el gradiente
conjugado con precondicionador diagonal. Con el resto de los meétodos iterativos
también se observa esta disminucién del namero de iteraciones con el nimero de

fl@neracionaes.

La explicacién de esta disminucion en el numero de iteraciones, es que a medida que
se va avanzando en el nimero de generaciones, la poblacién tiende al optimo y, por
lo tante, los individuos seran muy parecidos, y por ello la aproximacion que se
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considera al resolver el sistema de ecuaciones esta cada vez mas proxima a la
solucion del sistema.

o 10 20 1 A B b i i i
Hiliiwi i gonmactonsy

Figura V. 11.- Variacion de nimero de iteraciones con el niimero de generaciones.

Los pequefios picos de las curvas son debido a los operadores de cruce y mutacion
propios de los Algoritmos Genéticos.

De los métodos directos analizados, el que precisa menor tiempo de célculo es el
método de Gauss. En cunntu a los métodos iterativos, hay que destacar que precisan
de mayor numero du variables internas lo que se traduce en mayor espacio de
memoria. En los casos analizados (CS12, CA14 y AR10) el tiempo de célculo era
superior al del método de Gauss.

El método del gradiente conjugado con precondicionador diagonal es, de los métodos
iterativos analizados, el que requeria menor espacio de memoria y menor tiempo de
céleulo. El método del gradiente conjugada con e ,prhunngimnna'ﬂﬁr ILU (Incomplete
LU factorization) [531 resuelve el sistema de ecuaciones con menos iteraciones, pero
el mayor tiempo de célculo de cada iteracion hace que el tiempo global sea mayor.

OFTIMIZACION TOPOLOGICA MEDIANTE METODOS EVOLUTIVOS 143




CAPITULO V EVALUACION DE RESULTADOS

V.2.7 Empleo de cargas deslizantes.

La opeién de cargas deslizantes (Apartado 1V.3.7) es interesante en el caso en 8l que
se considere mas importante la linea de accién de la carga que su punto exacto de
aplicacion.

Figura V. 12 Estructura obtenida para el caso de considerar cargas fijas.
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Figura V. 13.- Eslruclura obtenida para el caso de cargas deslizantes.

Como ejemplo para este caso se ha elegido el ejemplo denominado PU10 (Apartado
V.1, ver Figura V.1), en dicho ejemplo se encuentra aplicada una carga uniforme. Las
estructuras obtenidas se muestran en la para el caso de cargas fijas y la Figura V.13
para el caso de cargas deslizantes,

L.as estructuras resultantes presentadas han sido obtenidas considerando:

= Numero de generaciones = 200

Ntimero de individuos de la poblacion = 150
Probabilidad de cruce de 0,95,
Probabilidad de mutacién de 0,005,
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V.2.8 Simetria.

El interés de emplear la opcion de simetria, en el caso de ser posible, radica en la
disminucion de tiempo de calculo y del espacio de memoria requerido. En la Figura
V. 14 y la Figura V. 15 se muestran las soluciones obtenidas con al programa AG-
MEE considerando la existencia de simetria y la ausencia de la misma,
respactivamenta. En estas figuras se puede comprobar que no son exactamente
iguales aunque si son similares.

Figura V. 16.- Estructuras oblenidas considerando simedria

Los niumeros de generaciones necesario para la obtencién de las estructuras
mostradas en la Figura V. 14 y en la Figura V. 15 son diferentes, debido a que los
tamafios de los cromosomas son diferentes.
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Para el caso €512 cuando se considera simetria el numero de generaciones es 100 y
para cuando no se considerd la simetria es de 200 generaciones. El resto de los
parametros genélicos son;

= Numaro de individuos de la poblacion = 100
« Probabilidad de cruce =0.95
« Probabilidad de mutacién = 0.005

V.2.9 Resultados topolégicos obtenidos

En la Figura V. 16 se muestra la evolucién de la estructura del sjemplo CS12, en ella
se puade comprobar el proceso de avelucién y como se llega a la estructura final a
partir de una generada de forma aleatoria.
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Figura V, 16.- Proceso evolutivo para un mallado de 16x16 elementos(CS516).
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H.I

Figura V. 18.- Estructura optima oblenida para el ejemplo C580 (ver Tabla V1)

En la Figura V. 16, también se puede observar como 5@ parte de una estructura en |a
que los nodos con restricciones poseen material no resistente, y esto se comge en
las generaciones siguientes. La estructura resultante se muestra de forma ampliada

an la Figura V. 17.
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La influencia del nimero de elementos del mallado no es significativa, en el programa
AG-MEF, como se puede comprobar al comparar la Figura V. 18 (gjemplo CS60) con
las figuras del ejemplo CS12 (Figuras V.8, V.9, V.14, V.15 y V.17),

Los paramatros genéticos empleados son:

Nimaro de generaciones = 100 (case C512) y 1000 (caso CS60).

Numero de individuos de la poblacién = 50 (caso C512) y 200 (caso CSE0).
Probabilidad de cruce = 0.95

Probabilidad de mutacién = 0.001
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Figura V. 20.- Estruciura obtenida para CAZ0.

Las estructuras obtenidas para los casos asimétricos CA14 y CA20 son los
mostrados en la Figura V. 19 y la Figura V. 20, respectivamente.
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Los parametros considerados en este caso son:

Numero de generacionas = 300 (caso CA14) y 400 (caso CA20).

Numero de individuos de la poblacion = 200 (caso CA14) y 300 (caso
CAZ20).

Probabilidad de eruca = 0.95

Probabilidad de mutacién = 0.001
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Figura V. 21 Topologia obtenida para el ejemplo denominado AR20.

La estructura obtenida para el caso AR20 es la mostrada en la Figura V. 21, que se
ha abtenido considerando:

Nimero de generaciones = 300

» Numaro de individuos de la poblacién = 200
Probabilidad de mutacion = 0.0005
Probabilidad de cruce = 0.95
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Un ejemplo de aplicacion de cargas miltiples, ademas de los casos PU10 presentado
en el Apartado V.1.7, es el caso CE12 y CE20 cuyas estructuras resultantes son las
mostradas en: la Figura V. 22 para al caso CE12 y la Figura V. 23 para el caso CE20,

Los parametros genéticos empleados son:

* Numero de generacionas = 200 (caso CE12) y 300 (caso CE20),

= Nimero de individuos de la poblacion = 150 (caso CE12) y 200 (caso
CE20).

= Probabilidad de cruce = 0.95

= Probabilidad de mutacién = 0.0005

r LR
I E

Figura V. 22.- Estructura con miltiples cargas aplicadas, ¢aso CE12,
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Figura V. 23.- Estructura con miltiples cargas aplicadas, caso GE20.

Para el caso de una estructura no sujeta a restricciones tenemos el ejemplo de la
Figura V. 24, esta estructura es |a obtenida con los siguientes parametros geneticos:

500

« Numero de individuos de la poblacion

« Probabilidad de mutacion = 0,0005

+ Numero de generaciones

200

=
=

0.95

+ Probabilidad de cruce
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Figura V. 24.- Estructura sin restricciones,

V.3 ESTRATEGIAS EVOLUTIVAS (PROGRAMA ES-MEF).

La presentacion de los resultados obtanidos con el programa ES-MEF (Apartado
1V.4.2) se ha dividido en cuatro subapartados que son;

1.-Comparacion de las dos versiones de Estrategias Evolutivas (uA)-ES y
(n+A)-ES. (Apartado V.3.1)

2 -Influencia del tipo de operador de mutacion, (Apartado V.3.2)

3.-Influencia del ndmero de hijos por padre. (Apartado V.3.3)

4 -Estructuras obtenidas. (Apartado V.3.4)

La influencia de la creacion de la poblacion Inicial, el tipo de codificacion, la funcion
de mérito, el método de resolucion del sistema de ecuaciones y la simetria son
aspectos contemplados con el programa AG-MEF (Apartado V.2) y que no se
contemplan en este apartado por ser la tendencia as similar en ambos programas.

V.3.1 Comparacién (j,A)-ES y (u+1)-ES

En las gréficas de las Figura V. 25 y Figura V. 26 se muestra la evolucion del mérito
para las dos versionas de Estratagias Ew:alutiyas analizadas (Apartado 1V.4.2),
considerando el operador de mutacion constante y el parabolico, respectivamente.
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ESTRATEGIAS EVOLUTIVAS (Pmut = constanie)

Figura V. 28 Varlacién de la funcidn de mérito con el nimero de generaciones, considerando
| ol operador de mulacion e constante. | |

FETRATRGIAS EVOLUTIVAS (Puteparabdlica)

0 W W 40 80 e 70 B0 WM W00 M0 @0 @ 4D
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Figura V. 26 ,Evuluuiﬁn-'dﬁ Ia funcién de mérito considerando el operador d:u mutacion
parabdlica.
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En dichas graficas se puede observar que si comparamos la version (u+A)-ES con la
(n,A)-ES, vemos que con la primera se obtienen mejores resultados, Con la version
(p+))-ES la curva siempre va subiendo, cosa que no ocurre con la grafica da la
version (ji,A)-ES, que posea muchos picos y valles. Esto es debido, principalmente, a
que la poblacién cambia en cada generacion y puade ser que |os descendientes no
mejoren e incluse sean peores que los padres, hacho que se produce con bastante
frecuencia, como se puede observar en las graficas anterioras.

Los parametros de los operadores de mutacion son; 0.05 para la mutacién constante
y para la mutacion parabdlica se tomaran como valores limites 0.04 y 0.06, con lo que
se pratende que los valores medios sean iguales, Las graficas de las Figura V. 25 v
Figura V. 28 han sido obtenida con el ejemplo C512, Las curvas obtenidas para los
ejemplos AR10 y AR20 son similares.

Los ejemplos en los que actuaba mas de una carga como PU10, CE12, CE20 y SR,
no s& han analizado con el programa ES-MEF debido a que las desviaciones de los
meritos de la muestra de 20 resultados superaba el 20 %, por lo que se considerd
que &l método no era apropiado para estos casos.

V.3.2 Influencia del operador de mutacion.

La comparacion de los tipos de operadores de mutacién se ha realizado con las dos
versionas de Estrategias Evolutivas; la avolucién dal mérito se muestra en la Figura
V. 27 para la versién (u,A)-ES y en la Figura V. 28 se muestra para la version (u+)-
ES.

Con dichas graficas se puede comprobar que con los dos operadores de mutacion se
obtienen resultados similares, aunque en un principio se podria esperar obtener
mejores resultados con la mutacién parabélica, ya que este operador se adapta, entre
ciertos limites, al proceso de evolucién de la poblacion.

Los resultados presentados son para el ejemplo CS12, con una poblacién de 50
padres y 100 hijos. Para el caso de mulacién constante se ha elegido una
probabllidad de mutacion de 0.05 y para el caso de mutacion parabélica el valor
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méximo ha sido 0.06 y el minimo de 0.04, de tal forma que la probabilidad media sea
la misma,

EATRATEGIAS EVOLUTIVAS (30,700)-15

Liach

100

@ M B0 o0
Hiimera du geiiriilones

@ b m 3 40 0

Figura V. 27 Grifica comparativa de los operadores de mutacion para la version
(50,100)-ES, para el sjemplo G812,
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Figura V. 28 Gréfica comparativa de los operadores de mutacion para la version
(50+100)-ES, para el ejemplo CS12,
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Otro aspecto importante son los valores de los pardmetros de probabilidad de
mutacién. En la grafica de la Figura V. 29 se muestra la evolucién de la funcién de
merito para la version (u+1)-ES y el operador de mutacién parabéiico, con varios
valores de los parametros de probabilidad de mutacién.

En la grafica de la Figura V. 29 sélo se muestran los resultados para tres conjuntos
de valores, Con ello s,ﬁ pretende mostrar de forma clara que valores limites para la
probabilidad de mutaciéon no son aconsejables, ya que en esos casos la probabilidad
de alcanzar un méximo local aumenta. Los valores con os que se obtienen buenos
resultados son cercanos a 0.05.

ESTRATEGIAS EVOLUTIVAA (E0+100)-68

, [ [ —mmueaon |
- — 0 00040000y |
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PR i iAo e

Figura V. 29.- Influencia de los parametros de |a probabilidad de mutacién para al
operador de mutacion parabolica.

V.3.3 Influencia del namero de hijos por padre.

El estudio de la influencia del nimero de hijos por padre se ha realizado sjustando
los parametros de tal forma que el nimero da evaluaciones realizada en cada caso
sea al mismo, ademas de considerar los mismos parametros estralégicos :'nigullgritqa':

= Nomero de hijos =100
« Probabilidad de mutacion minima = 0.04
= Probabilidad de rutacién maxima = 0.06
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Las graficas que se presentan son para el ejemplo CS12,

G 1 W W A4 B M 0 B 00 W 1O w10 o
. © Himers du genvratianes

Figura V. 30 Variacion de la funcién de mérito con el niimero de generaciones, para el caso
de la version (u,2)-ES.
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Figura V. 31 Grafica de Ia influencia del nimero de hijos por padre para (u+1)-ES,
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La variacion de la funcion de mérito con el numero de generaciones para la version
(p,A)-ES se muestra en la grafica de la Figura V. 30, en ella que se puede observar
que cuanto mayor es @l numero de hijos, mejores son los resultados obtenidos,

También se puade comprobar en dicha grafica que existe una gran dependencia del
numero de hijos por padre en la solucion final, ya que los valores obtenidos son muy
diferentes,

Con &l programa ES-MEF, en su version (u,A)-ES, se obfienen los mejores resultados
eligiendo una poblacion menor de padres y realizando mas mutaciones de esa
poblacién, que considerando una mayor poblacion de padres y menos mutacion de
ellos, En este caso las soluciones finales puaden ser muy diferentes.

La influencia del numera de hijos por padre, para la version (p+A)-ES es poco
represantativa como se puede comprobar en la Figura V. 31, en la que se observa
que con las cuatro posibilidades mostradas el mérito final es el mismo. La grafica es
para &l mismo ejemplo que la varsian (p,A)-ES y con los mismos parametros,

V.3.4 Topolagias obtenidas

Las estructuras obtenidas con el programa ES-MEF, cuando se emplea la versién
(n+A)-ES, son iguales a las obtenidas con el programa AG-MEF. No obstante, se
presentan tres muestras de las estructuras obtenidas en; la Figura V. 32 para el
ajemplo C512, la Figura V. 33 para el ejamplo AR10 y la Figura V. 34 para el ejemplo
ARZ0,

gt

Figura V. 32.- Estructura oblenida para ol ejemplo G512,
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En la Figura V. 32 se muesira la estructura oblenida para el caso CS12, empleando
(50+100)-ES, y considerando:

= Numero de generaciones = 150

= Probabilidad de mutacion parabélica:
# Probabilidad de mutacion méaxima de 0,06
* Probabllidad de mutacién minima de 0,04,

En la Figura V. 33 se muesira |a estructura obtenida para el caso AR10, empleando:

= Nomero de generacionas = 400

= Probabilidad de mutacién parabadlica:
* Probabilidad de mutacion maxima de 0,06
* Probabilidad de mutacién minima de 0.04,

e et e

B
1
2 i kS

Figura V. 33.- Topologia oblenida para el ejemplo del AR10,
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En la Figura V, 34 se muestra |la estructura obtenida para el caso ARZ20,
considerando;

= Numero de generacionas = 600

« Probabilidad de mutacion parabélica:
* Probabilidad de mutacion maxima de 0.08
* Probabilidad de mutacion minima de 0.04.

Otro aspecto importante a destacar de este método es que no es posible utilizarlo
para resolver problemas en los que se aplique mas de una carga, ya que en dichos
casos al problema no converge, y el valor final depende del primer nimero alaatorio
consideraco,

B T W O 0 T
156 S 1 I A
EfNE Rl ERENE e
T R O D T ) i 59 19 ) i i
! %Hﬁdﬂﬁﬂh&iﬁﬂi&!ﬂinﬂmn.m

Euﬂﬂﬂ-_lﬁ‘lﬂHIMIEMh
LEEH

? i i I, 5 e i N B
HEEE:MHEIHM ZEEEE IEEII;V!HI'I'&*-!EEHHH-H -

] i g 40 o =
J‘HHHH?"-EE“‘H.:I!‘!F.H!:H- o it i Y ) 0 D R B
T ) Y 5 O O
P ) N S 0 R Nkm‘::wrn_;umnjgugﬁudﬁm
51l It ] O 9 O T ) O I il % [ ) O I B
3 Hmﬁilﬂjmf’"%'“ﬂ:ﬁ!—!!'ﬂﬂﬁu -t EII‘II:‘.HIHIH

:ﬂ

Figura V. 34Topologia obtenida para el ejemplo del AR20,
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V.4 EL METODO DE ESCALADA. PROGRAMA ME®F.

El aspecto mas importante a considerar con el método de Escalada, y por tanto del
programa ME’F, es la generacién del primer individuo, ya que 'pgrn &l resto de los
aspactos el compartamiento es similar al de los otros méto_du,n estudiados. Dos son
las posibilidades contempladas para generar el primer individuo, que san:

+ Generarlo de forma aleatoria, (version aleatoria)
« Considerarlo constituido s6lo por material resistente. (version llena)

En la grafica de la Figura V. 35 se muestra la evolucién del mérito para el ejemplo
CS12. En dicha grafica se puade comprobar la gran diferencia que existe entra las
dos varsiones.

Un aspecto a destacar en este método es el reducido nimero de 'Indlvldu,us que hay
que avaluar en cada proceso de evolucion.

METOBO O ESCALADA

o o @ % W W oW oW W

o6 fio 120w f40
s Oty '

Figura V. 35.- Grafica comparativa de las dos versiones del programa ME’F,

El estudio comparativo realizado de las dos versiones demuestra que se obtiene
mejores resultados empleando la segunda opcién (version llena), comenzando el
procese con una estructura compuesta solo de material resistente.
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La diferencia también se observa en el valor de |a desviacion del mérito. Cuando el
primer individuo se genera de forma aleatoria el valor de dicha desviacién supera el

50%, y cuando se considera la versién llena esta desviacion es inferior af 0.01%.

o Viae '|'-:'.[‘|;'?3': = =

Figura V. 35 Topologia obtenida para el ejemplo €512, version llena.

Las topologias obtenidas para el ejemplo CS12 con cada una de las versiones
anteriores se muastran en la Figura V. 36 para |a version aleatoria y en la Figura V.

36 para la varsion llena.

H s
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Figura V. 36 Topologias obtenidas para el ejempio CS12 version aleatoria
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El numero de iteraciones (evaluaciones) elegido para estos ejemplos es 150 para el
caso C512. Para el ejemplo CS60 |a solucion obtenida se muestra en la Figura V. 37
y el nimaera da iteracionas an aste caso ha sido de 3000,
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Figura V. 37 Topologia obtenida para CS80,

Los resultados obtenidos para los ejemplos asimétrico CA14 y el CA20 se muestran
en la Figura V. 38 y la Figura V. 39, respectivaments. El numero de evaluaciones
considerado ha sido de 3000 para el caso CA14 y 4000 para el caso CA20.
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Figura V. 39.- Topologia obtenida para CA20.

Figura V. 40.- Topologia obtenida para CA14

Para los sjemplos AR10 y AR20 las solucionas obtanidas despues de 3000
iteraciones se muestran en las Figura V. 41 y Figura V. 42, respectivamente. En ellas
se puade observar que se conserva |la misma distribucién de material.

En todos los ejemplos mostrados hasta ahora, para el programa ME’F, sélo actia
una carga. S aumanta al nimero de elementos cargados, los resultados obtenidos
no son satisfactorios, y las desviaciones tipicas de la funcion de mérito sobra la
muestra de 20 ejecuciones supera el valor del 100 %, considerando en el resto de los
casos valores maximos admisibles del orden del 5%. Lo mismo ocurre cuando la
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funcion de mérito posee mas de una restriccion, como es el caso de la funcion
merifo2, descrita en el Apartado 11.3.

L L L L]
A I I 15 K

Figura V. 42.- Topologia obtenida para AR20.
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V.5 EL METODO DE BALUJA. PROGRAMA PBIL-MEF.

Las estructuras obtenidas con el método de Baluja son diferentes a las obtenidas con
los métodos descritos anteriormente, llegando, en algunos casos, a solucionas de
mallados an los que las uniones entre dos elementos se realizan mediante un sélo
nodo,

P

[
i
Y

Figura V. 43.- Estructura oblenida para CS12,

La mejor estructura obtenida para el ejemplo C512 es |la mostrada en |a Figura V. 43,
y la estructura media @s la mostrada en la Figura V. 44, Para este ejemplo |a
desviacion tipica del peso es del 48 % y esto se refleja en la diferencia existenta
antre la estructura media y la mejor estructura obtanida,

Esta estructura se ha obtenido para el ejemplo CS12 haciendo que la poblacion se
dirij'a hacia el 10% de los mejores individuos v considerando los siguientas

parametros:

= Namero de generaciones = 200

« Numero de individuos de |a poblacién = 100
« Probabilidad de mutacion = 0.005

= Relacién de aprendizaje = 0.05

= Relacion de aprendizaje nagativo = 0,08

= Relacién de mutacion = 0.005

« Numero de individuos hacia los que se aleja la poblacion=1
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« Numero de individuos hacia los que se acerca la poblacién=10

W@

Figura V. 44.- Estructura media para C512.

El programa PBIL-MEF permite dirigir la poblacion hacia el numero de individuos que
se desee y alejarlo o no del paor individuo. Dirigir la poblacién hacia uno o dos de los
mejores individuos hace que la probabilidad de obtener un subdptimo aumente, como
se puede comprobar en la grafica de la Figura V, 45, en la que se muestra la
avolucion del mérito para los siguientes casos:

Dirigir la poblacién hacia el mejor individuo.

« Dirigir la poblacion hacia los dos mejores individuos,

« Dirigir la poblacion hacia los dos mejores individuos alejéndola del paor
individuo.

= Dirigir |a prIac:jbn hacia @l 10 % de los mejores individuos alejandola del

peor individuo.

En dicha gréfica se pueda observar que los mejores resultados se obtiena dirigiendo
la poblacion hacia el 10 % de los maejoras individuos.

Para el caso de varios casos de carga, si se considera el ejemplo CE12 las
desviaciones del meérito son superiores al 100 %, sin embargo cuando se considera
un mallado con menor nimero de elementos, como as el caso del ejamplo CE4, |a
mejor estructura obtenida es |a que se presenta en la Figura V. 46 y la estructura
madia es la de la Figura V. 47 Para aste dltimo ejemplo la desviacion del mérito ara
del 25%.
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Figura V. 45.- Evolucion de la funcién de mérito con el niimero de generaciones.

Figura V. 47.- Estructura media para CE4.
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V.6 EL METODO DE SEGAG Y SCHOENAUER. PROGRAMA
MSS-MEF.

Los resultados obtenidos para los ejemplos estudiados con cualquiera de las tres
varsionas de avolucion propuestas por Segag y Schoenauer, no dieron buanos
rasultados, ya que la solucién final dependia de |a poblacién inicial, v la desviacién
tipica de la funcion de merito en el mejor de los casos era superior al 50 %. Muchas
de las veces el mejor individuo de la primera generacion es al mejor Individuo
obtenido a lo largo del proceso de avolucion,

El método avolutivo alternative es el que proporciona los mejores resultados, mientras
que los paores resultados se obtuvieron con la avolucién por imitacion.

A igual gue ocurre con el métado de Baluja, las soluciones finales admiten uniones
de dos elementos realizadas mediante un soélo nodo,

V.7 RECOCIDO SIMULADQ. PROGRAMA SA-MEF.

El metodo de Recocido Simulado aplicado a |a optimizacion topologica también ha
sido empleado por Anagnostou et al [2] para optimizar secciones transversales de
estructuras sometida a flexion y a cargas térmicas, empleando para el primer caso
mallados de 7x7 elementos v para el segundo caso mallados de 12x12 elementos.

Para el programa SA-MEF desarrollado se han estudiade cuatro versiones diferentes,
segun como se genere el primer individuo y si se considera el operador de inversién.
Estas cuatro versiones son las siguientes;

1. sa.- Se considera que el primer individuo asta formade por material resistente
y que solo actua el operador de mutacion.

2. sal.- El primer indlviduo esta constituido sblo por material resistente y se
considera que actuan los operadores de mutacion e inversion.

3. sa2.- El primer individuo se genera de forma aleatoria y sélo se considera el
operador de mutacion
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4. sa3.- El primer individuo se genera de forma aleatoria y se consideran los
operadores de mutacion e inversion.

La generacién de las soluciones se realiza, a diferencia del resto de métodos,
imponiendo la condicion de mallado conectado, ya que la ausencia de esta premisa
hace que el método no converja, Por condicién de mallado conectado se entiende
que siempre deben de estar unidos los elementos con carga aplicada y nodos
prescritos, mediante elementos compuestos de material resistente.

A continuacién se presenta una grafica comparativa de las cuatro varsiones
analizadas, para el ejemplo CS12. Los parametros empleados son;

» Temperatura maxima de 120.

. anhpnmtlrm minima de 1,

+ Longitud de la cadena de Markov da 10,
» El parametro « es de 0,99,

» Probabilidad de inversion es de 0.05.

» Probabilidad de mutacién de 0.1.
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Figura V. 48.- Evolucién de la funcion de mérito con el nimero de generaciones,
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En la grafica de la Figura V. 48 se puede observar que |a diferencia entre las
diferentes versiones no es significativa para el ejemplo CS12.

Figura V. 50.- Estructura media obtenida con CS8, version sa.

Considerando un mallado con menor nimero de elementos, como puede ser el caso
del ejemplo CS8, la estructura promedio obtenida es la de la Figura V.50, siendo la
de la Figura V.49 la obtenida para el caso del ejemplo C512. En ambos casos se
consideraron los mismos parametros. En ambas figuras se puede observar la
diferencia en |a distribucién de material.
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Para el ejemplo CS8 la version sa3, no converge, sin embargo para el resto de las
versiones el métoda si converge y la solucién final es aceptable, Las mejores
astructuras obtenidas para las versiones sa, sal y sa2, para el ejemplo CS8, y
considerando los mismos pardmetros que &l caso de CS12 son las que se muestran
en las Figura V.51, Figura V.52 y Figura V.53, respectivamente,

Figura V. 53.- Estructura obtenida con sa2 para CS8.
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V.8 ESTUDIO COMPARATIVO DE LOS METODOS
EVOLUTIVOS.

El estudio comparativo de los Métodos Evolutivos analizados se ha realizado
considerado los pardmetros de tal fonna que el numero de andlisis por el MEF
realizado sea el mismo en cada método, salvo en el método de Escalada no se
precisaba muchas iteraciones.

En la gréfica de la Figura V. 54 se muestra la evolucién del mérito para todos los

métodos analizados, y empleando la version con la que seé obtuvo mejores
resultados. En dicha figura se puede nbsarvar que con el método de los Algal‘itmas-
Geanéticos (AG) es qon el que se obtienen mejores resultados junto con al de
Estrategias Evolutivas (ES) y el Método de Escalada (ME). No obstante estos dos
dltimos métodos no son vélidos cuando se considera aplicada mas de una carga, y el
ME no se puede aplicar a funciones de mérito complejas.

Wi i ganerscionvs

Figura V. 54.- Evolucién del mérito para los Métodos Evelutivos desarrollados,
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La Figura V. 54 cormasponde al ejemplo C512, pero sa ha comprobado que con al
resto de los gjemplos, en los que se encuentra aplicada una sola carga, los mejores
resultados se obtenian siempre con cualquiera de los tres mélodos siguientes:

« Algoritmos Genéticos,
= Estratagias Evolutivas,
+ Método da Escalada. (s6lo con la funcion de mérito mentfoT).

S6lo se han observado pequefias diferencias unas veces a favor del método de los
Algoritmos Genéticos y otras veces a favor de las Estrategias Evolutivas, slendo las
diferencias en la mayoria de los casos menoras del 1%.

Las Gitimas versiones de Métodos Evolutives descritas ( método de Baluja, meétodo de
Segag vy Schoenauer y el Recocido Simulado) han proporcionado siempre peores
resultados. El método del Recocido Simulado sélo ha dado buenos resultados con
mallas de pocos elementes y cuando se aplica una sola carga a la estructura,

El método de Baluja para combinaciones de varias cargas da resultados aceptables
cuando los mallados poseen pocos elementos.

El método de los Algoriimos Genéticos es el que no posee ninguna tendencia
daterminista, ya que el resto de los métodos o seleccionan a lo major de la poblacién,
o la dirigen hacia los individuos mejor dotados. Asimismo a@s el Unico metado que
realiza un escalado de la funcidén de merito,

El método del Algoritmo Genético, el método de las Estrategias Evolutivas y el
método de Escalada son métodos bastantes insensibles al tamano del mallado, Con
diferentes tamarios de mallados se llega a soluciones equivalentes, hecho qua no
ocurre con el método de Baluja y el de recocido simulado, En estos dltimos métodos
as facil que la solucion se quede atrapada en un subdptimo.

V.9 ANALISIS DE UN GANCHO.

Como aplicacion practica de los Métodos Evolutivos se ha estudiado la optimizacion
de |a estructura de un gancho. El dominio de partida es el que se muestra en la
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Figura V.55. El estudio sa ha realizado para dos mallados diferentes (con 9x14 y
11x20 elemantos).

s,

a1 \I/W

Figura V. 85.- Eslructura inicial del gancho.

En la Figura V.58 se muestran los rasultados para el mallado de 9x14 elementos y en
la Figura V.57 para el mallado de 11x20 elementos. En ambas figuras se puede
comprobar que la forma obtenida con los dos mallados es similar y reproduce la
forma tipica de un gancho.

Figura V. 66.- Estructura obtenida para ol gancho partiando de
un mallado de 9x14 elementos.
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El estudioc comparalivo de los Métodos Evolutivos analizados se ha realizado
considerado los pardametros de tal forma que el niimero de analisis por el MEF

o I T A I AT S B AR

Figura V. 5§7.- Esiruclura oblenida para el gancho
partienda de un mallado de 9x14 slementos.

Los parametros aplicados a los ejemplos anteriores son los siguientes:

= Numero de generacion = 500

» Numero de individuos = 200

« Probabilidad de cruce = 0.95

= Probabilidad maxima de mutacién = 0.006
= Probabilidad minima de mutacién = 0,004
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CAPITULO VI

VI. CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS DE
INVESTIGACION.

El presanta capitulo se dedica a las conclusionas a las que se ha llegado durante |a
realizacion del trabajo, asi mismo se abordan |as posibles nuevas lineas de
investigacion que surgen como resultado del trabajo de investigacion realizado,

Vi.1 CONCLUSIONES

El trabajo es una contribucién de las posibilidades de los Métodos Eveolutivos y més
concretamente de los Algoritmos Genéticos para el estudio de problemas de
optimizacion topolégica en astructuras, que nacen del astudio de la avolucién de los
sares vivos, y son la antitesis de los métodos deterministas, que establecen que todo
esta marcado por una causa precisa,

|La resolucién clasica determinista del problema de optimizacion estructural parte de
una posicion fijada a priori y desde ella se tiende al maximo relativo mas cercano, la
probabilidad de que este maximo relativo no sea el maxime absoluto existe. Por
contra la resolucion mediante Algoritmos Genéticos, parte de un conjunto de
astructuras y desde ellas se comienza a explorar el espacio de posibles soluciones
con lo que la probabilidad de obtener al Optimo global aumenta,

Las conclusiones a las que se han llegado en el frabajo abarcan aspectos
relacionados con la etapa de analisis estructural con el Metodo de los Elementos
Finitos, con la blusquada del slemento mas adecuado para resolver el problema
abordado y con los Métodos Evolutivos desarrollados,
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Las mejoras introducidas en la etapa de analisis son:

« La sliminacion del emplea de dos mallados diferantes, uno de elementos
triangular para el andlisis estructural y otro de elementos cuadrados para el
andlisis genético, utilizando un solo mallado de elementos cuadrados para
los dos anallsis.

¢ Al analizar las estructuras con el Método de los Elementos Finitos se
reduce el numero de elementos del mallado. Cuando éste esta conectado,
solo es necesario considerar los elementos que poseen material resistante.

+« El andlisis se raaliza sin renumaeracion dal mallado.

En referencia a los métodos de resolucion de sistemas de ecuacionas se puede
afirmar;

s El principal inconveniente que poseen los métodos directos de resolucion del

sistama de ecuaciones para los problemas astudiados es que cuando el
nimero de operaciones que se realiza supera un cierto valor, ademas de
exigir tiempos de calculos elevados, se puede producir una acumulacion
significativa de errores de redondeo. En esos casos se puede recurrir a los
métodos Iterativos que son menos sensibles a dichos errores y estin major
adaptados para grandes sistemas de ecuaciones.

El numero de iteraciones que se realiza en la resolucion del sistemas de
ecuaciones mediante métodos iterativos disminuye a madida que la poblacion
va evolucionado, aunque para los problemas estudiados de tamafio madio el
tiempo de calculo que precisan los métodos iterativos analizados superan en
tlermpo al del método de Gauss.

Desde |a perspectiva de los Algoritmos Genéticos se puede concluir que:

« La generacion de |a poblacion inicial, se puede hacer de forma aleatoria sin

necesidad de fijar los elementos con restricciones, ya que el propio método se
encarga de fijarlas,

s La reprasentacién del cromosoma en forma matricial, al contrario de como se

podria pensar en un principio, no mejora la solucion final del problema.

En lo referente a los operadores genéticos:

182

OPTIMIZACION TOPOLOGICA MEDIANTE METODOS EVOLUTIVOS



CAPITULO VI CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS DE INVESTIGACION

« La mutacion es el operador principal de las Estrategias Evolutivas, del
Método de Baluja y de los propuéstos por Sagag y Schoanauer y al cruce
25 un operador secundario,

s« En los Algoritmos Genéticos ocurre al contrario, el cruce @s el oparador
genético principal y la mutacion es el secundario.

Si comparamos los Algoritmos Genéticos con ofros Métodos Eveolutives podemos

concluir gue;

= El método de las Estrategias Evolutivas realiza una seleccidon daterminista
ascogiendo los mejoras, aplicando [a aleatoriedad a ese grupo.

= El método de Baluja dirige la poblacion hacia los mejores individuos
alejandola de los peores.

= Los Métodos Evolutivos propuestos por Segag y Schoenauer ascogen los
peores individuos y de ahi extraen o poco que conservan de bueno,

« Los Algoritmos Genéticos no fienen tendencias deterministas como los
ofros Métodos Evolutives mencionados.

« Los Algoritmos Geneticos precisan un escalado del mérito antes de realizar
la seleccion, hecho que no ocurre con hinguna de los métodos restantes,

= El método de los Algoritmos Genéticos as el unico que convarge cuando la
astructura a oplimizar se encuentra sometidas a méas de una carga.

« En un Algoritmo Genético la diferencia enfre una buena solucién de la
solucién optima pueds ser pequefia en comparacion con la diferencia entre
una buena y una mala solucién, La buena solucion se puade perder debido
a una mutacidn aleatoria o debido a la recombinacion, para evitar esto se
selecciona el mejor individuo de la poblacién y se guarda una replica de
este, con la finalidad de sustituirlo sélo por otro mejor, Esto no afecta al
proceso de evolucion, ya que la copla no se vuelve a introducir en la
poblacion, como hacen los métodos elilistas,

« En el método de los Algoritmos Geneticos clasico, la convergencia
prematura y la trampa del minimo local ha sido parciaimente motivada por
el operador de mutacion, dicho operador introduce cambios aleatorios que
pueden producir efactos benaficiosos o perjudiciales.
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= El método Baluja tiene la habilidad de dirigir la basqueda a una region del

espacio, el Algoritmo Genético mantiene la diversidad de la poblacion,
cuande un Algoritmo Genético explora una region del espacio pierde la
diversidad y |a habilidad para explorar ofra region del espacio.

En lo referente al método de las Estrategias Evolutivas cabe destacar:

Las Esirataglas Evolutivas son muy sensible a los parametros de
probabilidad de mutacion, con diferentes parametros se obtienen diferentes
soluciones,

Con la varsion (pti)-ES se obtienan mejores resultados que con la (j,A)-
ES, ya gue en esta ultima version la poblacion es diferente en cada
generacion.

En la varsion (p,A)-ES el empleo de cuatro o cinco hijos por padre mejora
de forma sustancial los resultados finales, con un valor manor el método no
converge.

En la version (u+))-ES el nimero de hijos por padre as un parametro que
no influye en el procaso de evolucion,

Por dltimo del resto de los métodos podamos concluir:

« El método de Escalada es un método adecuado para la optimizacion de

estructuras que estén sometidas a una sola carga y la funcién objetivo no
tenga mas de una rastriccion.

El método de Baluja [4] es un método con al que obtuvo buenos resultados
para 25 problemas de un total de 27. Estos problemas son del tipo de la
mochila ( hay que llenar una bolsa con el mayor numero de elementos,
teniendo cada elemento un coste), el vendedor viajero, redes neuronales y
problamas de optimizacion de funcionaes numérica. Pero la aplicacion de
este metodo a la optimizacion topologica no ha dado buenos resultados en
aste trabajo.

El método propuesto por Segag y Schoenauer da buenos resultados
cuando se aplica al problema de la mochila [52], pero no ocurre lo mismo
cuando se ha aplicado al problema de optimizacion topologica.
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s« E|l método del Recocido Simulado precisa el empleo del analisis de
conaclividad del mallado, va que &l empleo de estructuras no conectadas
hace que el algoritmo ancuentre un sub-optimo. Este es un metodo que
emplea muchos pardmetros y la sensibilidad de dichos parametros es alta,
o que aumenta lo posibilidad de obtaner un éptimo local.

e El método de Recocido Simulado presenta una gran dependencia del
mallado, obteniéndose buenos resultados solo con mallados de pocos

alamentos,

Por otro lado es importante destacar que los Algoritmos Genéticos estan pensados

para resolver adaptaciones mas gue para optimizar problemas.

V1.2 LINEAS FUTURAS DE INVESTIGACION.

En el trabajo se ha comprobado que con los Métodos Evolutivos se puede realizar
una opfimizacion topolégica aceptable y que con el avance de la ciencia y la craacion
de ordenadores cada vez mas potentes, los posibles problemas de memoria y tiempo
de calculo se verdn disminuidos. El elemento cuadrado puede simular un pixel y
cualquier figura se puade dascomponer an pixels,

Las fuluras lineas de investigacion abarcan aspectos relacionados con.

» La etapa de analisis,

= La codificacion del cromosorma,

+ El desarrollo de nuevos operadores genaticos.

« Nuevas funciones de mérito y aplicacion de multicriterios.

= Desarrollar nuevos Métodos Evolutivos.

Una de las posibles futuras lineas de investigacion, considerando la etapa de analisis,
as la da considerar la implementacién del Método de los Elemantos de Contorno con
los Métodos Evolutivos, considerando el cromosoma da longitud variable y siendo sus
componentes las coordenadas de los nodos del contomo, e incluir la posibilidad de
introducir, modificar o eliminar contornos interiores,

En lo referente a la codificacion tenemos que:
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= 5@ podria definir al cromosoma como un conjunto de figuras geometricas
que representen los huecos interioras de la estructura a optimizar, dichos
huecos gquedarian definidos por las coordenadas del centro del mismo v por
parametros que definan su forma. Se podrian aplicar como operadores
genéticos, el cambio de los valores de los pardmetros (tamarfo y punto de
aplicacion), la eliminacion o aparicion de huacos. Para realizar esto se
precisaria desarrollar un algoritmo genético que emplee codificacién real.

= El mallado inicial se puede ir modificando a medida que avance el proceso
de avolucion, Se comenzaria con un mallado rectangular y después da un
numero determinado de generaciones o cuando la poblacion esté saturada,
se cambiaria el mallado rectangular inicial por otro mas refinado que
corresponda a la estructura media de la poblacion. De esta forma se
aliminara el calculo de zonas en las que no existe material, y el contorno del
dominie quedaria mas suavizado,

« Oira de las posibles mejoras seria la de buscar una codificacion mas
adecuada, con unos contornos de dominio mas flexibles, con posibilidad de

definir nuevas funciones de mérito, y afiadir cargas dinamicas.
Las posibles mejoras relacionada con los oparadores genéticos podria ser.

» Desarollar un operador de mutacion variable con el tiempo, cuando la
poblacion fiende a converger la mutacion aumenta y viceversa, esfo
facilitaria el escape de un minimo local,

« Deafinir nuevos operadores para la codificacién matricial que aprovechen su

mejor identificacion del dominio,

En cuante a la funcién de méarito se podria incorporar términes que tengan en cuenta
al numero de huecos interlores del dominio @ intenten minimizar el niumero de ellos,
para facilitar el proceso de construccion de |a pieza optimizada, También se podria
incluir el empleo de multicriterio, y mostrar algunas de |as estructuras de la suparficie
de Pareto, con la finalidad de que sea al ingeniero el que elija la astructura que
considere mas adecuada.

La posibilidad de generar un nueve Método Evolutive que sea combinacion de los

métodos analizados es una opcion interesante que merece ser estudiada, Botello et
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al [9] han desarrollado un método que combina Algoritmos Ganéticos y Recocido
Simulado. Las primeras aplicaciones de este método a los ejemplos estudiados en
esta trabajo, no mejoran los resultados oblenidos con el método del Algoritmos
Genéticos, pero se podrian probar nuevas combinaciones,

Las grandes posibilidades de paralelizacion del método propuesto hacen que sea
previsible que se puada reducir en un proximo futuro el tiempo necesario para
optimizar la forma de estructuras complejas. Dentro de la amplia gama de
posibilidades de paralelizacion se podria destacar:

« Para el metodo de los Algoritmos Genéticos se podrian generar varios
procesos de evolucion en paralelo, e intercambiar individuos entre los
distintos procasos de evolucion,

= Con el metodo de Baluja se podria hacer que los procesos de evolucion se
dirijan hacia &l mejor de todos ellos,

« Se podrian desarrollar varios proceso de Recocido Simulado y aplicar el
operador de cruce entre los diferentes procesos, esto permitiria escapar de
un minimo local.
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ANEXO A

A. DEFINICIONES.

A continuacion se incluye la definicién de algunos términos relevantes empleados en
el presente trabajo. Se ha considerado interesante incluir este anexo debido al
empleo de terminologia de biolegia y de ingenieria en el trabajo. La intencidn de
incluir esta anexo es la de facilitar la comprensién de estos términos. Los terminos
aparecen ordenados por orden alfabatico.

ADN as &l portador de la informacion genética de los seres vivos,

Alelos son los posibles valores que puadan tener los genes.

Algoritmo es un proceso, generalmente iterativo, para resolvar cierto tipo de
problemas.

Algoritmos genétices es un algoritmo que aplica las leyes de supervivencia del
mejor dotado de Darwing y su base genético molecular. racombinacion y
mutacién aleatoria de material genético,

Cargas: Accion o conjunto de acciones capaz de producir, en un momento dado,
estados tensionales en una estructura o parte de elia.

Cédigo genético: Sistema de reglas mediante las cuales se representa Ia
informaciéon genatica de la estructura.

Coeficientes ponderadores: Son coeficlentes que como su nombre indica pondera
cada uno de los términos de la funcion objelivo, para que de esta forma se
pueda crear una superficie de Parato, y asi poder elegir la estructura mejor
adaptada a |a condiciones de disefio dadas.

Cromosomas son estructuras donde se almacena al material genéfico organizado,

Cruce: es un operador genético, madiante el cual se obtiene un conjunto de
individues nuevos a partir de la recombinacién de otros ya existentes.

Desplazamientos: Traslacién o corrimiento. Recorrido de un punto material en un

cuerpo, por efecto de las cargas a las que se encuentra sometido.

Desviacién tipica de la media: Es el promedio de los valores de las diferencias entre
cada observacion y la media de las observaciones. Esta medida es menos
sansible a los efectos Inducidos por las observaciones extremas del conjunto
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de datos que los que puede producir la varianza y la desviacion standard, es
decir que proparciona una medida de la dispersion mas real.

Desviacién tipica standard: raiz cuadrada positiva de la varianza.

Elitismo (método elitista): var método elitista.

Esquema; es un patron de similitud que se construye introduciendo al signo * de
indiferencia en el alfabeto de los alelos. De esta forma un @squema
representa a todos los individuos que encajan en una representacion.

Estrategias evolutivas: son algoritmos evolutivos que emplean mutaciones,
recombinacién y una seleccion determinista y el principio da autoadaptacion
para el colectivo,

Estructura: Organizacion establecida en un cuerpo o an un conjunto mediante
determinadas distribuciones, disposiciones o relaciones entre sus elementos o
partes. Las estructuras son sistemas resistentes destinadas a soportar
solicitaciones satisfaciendo unos niveles de servicio establecidos.

Estructura media: Es la estructura obtenitla a partir de los elementos de mayor
frecuancia, en la que se encuentran unidos |os elementos que poseen cargas
con los que poseen material a través de alementos con material resistente.

Exploracién: Es la habilidad que tiene el algoritmo para la bisqueda en un espacio
dingido.

Explotacién: es |a habilidad que tiene el algoritmo de emplear la informacion
obtenida en la exploracion para aplicarlas en busquedas futuras.

Fenotipo: Constituye el conjunto de astructuras y comportamientos que se producen
a partir de las iteraciones del genotipo. Manifestacion externa de un genotipo
en un ambiente determinado.

Funciones objetive: funcion que se ha de optimizar. Es |a axpresion analitica de la
propiedad que se desea optimizar en al disefio

Gen: Constituye una unidad hereditaria, y es un segmento de ADN que codifica una
determinada proteina. Fragmento de ADN que constituye la més pequeiia
unidad funcional. En el presente trabajo, es cada uno de los componentes del
Cromosoma,

Genoma: Conjunto de genes que especifican todos los caracteres potenciaimente
expresables de un organismo dado, sin connotacién alguna de la naturaleza
alélica de los genes integrantes.

Genotipo: Constitucion genética contanida en log cromosomas de un individuo,
referida a todos o a parte de los caracteres diferanciales.
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Informacién genética: Ordenacion de las bases de nucleotidos en el ADN que, a
través de la transcripcion a RNA, da lugar a la especificidad molecular de las
protainas.

Inversién (operador de): es un operador genético que cambia la posicion de los
genes dentro del cromosoma.

Longitud de un esquema (6 (3)): es la diferencia entre la Ultima posicion fija del
esquema y la primera.

Mérito: Es el escalar que indica lo adaptado que $e encuentra el cromosoma a las
condiclones de contorno.

Mérito medio: es el mérito obtenido como la media de los méritos de los individuos
de una poblacion,

Mérito maxima: es el mayor mérito de la poblacion.

Método de Baluja: Método Evolutivo que dirige a la poblacién hacia el conjunto de
los individuos mejor dotados de la poblacion alejandola de los peor dotados.

Método de Segag y Schoenauer: Método Evolutivo que pretende aprovechar los
pocos genes buenos que poseen |os peores individuos de la poblacion.

Método elistita: digase del Método Evolutive que copia una replica del mejor
individuo de una poblacién a la siguiente.

Mutacién (operador de): es un cambio genético, detectable y heredable, no dabido a
la recombinacién,

Nacimiento: Es la generacion de un individuos. La asignacion de 1y 0 al
Cromosoma.

Nodos con carga: nodos en los que se encuentra aplicada la carga

Nodos con restricciones: nodos que posaen limitaciones en algun grado de libertad.

Namero seudoaleatorio: Son numeros aleatorios que se obtienen a partir de una
tormula y que imitan los valores de las variables aleatorias. La palabra imitan
significa que estos nimeros verifican una serie de pruebas como si fuaran
variables aleatorias.

Operader de cruce: ver cruce.

Operadores genéticos: conjunto de herramientas que permiten la manipulacion del
Cromosomas

Operador de inversién: ver inversion.

Operador de mutacién: ver mutacion.

Optimizar: procedimiento utilizado en el disefio da un sistema, con objeto de hacer
maximo o minimo un determinado indice de comportamiento.
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Orden de un esguema (o(S)): Es el numero de valores fijos que posee un esquema.
Peso s masa del cuerpo por la gravedad medida del efecto de la gravedad.
Poblacién: Conjunto de soluciones (o individuos) consideradas en cada generacion.
Ponderadores: ver coeficientes ponderadores.

Repraduccién: Producir una nueva poblacién a partir de otra ya existente.

Recombinacién: es un operador genético en el que partiendo da un conjunto de
individuos se obtiene otro conjunto de individuos, mediante un intercambio de
informacion genatica da las primeras.

Saturacién: Es un parametro que indica la diversidad de la poblacion. Se define
como el cociente entre al mérito medio y el mérito maximo. Cuando el valor es
cercano a la unidad indica uniformidad en la poblacion. Y cuanto mas
pequefio sea mayor serd |a divarsidad de la poblacion,

Seleccién: proceso que determina la contribucion relativa de los diferentas genolipos
de una generacion a la formacion de la siguiente.

Seudoaleatorio: ver niimaro seudoaleatorio.

Tensienes: fuerza por unidad de érea accion de fuerzas que mantienen tenso a un
cuerpo,

Vector probabilidad: es un vector cuyas componentes indican la probabilidad de que
la mejor solucion posea un uno én esa posicion. Es un vector gua se emplea
en el método de Baluja.
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ANEXO B

B.GLOSARIO.

Al ser los Métodos Evolutives, uno de los temas en los cuales no existe practicamenta
bibliografia en castellano, se ha creido convenlente, afiadir este anexo, en el cual se
presenta los términos mas relevantes empleados en el presente irabajo y su
correspondiente en la bibliografia inglesa, Muchos de los terminos no se
corresponden con |a traduccion literal, ya que se ha preferido buscar nombres mas
adecuados. S6lo se incluyen los términos referidos a los Métodos Evolutivos.

Algoritmos Genéticos.- Genelic Algonthms.

Bloques constructives - Building block.

Convergencia prematura.- Premalure convergence.
Cruce.- Crossover.

. Diversidad .- Diversily.

Evolucién alternativa .- Alternate evolution.

Evelucién por diferenciacion .- Evolution by differentiation
Evolucién por Imitacién .- Evolution by imitation

0 om NE® Gk O

Esquema .- Schema.

10.Estrategias Evolutivas .- Evolution Strategies.

11.Exploracién .- Exploration.

12 Exploraclén .- Explojtation.

13.Invarsién .- Inversion.

14 Mérito .- Fitness .

15 Método de Baluja .- Population-based incremental learning (PBIL)
16.Método de escalada .- Mill-climbing.

17 Método de homogeneizacion .- Homogeneization method
18.Mutaclén .- Mutation.

19 Mutacién por diferenciacién .- Mulation by differentiation.
20.Mutacién por imitacién .- Mutation by imitation.

21 Recocido Simulado.- Simulated Annealing.

22 Relacion de aprendizaje .- the leaming rate

23 Relaci6n de aprendizaje negativo .- the negative learning rate.
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24 Selececién determinista.- Truncation Selection.

25. Saleccién por range .- Ranking Selection.

28, Seleccién por rango lineal .- Linear ranking saelection

27. Seleccién por rango exponencial .- Exponential ranking selection,
28.Seleccitn por torneo,- Tournament selection.

29 Seleccién proporcional .- Proportional Selection.

30.Simbolo de indiferencia (*) .- Don 't care symbol.
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ANEXO C

C. FORMULACION DEL MEF PARA EL
ELEMENTO CUADRADO DE CUATRO NODOS.

El calculo de la matriz de rigidez elemental se realiza al comienzo dal programa, en
cada iteracién, sélo serd necesario el ensamblaje de la matriz de rigidez local
comrespondiente a cada elemento en la matriz de rigidez global.

A continuacion se deseribe, de forma simplificada, el célculo de la matriz de rigidez
local del elemento cuadrado de cuatro nodos, calculo que es necesario para hallar los
desplazamientos de los nodos del mallado, y con estos poder calcular al
desplazamiento de cualquier punto del dominio,

A
W

M
/ ”
III ';I,II

PR,

A = b &
Discretizacion del modelo Elemeto finito
Realidad fisica matemético
Figura C- .- Discretizacién de una estructura mediante elementos cuadrados de cuatro
nodos y el elemento cuadrado de cuatro nodos con |a definicion de los
ojes locales.

En la Figura C- 1 se muestra la estructura (realidad fisica) que se pratende analizar
con al MEF. A partir de la realidad fisica se selecciona un modelo matematico que la
represente, y dicho modelo se dicretiza en elementos finitos. En dicha figura se
muestra una posible discretizacién de la estructura (C.1.b) y una ampliacion de uno
de los elementos del mallado (C.1.c), con sus ejes locales de coordenadas y la

numeracion local de los nodos.

Los desplazamientos obtenidos con este mallado reproducen el comportamiento deal
mallado y no de la realidad fisica.
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El elemento cuadrado de cuatro nodos se caracleriza por los cuatro nodos y las
coordenadas de dichos nodos. En la praclica los elementos poseen una numeracion
de los nodos locales y ofra global que sirve para el ansamblaje de la malriz de rigidez.

Los desplazamientos cartesianos de un punto cualquiara del interior de un elemento,

como el representado en la Figura C- 1, se puede expresar en funcion de los
desplazamientos de los nodos de dicho elemente de la siguiente forma:

u=ZN,u,
i

C.1
v=2Ny, =4

siendo u;, v, los desplazamientos nodales horizontalas y verticales, respaectivamente y
N, la funcion da forma del nodo i del elemento. La sumatoria se extiende a los nodos
del eleamanto.

Las funciones de forma deben de cumplir las siguientes condicionas;

N,(r.d,y,) =1
N C. 2
= {N.J(-‘rd"r) =4 ( )

siendo r, v 5 las coordenadas del nodo /.

Las funciones de forma elegidas para al elemento cuadrado de cuatro nodos son:
1
N' - E (’ T f';!‘) (4’ + 5 |'l:) (ct 3)

Las ecuaciones del campo de deformaciones viena dada por las siguientes
exprasiones:
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PERLA. L~ /W
Ay g

anv aN

du 3v N, av,
Te=ay a0 Mt A

Al ser los ejes locales y globalas paralelos las primeras derivadas de las funciones de
forma con respecto a los ejes globales (x, y) son las mismas que las derivadas con
respacto a los ejes locales ( 7, s). Las expresiones de las derivadas de |as funciones
de forma son,

Y|
Nip = L+ 59
7 (C. 5)
Ny = 1 ens

La expresion general de la matriz de rigidez es la siguiente.
K = B'DB (C. 6)

donde K |la matriz de rigidez, D la matriz de constantes elasticas o matriz constitutiva
y B la matriz de deformacion.

El problema plano puede clasificarse en problema de tension o deformacion plana. La
diferencia entre ambos casos, a pivel de formulacién, radica en el valor que se le
asigna al espesor y &l valor de la matriz de constantes elasticas (D).

El espesor para el caso de tension plana se considera el valor real de dicho espesor y
la matriz de constantes elasticas (D), para un material isétropo tiene la siguiente
axpresion:

L v 0
- v 0 cC.7
b f“”lﬂ ; 1-v (&0
2
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Para el caso de deformacién plana se considera como espesor la unidad y la
exprasion da la matriz D, para un material isotropo es la siguiente:

___E(-v) v
D_(1+u){'!-2v) 1—w 1 102 (C. 8)
—-2v
(2 0 m

La matriz de deformacion, para facilitar |a comprension y teniendo en cuenta que
seg(in el teorema de Maxwell_Betti la matriz D es siempre simétrica, se expresa de |a
siguiante manera;

dl d2 0
D=ld2 dl 0 (C. 9)
0 0 d3

Los valores de las variables di, d2, d3 se obtiene igualando la matriz anterior a la
correspondiente a la matriz de constantes alasticas correspondiente.

La matriz de deformacién B puede expresarse en funcién de las funciones de forma

como:

Nyp O Ngr O Nzp O Ngp 0
B=| 0 Nys O Nas 0 N3s 0 Ngg (C. 10)
NT,SNT,I" NE*&-NQ‘r N3,$N3ﬁ' NasNar

El producto de DB, necesario para al caleulo de la matriz de rigidez, queda de la
forma expresada an la ecuacion C.11, en la cual, con el fin de simplificar la expresion
se ha puesto en funcion dal subindica £

N,dl N,d2
(DB), =| N,d2 N,.dl (C.11)
N“-dj N,l"idj
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5i desarrollamos al producto B'DB, queda una exprasidn extensa y poco clara, por lo
que se ha creido convaniente agrupar los productos de dicha expresion y definir las

siguiente variables:

Ay = I I N, N, drds = ” N,,N, drds = %".L
[ re

. rr1+ss))

12

§S\T-+1r,
p,, = IN N, drds = r_f,(_fz;;)

(C. 12)

siendo [ y j los nodos del elemento, sus valores varian de uno a cuatro.

Para simplificar, adn més, |a expresion dividiremos |a matriz de rigidez elemental de la

siguiente forma.

K, K K K
.K' K-' K.n
K, = 1.1 1.3 1 (c. 13,

i ] i
1,1 K.\.-l

Biini, K: i

Siendo las expresiones de las submatrices de la matriz de rigidez local las siguientes;

K = a,+5 By VA +554, (C. 14)
W\ Simé trica p, 50 a, '
K" oy +1':1E‘ B, VA *'%tﬂ-“ C. 15
fid =% e L (C. 15)
ver ), +75 A, Bt iy

Introduclendo los valores de las integrales (C.12) en las submatrices (C.14) y (C.15)
sa obtiene la matriz de rigidez elemental.

Una vez calculada la matriz de rigidez local, se ensamblan en la matriz de rigidez
global y se resuelve el siguiente sistema de ecuaciones:
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KU =71 (C. 16)

del que se obtiene el campo de desplazamientos.

El calculo de las integrales de las expresiones de las fuerzas nodales equivalente
debido a;

Las deformaciones iniciales,

>

-

L.as tensiones iniciales,
L.as fuerzas repartidas por unidad de érea y

Las fuerzas repartidas por unidad de voluman

se calculan de la misma forma que se ha empleado para el célculo la intagral de la
expresion de la matriz de rigidez.
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ANEXO D

D. DIAGRAMAS DE FLUJO GLOBALES DE LOS
ALGORITMOS DESARROLLADOS.

A continuacién se muestran los diagramas de flujo de los métodos descritos en al
presente trabajo. E| orden de presentacion es el mismo que se ha empleado en el
Capitulo IV de descripcion de los métodos; Se comienza con el Matodo de los
Elementos Finitos. Con cada diagrama de flujo se presenta una breve descripcion del
método correspondiente. Los diagramas de flujo presentados en este anexo son
globales, lo que quiere decir que no s entra en el detalle de la algoritmia, sino que
se pretende establecer una vision comparativa entre los diferentes programas

v

D.1 METODO DE LOS [ caevdsine
ELEMENTOS FINITOS. (MEF)

desarrollados.

El método de los Elementos Finitos, y en
aspecial su proceso de analisis es el
mostrado en el diagrama D.1. dicho proceso
consiste en calcular para cada alemento la
matriz de rigidez local (Ke), ensamblandola
después an la matriz de rigidez global (Kq) y
calcular los términos correspondientes del

vacior de as (fqg),
; ek Lﬂ) Caleular Tensionas

H.i'
[ Sigma = DBU
y el vactor de cargas se procede a resolver el ke
Fin

Una vez calculado la matriz de rigidez global

sistema de ecuaciones , calculando los
desplazamientos que se usaran para calcular

las tensiones. Este es @l procedimiento Diagrama D.1.- El Método de los Elementos

general, pero al elegir un elemento cuadrado Finitos.
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y considerando todos los cuadrados de las mismas dimensiones la etapa de caleulo
de la matriz de rigidez elemental se alimina del proceso.

D.2 ALGORITMOS GENETICOS. (AG-MEF)

El método consiste en crear una poblacién

inicial de forma aleatoria, que se avalua,
madiante un andlisis estructural, l ————
asignando a cada individuo una funcion

de mérito. Una seleccion de esta a

poblacién se somete a los operadores da (Aﬂinnu #l mérito n b pohilaciin

cruce y mutacion para la craacion de 1a

nueva poblacion. La nueva poblacion se "
; ; . Actualiza n'l nﬁmnﬂ: dis

evalla y e le asigna a cada miembro una fteraniones

funcion de mérito, Una seleccidn de esta
poblacion sustituye a la antigua seleccién

[ Craa la nueva poblacion
con lo que se cierra el ciclo. El procaso _

tarmina cuando se ha realizado un

=k — —

determinado nimero de ciclos, o la mejora Evalua [a poblackin

producida durante un numero
daterminado de ciclos no supera clerto

.'-i--

valor predefinido.

Asigna el mirilo a la pobilaciin

,..a-"é'.'F.ln dal nimero da——

—No— itaraciones?

Diagrama D. 2.- Algoritmos geneticos
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D.3 ESTRATEGIAS
EVOLUTIVAS. (ES-MEF)

El rétodo de las Estrategias Evolutivas
consiste en generar una poblacion inicial
de la que se selecciona 11 padres, de los
que se abtiene a través del operader de
mutacion k (m*n) hijos. A continuacion
se realiza una seleccion determinista de
los mejores individuos, si se consideran
sblo los hijos estariamos considerando la
varsion (n,k)-ES, y si consideramos |a
poblacién de los padres mas la de los
hijos la version seria la (n+k)-ES. De
asta seleccion de los mejores se vuelve
a obtener m hijos por cada padre, con lo
que se cierra @l ciclo. El proceso tarmina
después de un determinado numero de
ciclo, o cuando el progreso que se
obtiene después de un determinado
ntmero de ciclo no supera cierto valor
predetarminado.

- -

l Genarn s poblacion ekl

r

Evalua In poblasidn iniclal

—

Actunliza al numaro do
feracions

Solecclona n padies

taunm por cada padra m hijos

— —T

( Evaluia n poblacion de hijos

.--"-P- “ﬂ.‘-"'-\._\_
‘I_.--'" = ]
I — 2Fin dil nimere do

\MMV

Sl

'
o

Diagrama D. 3.- Estrategias evolutivas.
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D.4 METODO DE ESCALADA.
(ME*F)

El método de Escalada consiste an
generar un Individuo al que se le somete
a una mutacion, si la mutacion mejora al
individuo, el individuo mutado sustituye
al pﬁmem y se cierra el ciclo. En el caso
en el que la mutacién no mejore al
individuo, se apunta la mutacion en la
variable Lista, para avitar que se repita,
y se prueba con ofra mutacion hasta que
alguna mejore al individue, Cuando la
mutacion es aceptada se inicializa la
variable Lisfa. El ciclo se repite hasta
gue s& cumpla un determinado ndmero
de iteraciones o hasta que no se
consigan mejoras con las mutaciones
realizadas después de un determinado
numero de mutaciones.

" Ganerar dalorma
piastons la saluolon

ES
\ Mhﬁj

Msjar = Soluion

T ———
e i e

rl-punmﬁﬁ,nhp) no 3
peitenegionts 2 ia Lida

e

LN Fin nraioe

Diagrama D. 4.- Método de Escalada.
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D5 METODO DE BALUJA

(PBIL-MEF).

El método consiste en genarar una
poblacién inicial de forma aleatoria,
Dicha poblacion se analiza
astructuralmente, asignando a cada
individue una funcién de mérito. Se
realiza una seleceién de los mejores y
peores individuos con el fin d& actualizar
el vactor probabilidad. Dicha
actualizacion se realiza de tal forma que
dirija la poblacion hacia los individuos
mejor adaptados, alejandola de los
peores adaptados. En base al vector
probabilidad se actualiza el vaector
probabilidad de mutacion. Con el vector
probabilidad de mutacion y |a poblacion
se genera otra nueva poblacion con lo
que se cierra el ciclo. El proceso se
termina después de un numero
daterminado de iteraciones.

Inleializa el vector do
probabllidad a 0.5

. L Actunliza el nimero da

—
Ganarm nuava poblacion
{mutaclon)

Buscar mujones y puties k
Individiios

- -
Actunlizar of vector de
probabilidad de mutaciin

e

= ™

i del nGmero di

-Np_-W
b
o

Diagrama D. 5.- Métado de Baluja (PBIL)
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D.6 RECOCIDO SIMULADO. '
Entrada de dalos
(SA-MEF) \_)

o
Croacian y svaluaclon de e
El método da Recocido Simulado \ sl

consiste en crear una solucion inicial

que se analiza estructuralmente, y se Iicialtzaiion de la tamperaturs

calcula el ménito de la solucion.

Mediante parturbaciones de la solucién

-~ T
Py

anterior se genera otra nueva solucion, L Genera In nusva solucién

que se evalia y se le vualve a asignar

la funcion de mérto correspondienta,

~

Si este nuevo mérito es suparior al | Evalua I nuava soluoion

anterior, |a nuava solucién sustituye a

LE

la antigua y se cierra el ciclo. En el .

-
- -
¥

caso contrario la nueva solucién O .. |
sustituya a |la antigua con una clerta \/
probabilidad, que se calcula en cada
etapa del proceso. El proceso se repite
hasta que se realica un determinado
numero de iteraciones o las maejoras

producidas en el individuo no supera
cierto valor predeterminado, El nimero

de [teraciones se controla mediante |a
variable danominada fempemtura, e

-
-
J-.

Sy

L No—— 4Fin de la busquada?

5l

Diagrama D. 6.- Recocido Simulado.
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