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RESUMEN

El trabajo presenta la aplicacién de varios métodos evolutives al campo de la optimizacién
topolégica de estructuras. El trabajo desarrollado se basa en la bisqueda de una distribucién
de material dentro de un dominio especifico y bajo unas condiciones de contorno concretas.
Los algoritmos evolutivos obedecen a las leyes de superviviencia del mejor dotado de Darwin
y & su base genético molecular: mutacién y recombinacién del material genético. Los métodos
evolutivos (ME) que se presentan son: algoritmos genéticos (AG), estrategias evolutivas (ES)
y ¢l método de Baluja (Population-Based Incremental Learning (PBIL)).

La validacién de los métodos se ha realizado considerando tipos de problemas entre los
que destacan los siguientes casos: estructura sometida a una sola carga puntual, estructura
sometida a varias cargas puntuales, estructura sometida a cargas distribuidas y deslizantes y
el caso particular de una subestructura sin apoyos. Se incluye un estudio comparativo de las
diferentes metodologias desarrolladas.

TOPOLOGICAL OPTIMIZATION USING GENETIC ALGORITHMS,
EVOLUTION STRATEGIES AND POPULATION-BASED
INCREMENTAL LEARNING

SUMMARY

The paper presents the application of several evolution methods applied to topology
optimization of structures. This investigation is based on the search of a distribution of material
within a specific domain and under given boundary conditions. The algorithms follows Darwin
laws of hierachic survival based on their genetic molecular composition: mutation and random
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crossover of genetic material. Three evolution methods {(EM) are considered in this paper:
genetic algorithm {GA), evolution strategies (ES} and population-based incremental learning
(PBIL). The optimization operator is a structure subjected to point loads and distributed loads.
A comparative study of the methodology considered is also provided.
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INTRODUCCION

Durante més de tres décadas, cientificos de diferentes ramas de la ciencia y la
tecnologia han investigado y desarrollado procedimientos de cdlculo y optimizacién
basados en ¢l proceso de evolucién natural de las especies, con el objetivo de obtener
la mejor solucién para un problema dado bajo ciertas restricciones. Esta imitacion
del proceso natural es una simplificacién de la realidad biolégica. En la naturaleza el
proceso se realiza considerando una cantidad infinita de pardmetros, cosa imposible de
simular con los medios de los que se dispone en la actualidad.

Entre estos cientificos destacan Rechenberg y Schwefel'” (estrategias evolutivas
simples) en 1964, Holland*® (algoritmos genéticos (AG)) en 1975, Goldberg" (AG) en
1989 y Baluja®® (Population-Based Incremental Learning) en 1994. Todos ellos han
demostrado que los métodos evolutivos pueden ser una herramienta muy poderosa y
robusta como método de optimizacidn.

En la aplicacién de los algoritmos evolutivos a la optimizacién topolégica de
estructuras hay que destacar los trabajos desarrollados por Chapman et al” y
Schoenauer'®. Chapman et al. han empleado dos mallados diferentes para su trabajo
de optimizacién topoldgica mediante algoritmos genéticos; empleando un mallado con
elementos cuadrados por el andlisis por AG, y un segundo mallado de elementos
triangulares para el andlisis estructural por el método de los elementos finitos (MEF)*®.
Schoenauer introdujo nuevas representaciones del cromosoma, entre las que destaca la
representacién bidimensional y la Voronoi.

En este trabajo se han desarrollado un conjunto de alternativas para la optimizacién
topolégica mediante métodos evolutivos, entre los que destacan:

e AG-MEF que combina el método de los algoritmos genéticos con el método de los
elementos finitos
¢ ES-MEF que combina las estrategias evolutivas con el método de los elementos
finitos
e APBIL-MEF que combina el método de Baluja con el método de los elementos
finitos
Los programas desarrollados en cada caso, han permitido cubrir el objetivo
ultimo de este trabajo, que consiste en obtener formas de estructuras con un buen
comportamiento bajo cargas externas y con la distribucién de material precisa.
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IDEAS BASICAS SOBRE LOS METODOS EVOLUTIVOS

Los métodos evolutivos se basan en el proceso de aprendizaje colectivo dentro
de una poblacién de individuos. En este trabajo la poblacién serd un conjunto de
estructuras resistentes. Cada individuo representa un punto de bisqueda en el espacio
de posibles soluciones del problema. Inicialmente, se obtiene un conjunto de posibles
soluciones de forma aleatoria y mediante los procesos de seleccién, cruce y mutacién
se obtiene un nuevo conjunto de posibles soluciones con una mejor adaptacién a las
condiciones establecidas.

Los métodos evolutivos poseen una serie de aspectos comunes, entre los que
destacan: la codificacién de cromosomas, los operadores genéticos y la funcién mérito.
Seguidamente presentaremos de forma breve dichos conceptos.

Codificacién del cromosoma

La codificacién del cromosoma permite representar un elemento estructural o
posible solucién, como el cromosoma de un individuo. La codificacién seleccionada
en cste trabajo consiste en dividir el dominio a optimizar en elementos rectangulares.
Se considera que los posibles valores del gen pueden ser (1,0), donde “1” representa la
existencia de material resistente y “0” la ausencia del mismo. La ausencia de material
es fisicamente representada por un material de baja resistencia'®.

La etapa de andlisis se ha desarrollado considerando un solo mallado de
elementos finitos cuadrados de cuatro nodos, que también puede ser empleado para la
representacién del cromosoma. Al depender la matriz de rigidez del elemento utilizado
solo de las caracteristicas del material, la etapa de cdlculo de la matriz de rigidez global
se reduce a la etapa de ensamblaje.

Operadores genéticos

Los operadores genéticos permiten obtener una nueva poblacién a partir de un
grupo de individuos y de su funcién de mérito. En este trabajo se han considerado tres
operadores genéticos: la seleccién, el cruce y la mutacion.

El operador de seleccién elige al conjunto de la poblacidn con posibilidades de
transmitir su informacién genética a la poblacién siguiente. El método estocdstico® de
seleccion se ha elegido debido a que permite mantener la diversidad de la poblacién.
Este tipo de seleccién escoge todos los individuos de mayor mérito, sin eliminar la
posibilidad de seleccionar algunos miembros de bajo mérito.

El operador de cruce permite obtener un conjunto de cromosomas como
combinacién de otro conjunto de cromosomas y de sus funciones de mérito.

El operador de cruce empleado en este trabajo es el de dos puntos de cruce®. Se
ha seleccionado este operador por su simplicidad y la diversidad que introduce en la
poblacién. Dicho operador de cruce consiste en dividir al azar cada cromosoma en tres
partes y generar los nuevos cromosomas como combinacién de los anteriores.

La mutacién consiste en cambiar al azar el valor de un gen en el cromosoma. Fl
operador de mutacién empleado es el propuesto por Calloway®, donde la probabilidad
de mutacién varia con la diversidad de la poblacién.
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Funcién de mérito

La determinacién del nivel de adaptacién de un individuo (elemento estructural)
a las condiciones medio ambientales (estado de carga y restricciones) define la funcion
de mérito.

La seleccién de dicha funcidn se ha escogido con la idea de minimizar conjuntamente
el peso (P) y la energia de deformacién (U). Los datos necesarios para el calculo de
la energia interna de deformacién se obtienen con el método de los elementos finitos
(MEF™). La expresién de la funcién de mérito es la siguiente

1
Meérito = — :
érito = — (1)

ALGORITMOS GENETICOS

El esquema general de un AG dentro del contexto del andlisis estructural con
el MEF consiste en la creacién, de forma aleatoria, de un grupo de estructuras con
propiedades geométricas diferentes, que constituyen la poblacién inicial.

La poblacién inicial es analizada estructuralmente mediante el MEF'S, con lo que
se obtiene la funcién de mérito de cada individuo de la poblacién. El mérito indica ¢l
grado de adaptacién de un individuo a las condiciones preestablecidas.

Con el mérito y los operadores genéticos se obtiene una nueva poblacién con
distribuciones diferentes de material resistente y no resistente. El andlisis por ¢l MEF
de estas nuevas estructuras permite obtener su mérito. El proceso se repite hasta que
se satisfagan las condiciones prescritas para la funcién de mérito, o el ciclo se realice
un numero determinado de veces.

Para una informacion més amplia sobre el método de los algoritmos genéticos se
recomienda consultar las referencias 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13 y 16.

ESTRATEGIAS EVOLUTIVAS

Rechenberg propuso la primera estrategia evolutiva multiple, denominada (u + 1)
ES, donde p(> 1) individuos se combinan para generar un descendiente que sustituird al
peor individuo de la poblacién. De esta estrategia surgio la idea bésica de las estrategias
evolutivas multiples tal como (u + A\)-ES y (i, A)-ES, introducidas por Schwefel'”. La
notacién (u -+ A)-ES indica que p padres producen A desceudientes y que la nueva
poblacién es una seleccién de los mejores individuos de ambos grupos. La version (u, A)-
ES indica, que la nueva generacidn es una seleccién de los A mejores descendientes.

Se puede encontrar mayor informacién sobre el método de las estrategias evolutivas
en las referencias 1,10,12,14 y 17.
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METODO DE BALUJA (PBIL)

El método PBIL fue propuesto originalmente por Baluja?®. HEste método es una
combinacién del método de los algoritmos genéticos y el de escalado. Kl método de
escalado consiste en introducir un cambio aleatorio en la solucidén del problema y
comparar la nueva solucién con la antigua. Si la nueva solucién es mejor que la antigua,
se acepta aquella como base para un nuevo cambio aleatorio. En caso contrario, la
antigua solucién queda como base para la préxima iteracion. El proceso se repite un
numero determinado de veces.

El método PBIL de Baluja genera un vector real de probabilidad que se actualiza
en cada generacién y con el que se pretende dirigir a la poblacién cerca de los
individuos mejor dotados y alejarla de los peor dotados. Cada componente del vector
de probabilidad es analizado independientemente. Este método no trata de representar
toda la poblacién por medio de un vector, pero mas bien introduce un escrutador basado
en el individuo mejor.

Los cuatro parametros que requiere el método de Baluja son: el tamafio de la
poblacién, la relacién de aprendizaje (LR), la probabilidad de mutacién y la relacién
de cambio (efecto de la mutacién en el vector de la probalidad).

EVALUACION DE LOS RESULTADOS

El estudio comparativo de los métodos evolutivos presentados ha sido desarrollado
considerando los pardmetros de tal forma que el nimero de andlisis por el MEF sea el
mismo en cada método. Los ejemplos considerados para la validacidén y comparacion
de los distintos métodos son los siguientes:

e Caso 1. Una placa sometida a una carga puntual. El mismo ejemplo ha sido
analizado por Duda® y Schoenauer®

e Caso 2. Una viga de gran canto sometida a varias cargas puntuales. Los ejemplos
por este caso son denominados CE4, CE12 y CE20

e Caso 3. La misma viga del ejemplo anterior sometida a cargas fijas y cargas
deslizantes. PU10

¢ Caso 4. Una sub-estructura cargada sin apoyos

I [

CS12 (Caso 1) CE4,CE10, CE20 (Caso 2) PU10 (Caso 3) SR16 (Caso 4)
Figura 1. Caso de problema estudiado
El nimero asociado a cada ejemplo indica el tipo del mallado. Los mallados CS12,

CE4, CE12, CE20, PU10 y SR16 poseen 12 x 12, 4 x 12, 12 x 36, 20 x 60, 10 x 20 y
16 x 16 clementos, respectivamente.
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Se ha considerado que todas las estructuras estan compuestas por el mismo material
cuyas caracteristicas son las siguientes

E=25-10%kg/m?* v=0,3 £=1,95-10"3 (2)

donde F es el médulo de Young, v es el coeficiente de Poisson y ¢ es el la deformacion
méxima unitaria. La deformaciéon mixima unitaria se emplea para establecer los valores
limites del desplazamiento.

Los resultados finales presentados son una muestra de 20 resultados obtenidos
para el mismo problema cambiando sélo el nimero aleatorio inicial. Este numero es
empleado para la generacién de ntmeros aleatorios. En este trabajo se ha considerado
como valor méximo aceptable una desviacidn de la funcién de mérito de un 5 %.

Caso CS

La estructura final obtenida para el caso CS12 se muestra en la Figura 2 donde como
en todos los casos, sélo se representan los elementos que contienen material resistente.
En esta figura presentamos la solucién obtenida con los programas: AG-MEF (a), ES-
MEF (b) y PBIL-MEF (c). Los pardmetros seleccionados en este ejemplo son: 150
generaciones, 100 individuos en la poblacién, una probabilidad de cruce de 0,95, una
probabilidad de mutacién méaxima de 0,006, una probabilidad minima de mutacién de
0,004, el nimero de padres es de 50, el niimero de hijos es de 100, LR es 0,05 y neg. LR
es 0,08.

(@ ®

©)

Figura 2. Estructuras obtenidas para el caso CS12 con GA-MEF (a), ES-MEF (b) y
PBIL- MEF (c)
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La grafica de Figura 3 muestra la evolucién del mérito para los tres métodos
analizados. En la gréfica se puede observar que los mejores resultados se obtienen
con los algoritmos genéticos (AG) y las estrategias evolutivas (ES), mientras que los
peores resultados se obtienen con el método PBIL.

Se han obtenido resultados similares para otros ejemplos de este tipo.

2 ,./ j
£ A - —
) / 1
i L. :
4 —GA ---ES -—PBILI
40 41 e -t
P
|
I
|
o |
o 10 20 30 0 50 80 7 80 %0

Number of generations

Figura 3. Evolucién del mérito para AG-MEF(GA), ES-MEF y PBIL-MEF (caso
CS12)

Casos CE

Los resultados obtenidos con ES-MEF tienen una desviacién del mérito elevada.
Con el método de Baluja se obtienen buenos resultados, cuando el mallado es poco
refinado.

El AG-MEF fue el método con el que se obtuvieron los mejores resultados. En
la Figura 4 se presentan las estructuras obtenidas con el método AG-MEF para los
ejemplos CE10 (a) y CE20 (b) y con el PBIL-MEF para CE2 (c). Los mallados para
los ejemplos CE10, CE20 y CE4 poseen 432, 1200 y 48 elementos, respectivamente.

Los pardametros aplicados en este ejemplo son: numero de generaciones de 150,
una poblacién de 100 individuos, una probabilidad de cruce de 0,95, una probabilidad
méxima de mutacién de 0,006 y una probabilidad minima de mutacién de 0,004.

Ejemplo PU

Para el ejemplo PUI0 se presentan dos posibilidades: en el primer caso se
consideran cargas fijas (Figura 5a) y en el segundo cargas deslizantes (Figura 5b).
Los pardametros empleados son: el ndmero de generacién de 200, una poblacién de 150
individuos, una probabilidad de cruce de 0,95, una probabilidad de mutacién méaxima
de 0,006 y una probabilidad minima de mutacién de 0,004.
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Figura 4. Estructuras obtenidas con AG-MEF para el caso CE10 (a), CE20 (b)
y con PBIL-MEF para CE4 (c)
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Figura 5. Estructuras obtenidas considerando cargas fijas (a) y cargas deslizantes (b)
(caso PU10)
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Caso SR

Las desviaciones tipicas del mérito obtenidas para el ejemplo SR, con los métodos
ES-MEF y PBIL-MEF estan cercanas al 5 %. Con AG-MEF, este valor es un 3,5 %
del valor méximo. La forma final obtenida se muestra en la Figura 6.

Los pardmetros aplicados en este ejemplo son: un nimero de generacién de 500,
una poblacién de 200 individuos, la probabilidad de cruce de 0,95, una probabilidad
méxima de mutacién de 0,006 y una probabilidad minima de mutacién de 0,004.
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Figura 6. Caso SR16
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Figura 7. Estructura inicial del gancho

Andlisis de un gancho

Como aplicacién practica de los métodos evolutivos se ha estudiado la optimizacién
de la estructura de un gancho. El dominio de partida es el que se muestra en la Figura 7,
el estudio se ha realizado para dos mallados diferentes {con 9 x 14 y 11 x 20 elementos).
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En la Figura 8 se muestran los resultados para el mallado de 9 x 14 elementos y en
la Figura 9 para el mallado de 11 x 20 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.
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Figura 8. Estructura obtenida para el gancho partiendo de un mallado
de 9 x 14 elementos

Figura 9. Estructura obtenida para el gancho partiendo de un mallado
de 11 x 20 elementos
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CONCLUSIONES

El trabajo es una aplicacién de los métodos evolutivos a la optimizacién topoldgica.
de estructuras. El proceso de optimizacién requiere todavia bastante tiempo de cédlculo
para resolver problemas reales de optimizaciéon. Es de esperar que los avances en
hardware y software permitan reducir dicho tiempo, de manera que el método se
convierta en una herramienta 1til.

La mutacién es el operador principal de las estrategias evolutivas y del método de
Baluja, mientras el operador de cruce es un operador secundario. En los algoritmos
genéticos ocurre lo contrario, el operador de cruce es el principal operador genético y
la mutacién es el operador secundario.

Los algoritmos genéticos y las estrategias evolutivas son bastante insensibles al
tamafio del mallado. Con diferentes mallados se obtuvieron resultados equivalentes.
Este no es el caso del método de Baluja donde es frecuente obtener soluciones diferentes
con mallados diferentes.

Una de las posibles lineas futuras de investigacién, seria ser la de ir cambiando
el mallado inicial a medida que evoluciona el proceso. Se comenzaria con una malla
rectangular y después de un determinado nimero de generaciones o cuando se satura la
poblacién, se refinaria la parte del mallado que posea material resistente en la estructura
media de la poblacién, mientras que el resto del mallado se eliminaria. De esta forma,
se evitaria el calculo de zonas sin material resistente y el contorno del dominio quedaria
mejor definido.

Otra posibilidad interesante seria desarrollar un nuevo método evolutivo que
combine las mejores propiedades de alguno de los métodos analizados. Botello et al.*
ha desarrollado un método que combina el método de los algoritmos genéticos y el
recocido simulado. Las primeras aplicaciones de este método a los ejemplos estudiados
en este trabajo no mejoraron sensiblemente los resultados obtenidos con el método AG.
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