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Introdu ccién

Al parecer, Galileo fue el primero en interesarse en el estudio de la optimizacion de
estructuras, como se refleja en sus trabajos sobre la deflexion de vigas [Galilei, 1950]. Bernoulli,
Lagrange y Navier, son so6lo algunos de los tantos cientificos que se interesaron también en
encontrar la "mejor" forma geométrica que pudiera resistir ciertos esfuerzos deseados. Con el
paso de los afios, esta disciplina evolucion6 hasta convertirse en una rama mas de la ingenieria
llamada Optimizacion Estructural, que se ocupa precisamente de encontrar las formas
geométricas que resulten mas econdémicas, pero que a la vez sean capaces de resistir los
esfuerzos requeridos por nuestro disefio.

Este trabajo se enfoca en el uso de un procedimiento de busqueda basado en la
mecanica de la selecciéon natural, conocido como algoritmo genético, para el disefio 6ptimo de
armaduras planas y tridimensionales. Primero, explicaremos de forma general en qué consiste la
técnica, asi como la forma en que se aplicé a este problema en particular, para después pasar al
analisis de los resultados obtenidos, comparandolos con las técnicas existentes para optimizar

este tipo de estructuras.

1. Nociones de algoritmos genéticos

A fines de los 60's, John Holland y un grupo de estudiantes de la Universidad de
Michigan investigaban cémo construir maquinas que pudieran aprender. Holland noté que el
aprendizaje podia ocurrir no solo mediante la adaptacion de un solo organismo, sino también
mediante la adaptacién evolutiva de muchas generaciones de una especie. Su trabajo se inspird
en la nocidon Darwiniana de la evolucion, de acuerdo a la cual s6lo el mas apto sobrevive.
Holland propuso que la bisqueda de una maquina que fuera capaz de aprender debia manejarse
a través de los "descendientes" de muchas estrategias en una poblacion de candidatos, en vez
de plantearla como la construccion y el refinamiento de una sola estrategia. Holland y sus
estudiantes llamaron a su técnica "planes reproductivos”, pero el término algoritmos genéticos
se volvio popular tras la publicacion de su libro [Holland, 1975].

Podemos definir un algoritmo genético de la siguiente manera [Koza, 1992]:



"Es un algoritmo matematico altamente paralelo que transforma un conjunto (poblacion) de
objetos matematicos individuales (tipicamente cadenas de caracteres de longitud fija que se
adaptan al modelo de las cadenas de cromosomas), cada uno de los cuales se asocia con una
aptitud, en una poblaciéon nueva (i.e. la siguiente generacién) usando operaciones modeladas de
acuerdo al principio Darwiniano de reproduccion y supervivencia del mas apto, y tras haberse
presentado de forma natural una serie de operaciones genéticas (notablemente la recombinacion

sexual)".

A principios de los 80's los algoritmos genéticos parecian altamente prometedores. Los
lideres del campo empezaron a dar conferencias regulares cada afio. En 1989, David Goldberg,
de la Univesidad de Alabama publico un libro [Goldberg, 1989] que proporcioné una sélida base
cientifica para el campo y cité no menos de 73 aplicaciones exitosas de los algoritmos genéticos.
En 1991, Lawrence Davis de Tica Asociados publicé un manual de algoritmos genéticos [Davis,
1991] que se volvié también un clasico instantaneo. Desde entonces, el area se ha vuelto una
verdadera mina de oro para desarrollar aplicaciones en campos como optimizacién, busqueda y

aprendizaje de maquinas.

1.1. ;Cémo funcionan los algoritmos genéticos?

La operacion basica de un algoritmo genético se muestra en el siguiente segmento de

pseudo-codigo [Buckles & Petry, 1992]:

generar poblacién inicial, G(0);
evaluar G(0);
t:=0;
repetir
t=t+1;
generar G(t) usando G(t-1);
evaluar G(t);
hasta encontrar una solucion

Basicamente lo que se hace es buscar una representacion de las posibles soluciones de
nuestro problema (normalmente se usan cadenas binarias). A cada una de estas
representaciones se le llama cromosoma, y al conjunto de ellas se le conoce como poblacion. La
primera generacion es creada usando numeros aleatorios, pero en las siguientes los

cromosomas mas aptos (i.e. los mas cercanos a la solucibn deseada) tendran mas




probabilidades de sobrevivir. Los cromosomas que logran sobrevivir se cruzan entre si, y sus
descendientes originan la siguiente generacion.

Las principales operaciones asociadas con los algoritmos genéticos son: seleccion,
cruza y mutacion.

La seleccion consiste en tomar de una cierta poblacién a algunos de sus individuos
(presumiblemente, los "mejores"), de acuerdo a una funcion de aptitud definida previamente. La
definicién de tal funcién suele ser, precisamente, la parte mas dificil de resolver cuando se aplica
la técnica a un cierto problema. Una de las cosas mas interesantes de esta técnica es que, el
hecho de que un individuo sea muy apto no necesariamente implica que sera seleccionado, pues
este operador suele ser aleatorio. Sin embargo, la aptitud guia fuertemente la busqueda, por lo
gue los mas aptos tienen mucha mayor probabilidad de ser seleccionados. Las 2 técnicas mas
comunes de seleccion son : la rueda de la fortuna y el torneo.

En la seleccion con uso de la rueda de la fortuna, se asigna una probabilidad i a cada
organismo, que se calcula de acuerdo a [Buckles & Petry, 1992] :

R=e
i

Esta formula se usa para seleccionar aleatoriamente un individuo, baséandose en su
probabilidad. Puede verse claramente que los individuos con mayor aptitud (la f representa la
aptitud) tienen mayores probabilidades de ser seleccionados.

La seleccién mediante torneo consiste en hacer competir a los individuos en grupos de
un cierto tamafio predefinido, y los sobrevivientes son aquellos cuya aptitud es mayor. Antes del
torneo la poblaciéon debe barajarse de forma aleatoria.

La cruza es el operador mediante el cual los individuos seleccionados previamente
intercambian material cromosémico, y son sus descendientes los que formaran la poblacion de la
siguiente generacion. Las 2 formas mas populares de cruzar 2 cadenas (asumiendo una
representacion binaria) son : uso de un punto Unico de cruzay uso de 2 puntos de cruza.

Cuando se usa un solo punto de cruza, éste se escoge de forma aleatoria, y a partir de
él se realiza el intercambio de material de los 2 individuos, tal y como se muestra en la Figura 1.

Cuando se usan 2 puntos de cruza, se procede de manera similar, pero en este caso, el
intercambio se realiza en la forma que se muestra en la Figura 2.

Una mutacion es un cambio aleatorio realizado a uno de los genes de un cromosoma.
Cuando se usa una representacion binaria, el gene seleccionado se sustituye por su

complemento (un cero cambia en uno y viceversa). Este operador permite la introduccién de



nuevo material genético en la poblacion, y desde el punto de vista teérico asegura que el espacio

de busqueda se encuentre totalmente conectado [Buckles & Petry, 1992].
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Figura 1 : Uso de un solo punto de cruza entre 2 individuos. Observe que cada pareja de cromosomas da origen a 2
descendientes para la siguiente generacion. El punto de cruza puede ser cualquiera de los 2 extremos de la cadena, en
cuyo caso no se realiza la cruza.
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Figura 2 : Uso de 2 puntos de cruza entre 2 individuos. Note como en este caso se mantienen los genes de los extremos, y
se intercambian los del centro. También aqui existe la posibilidad de que uno o ambos puntos de cruza se encuentren en los
extremos de la cadena, en cuyo caso se hara una cruza usando un solo punto, 0 ninguna cruza, segun corresponda.

Si supiéramos la respuesta a la que debemos llegar, entonces detener el algoritmo
genético seria algo trivial. Sin embargo, eso casi nunca es posible, por lo que normalmente se

usan 2 criterios principales para detenerlo : correrlo durante un nimero maximo de generaciones



o detenerse cuando la poblacion se haya estabilizado (i.e. cuando todos o la mayoria de los

individuos tengan la misma aptitud).

1.2. Ventajas de los algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos poseen varias caracteristicas que los hacen altamente

deseables para problemas de optimizacion :

No requieren conocimientos especificos del problema para llevar a cabo la busqueda.

Usan operadores aleatorios en vez de operadores deterministicos, lo que hace que la
convergencia de la técnica varie con respecto al tiempo.

Operan de forma simultanea con varias soluciones, tomando informacion de varios
puntos del espacio de busqueda como guia.

Resultan menos afectados por los maximos locales que las técnicas de busqueda

tradicionales.

2. Trabajo previo

Goldberg parece haber sido el primero en advertir el potencial de los algoritmos
genéticos en el disefio 6ptimo de estructuras, en un articulo que publico hace 8 afios [Goldberg
& Samtani, 1986] sobre el uso de un algoritmo genético para optimizar una armadura plana de
10 miembros. Después de él, algunos cuantos mas se atrevieron a seguir sus pasos, y podemos
encontrar en la literatura aplicaciones de la técnica a vigas soldadas [Debb, 1991], marcos
planos [Jenkins, 1991] y armaduras en general [Rajeev & Krishnamoorthy, 1992].

[Pham & Yang, 1993] presentan también un trabajo muy interesante sobre la
optimizacion de funciones discretas multi-modales usando algoritmos genéticos. [Powell et al.,
1989] hablan sobre una herramienta para optimizar disefios, de caracter general (i.e.
independiente del problema), dirigida a los ingenieros, a la que llaman EnGENEous. Este
programa usa un sistema experto y algoritmos genéticos para moverse de un sistema general,
del que carecemos de conocimiento, a uno que depende de su dominio, pero del cual se tiene
informacion. El prototipo ha sido usado en el disefio de ventiladores, turbinas de aviones y con
estructuras moleculares, y los autores afirman que ha incrementado la productividad de los

ingenieros en un factor de diez.



[Powell & Skolnick, 1993] muestra los resultados de examinar 10 problemas de
optimizacién de disefios ingenieriles con respecto al desempefio comparativo de los algoritmos
genéticos versus la optimizacion numérica tradicional (normalmente, la programacion lineal).

[Schoenauer & Xanthakis, 1993] presentan un método general para el manejo de
restricciones en la optimizacion via algoritmos genéticos, basada en el paradigma conocido
como Behavioural Memory. En vez de requerir operadores (proyeccion de la regién factible) o
una funcién de penalizacion (suma ponderada de las violaciones a las restricciones y la funcién
objetivo) que dependan del problema en particular, muestrearon la region factible mediante la
evolucion desde una poblacion aleatoria inicial, aplicando sucesivamente una serie de diferentes
funciones de aptitud que involucran la satisfaccion de las restricciones propias del problema. El
éxito de este proceso depende altamente en la diversidad genética mantenida durante los
primeros pasos, asegurando un muestreo uniforme de la region factible. Este esquema fue
aplicado a problemas de optimizaciéon de estructuras : una armadura plana de 10 barras y una
armadura tridimensional de 25 barras.

[Louis & Rawlins, 1990] también proporcionan una discusion del uso de algoritmos
genéticos para disefiar estructuras, aunque se enfocan en el problema del disefio de circuitos
combinatorios : dado un conjunto de compuertas légicas, se quiere disefiar un circuito que lleve

a cabo una cierta funcion deseable.
3. Uso de la técnica

Para ilustrar el uso de los algoritmos genéticos en la optimizacion de estructuras,
consideremos primero la armadura plana de 10 elementos [Rajeev & Krishnamoorthy, 1992] que
se muestra en la Figura 3.

Se asumen los siguientes datos : E = 1x10* ksi (6.89 x 10* MPa), = 0.10 Ib/in® (2,770
kg/m?3), y cargas verticales hacia abajo de 100 kips (445.374 kN) en los nudos 2 y 4.

Puesto que la funcién objetivo es minimizar el peso, f(x), para este caso en particular

puede escribirse como :
10
fx)=S pA L,
; 1]

Donde A es el area de la seccidn transversal del miembro jésimo; L es la longitud del
miembro jésimo y es la densidad del material. Adicionalmente, la armadura esti sujeta al

siguiente conjunto de restricciones:



0,<0, paaj = 1al0
U, <u,
Donde | es el esfuerzo en cada miembro; , es el maximo esfuerzo permisible; u; es el

desplazamiento de cada nudo (horizontal y vertical) y u, es el maximo desplazamiento

permisible.
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Figura 3 : Armadura plana de 10 miembros usada como primer ejemplo de optimizacion.

Las restricciones puede expresarse en forma normalizada:

O. u.
—-1<0; —+-1<0
0]

a a

1
La funcion de aptitud propuesta fue : - . La variable viol es un
f(x)* (1000* viol +1)

contador del numero de restricciones que fueron violadas con la solucion obtenida. Con esta

funcion puede verse claramente que cuando no se viola ninguna restriccion la aptitud es
simplemente la inversa del peso. Por el contrario, entre mas restricciones se violen, mas se
reduce el valor de la aptitud del individuo. El nimero 1000 fue determinado experimentalmente.

Las restricciones propias de este problema son las siguientes : el maximo
desplazamiento permisible esta limitado a 2 pulgadas (50.8 mm) en cualquier direccion, y los
esfuerzos a 25 ksi (172.25 MPa).

Ademas, disponemos de una lista de valores discretos considerados para la solucién del
problema. Esta lista fue tomada del Manual del Instituto Americano de la Construccion con Acero
[Arora, 1989]. S = {1.62, 1.80, 1.99, 2.13, 2.38, 2.62, 2.63, 2.88, 2.93, 3.09, 3.13, 3.38, 3.47,
3.55, 3.63, 3.84, 3.87, 3.88, 4.18, 4.22, 4.49, 4.59, 4.80, 4.97, 5.12, 5.74, 7.22, 7.97, 11.5, 13.5,
13.9, 14.2, 15.5, 16.0, 16.9, 18.8, 19.9, 22.0, 22.9, 26.5, 30.0, 33.5} (pulg?).

Puesto que hay 10 variables de disefio y cada una de ellas puede asumir cualquiera de

las 42 secciones disponibles, entonces el espacio total de busqueda es 421°. Debido a que



estamos usando una representacion binaria, el nimero 42 es un problema, porque no podemos
usar so6lo 5 digitos para representarlo (serian insuficientes) y usando 6 tenemos valores de
sobra. Por razones obvias se decidié usar 6 digitos y se rellenaron los espacios sobrantes con
los dltimos valores de la lista, aunque pudo usarse cualquier valor dentro de S. Como tenemos
10 miembros, los cromosomas deberan tener 60 caracteres de longitud. La forma de representar

un cromosoma es mediante un arreglo de digitos binarios tal y como se muestra en la Figura 4.

Subcadena para Al0 Subcadena para A? «vs  Subcadenapara Al

Figura 4 : Representacion binaria correspondiente a un cromosoma.

De tal forma, la cadena compuesta completamente por ceros representa al primer

elemento del conjunto S (i.e. 1.62 pulg?).

3.1 Implementacion

Para fines de este trabajo se utilizd una version modificada del SGA (Simple Genetic
Algorithm) escrito en Turbo Pascal que presenta [Goldberg, 1989]. Los cambios mas importantes
fueron en torno al uso de asignacion dinamica de memoria, en vez de los arreglos estaticos del
programa original, usando una técnica propuesta por [Porter, 1988], y en cuanto al uso del
coprocesador matematico. Asimismo, utilizamos seleccién mediante torneo binario en vez de la
rueda de la fortuna del programa de Goldberg, y se efectuaron varios cambios menores en
algunas de sus funciones a fin de hacerlas mas comprensibles. El criterio de detencion fue
determinado a través de un nimero maximo de generaciones proporcionado por el usuario. La
probabilidad de cruza se manejo en el orden del 80%, mientras que la de mutacién fue siempre
muy pequefia (1%), pero sin desactivarla como propone [Rajeev & Krishnamoorthy, 1992]. Para
analizar la estructura se utilizaron los programas en Turbo Pascal contenidos en [Coello, 1991].
La operacion basica del programa es muy simple : se alimentan los valores de las areas posibles
(i.e. el contenido de la lista S). Posteriormente se incluyen las restricciones a las que esta
sometida la estructura. El programa de andlisis es ejecutado por separado para generar la matriz
de rigideces con la que se trabajard, y sus resultados se almacenan en un archivo. El algoritmo
genético es ejecutado y se preguntan al usuario las probabilidades de cruza y mutacion, el

tamafio de la poblacién, la longitud de cada cromosoma y el nimero maximo de generaciones



deseadas. Después, el programa empieza a trabajar, leyendo el archivo mencionado
anteriormente, y modificandolo con los valores decodificados de los cromosomas de cada
generacion. Conforme se avanza, se va enviando a la impresora un resumen de cada
generacion que incluye informacion tal como quién fue el mejor individuo en ella, cudl es el mejor
gue se ha encontrado hasta el momento y cual es el valor de su aptitud, y una decodificacion de

su cadena, para saber cuales son las areas que le corresponden.

3.2. Optimizacion d e armaduras tridimensionales

Una de las bondades de los algoritmos genéticos se refleja en el hecho de que
practicamente sin cambios en el codigo, pudimos aplicarlo a armaduras tridimensionales,
cambiando simplemente el mddulo para analizar la estructura. El siguiente ejemplo que

utilizamos es la armadura tridimensional de 25 miembros que se muestra en la Figura 5.

Figura 5 : Armadura tridimensional de 25 miembros utilizada como ejemplo.

Se asumen los siguientes datos : E = 1x107 ksi, = 0.10 Ib/in®. Los desplazamientos en
los nudos 1y 2 no deben ser mayores de 0.35 pulgadas. Los esfuerzos estan limitados a 40000

psi. Las cargas a las que esta sometida la armadura se muestran en la Tabla 1.



El conjunto de secciones disponibles para este problema es [Rajeev & Krishnamoorthy,
1992]:s={0.1,0.2,0.3,0.4,05,0.6,0.7,0.8,0.9,1.0,1.1,1.2,1.3,1.4,1.5, 1.6, 1.7, 1.8, 1.9,
2.0,21,2.2,23,2.4,25, 2.6, 2.8, 3.0, 3.2, 3.4} (pulgd).

Nudo Fx (Ibs) Fy (Ibs) Fz (Ibs)
1 1000 -10000 -10000
2 0 -10000 -10000
3 500 0 0
6 600 0 0

Tabla 1 : Condiciones de carga de la armadura tridimensional de 25 miembros mostrada en la Figura 5.

Esta armadura tridimensional, pese a tener 25 miembros, tiene sélo 8 tipos diferentes de

areas, los cuales se muestran en la Tabla 2, junto con la informacion de las conexiones de los

miembros.
Grupo Namero Miembros
1 1-2
2 1-4, 2-3, 1-5, 2-6
3 2-5, 2-4,1-3, 1-6
4 3-6, 4-5
5 3-4, 5-6
6 3-10, 6-7, 4-9, 5-8
7 3-8, 4-7, 6-9, 5-10
8 3-7, 4-8, 5-9, 6-10

Tabla 2 : Grupos en que se encuentran conformadas las areas de la armadura tridimensional mostrada en la Figura 5, asi
como los miembros que se incluyen en cada uno.

Los resultados obtenidos en este problema y el de la armadura plana planteado

anteriormente se muestran en la siguiente seccion.

4. Comparacion de resultados

Tradicionalmente, el disefio 6ptimo de estructuras se ha realizado usando métodos que
tratan al problema como si su espacio de busqueda fuera continuo, y se han aplicado desde el
método simplex hasta métodos gradientes y modificaciones al método de Newton. [Arora, 1989],
[Brandt, 1984] y [Belegundu, 1982] contienen una buena revision de estos métodos.

En los ultimos afios se han reportado, sin embargo, una cierta cantidad de métodos para

el disefio 6ptimo de sistemas estructurales discretos. [Toskley, 1968] propuso un modelo de




optimizacién para armaduras estaticamente determinadas usando la lista discreta de los
tamafios de sus miembros. [Templeman & Yates, 1983] retomaron la idea y propusieron un
método para resolver armaduras hiperestaticas que toma en cuenta las restricciones de los
esfuerzos y los desplazamientos de sus miembros. [Zhu, 1986] introdujo una modificacion a este
método que mejord notablemente su desempefio. [John & Ramakrishnan, 1987] propusieron el
uso de programacion lineal secuencial con un algoritmo de ramificacion y limite (branch & bound)
para la optimizacién de estructuras discretas. [Saka & Ulker, 1992] presentan un algoritmo de
optimizacioén estructural para armaduras tridimensionales estaticamente indeterminadas, sujetas
a restricciones de esfuerzo, desplazamiento y dimensiones de sus secciones. Dicho algoritmo se
basa en el uso de un andlisis lineal iterativo de la estructura. Finalmente, resulta de gran interés
leer el trabajo de [Rao et al., 1992] sobre la optimizacién con multiples objetivos de sistemas
borrosos (fuzzy systems), en el cual ilustra esta técnica usando una armadura plana y una
armadura espacial.

Pese a la cantidad de trabajo realizado en torno a este problema, existe mucho por
hacer todavia en esta &rea. Para empezar, las técnicas tradicionales tratan al problema como si
fuera continuo, cuando en realidad es discreto, lo que trae como consecuencia que las
soluciones halladas no sean del todo adecuadas. Por su parte, los métodos que consideran al
problema correctamente, suelen resultar impracticos cuando intentan aplicarse a estructuras
muy complejas debido al tiempo de ejecucion requerido, o a lo dificil de la implementacion. El
uso de algoritmos genéticos parece tener aqui perfecta cabida, pues resultan idéneos para
problemas de este tipo, y aunque su tiempo de ejecucién no sea precisamente el mas corto, no
suelen hacerlo tan mal.

Para corroborar nuestras palabras, veamos los resultados obtenidos para la armadura
de 10 miembros que se muestra en la Figura 3, asi como la comparacién de nuestros resultados
con los obtenidos usando otros métodos encontrados en la literatura [Rajeev & Krishnamoorthy,
1992] [Belegundu, 1982] en la Tabla 3.

Puede verse que el algoritmo genético no lo hizo tan mal, sobre todo si tomamos en
cuenta lo facil que resulté su implementacion. Lo que es mejor adn, es que existe la posibilidad
de encontrar mejores soluciones simplemente mediante el ajuste conveniente de los parametros

proporcionados al programa.

Método Peso Al A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9 A10
Rajeev 5613.84 | 33.50 1.62 22.00 15.50 1.62 1.62 14.20 19.90 19.90 2.62
CONMIN 5563.00 | 25.20 1.89 24.87 15.83 0.10 1.75 16.76 19.73 20.98 2.51
OPTDYN 5472.00 | 25.70 0.10 25.11 19.39 0.10 0.10 15.40 20.32 20.74 1.14




LINRM 6249.00 | 21.57 | 10.98 | 22.08 14.95 | 0.10 10.98 18.91 | 18.42 18.40 1351
SUMT 5932.00 | 30.69 | 2.37 31.62 11.66 | 0.10 3.71 21.71 | 20.90 13.97 | 3.26
M-3 5719.00 | 25.84 | 3.07 26.42 12.77 ] 0.10 3.43 19.34 | 19.17 18.76 | 4.42
M-5 5725.00 | 25.83 | 2.88 26.45 12.75 ] 0.10 3.77 19.37 ] 19.18 18.77 | 4.38
GRP-UI 5727.00 | 24.78 | 4.17 24.78 14.45 | 0.10 4.17 17.46 | 19.26 19.27 | 5.26
GENETICO 5681.82 | 26.50 | 2.13 22.90 13.50 | 1.62 2.63 1550 | 22.90 [ 22.90 1.62

Tabla 3 : Resultados obtenidos con nuestra implementacion (GENETICO) y su comparacion con otros métodos reportados
en la literatura. Rajeev utiliza también algoritmos genéticos, aunque limita considerablemente el espacio de busqueda
haciendo uso de ciertas premisas sobre la estructura y utiliza menos generaciones que nosotros. Para informacion detallada
de cada uno de los métodos presentados, refiérase a [Belegundu, 1982] y [Rajeev & Krishnamoorthy,1 992].

Analicemos ahora los resultados obtenidos para la armadura tridimensional de 25

miembros que se muestra en la Figura 5, los cuales se encuentran en la Tabla 4.

Método Peso Al A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8
Zhu 562.93 0.1 1.9 2.6 0.1 0.1 0.8 2.1 2.6
Rizz 545.16 0.01 1.988 2.991 0.01 0.01 0.684 1.676 2.662
Schmit 545.22 0.01 1.964 3.033 0.01 0.01 0.67 1.68 2.67
Rajeev 546.01 0.1 1.8 2.3 0.2 0.1 0.8 1.8 3.0
GENETICO | 539.78 1.50 0.70 3.40 0.70 0.40 0.70 1.50 3.20

Tabla 4 : Resultados obtenidos con nuestra implementacion (GENETICO) y su comparacion con otros métodos reportados
en la literatura. Para mayor informacion sobre los otros métodos presentados, refiérase a [Zhu, 1986] y [Rajeev &
Krishnamoorthy,1 992].

Como habrd podido notar, en esta ocasién nuestra implementacién arrojé el mejor
resultado de todos, pese a haber competido con métodos continuos. Nuevamente, debemos
aclarar que [Rajeev & Krishnamoorthy, 1992] utilizan un algoritmo genético, pero reducen el
espacio de busqueda estableciendo ciertas premisas acerca de la estructura, y utilizan menos

generaciones que nosotros.

5. Trabajo futuro

Todavia queda mucho trabajo por realizarse en torno a este tema. Actualmente, nos
encontramos trabajando en un estudio detallado de los parametros que se proporcionan al
algoritmo genético, a fin de ser capaces de aconsejar a los usuarios cédmo ajustarlos en caso de
gque sea necesario. Este es un problema importante, pues en algunos casos el método puede no
converger debido a que la poblacién es muy reducida, o al hecho de que se usaron muy pocas
generaciones.

Por otro lado, estamos también interesados en funciones de aptitud mas complejas que

la presentada en este trabajo, las cuales deberan reflejar de manera mas realista lo "buena" que



es una cierta solucién. [Rajeev & Krishnamoorthy, 1992] proponen una interesante funcion de
aptitud que, sin embargo, no funcioné muy bien en las pruebas que corrimos.

También queremos intentar usar una funcién de aptitud dinamica (i.e. que varie
conforme nos acerquemos o nos alejemos de la solucién deseada).

Por otro lado, seguimos corriendo pruebas con estructuras mas grandes y complejas,
aunque resulta dificil encontrar informacion en la literatura que nos permita determinar qué tan
bien lo estamos haciendo.

Finalmente, si tenemos el éxito esperado, nuestros planes a largo plazo incluyen la
aplicacion de la técnica a las estructuras reticulares restantes (i.e. marcos planos y
tridimensionales, vigas y parrillas), a fin de poder elaborar un sistema de optimizacién de

estructuras reticulares usando algoritmos genéticos.

6. Conclusiones

Los algoritmos genéticos parecen ser una técnica muy apropiada para resolver
problemas de optimizacion con espacios de busqueda discretos, debido a la forma en que
operan. Hemos visto lo facil que resulta aplicarlos para resolver problemas de alta complejidad
matematica, asi como la flexibilidad que presentan para poder aplicarse a problemas totalmente
diferentes.

En términos de la implementacion, ésta resulta muy sencilla, y no se requiere ningdn tipo
de técnica de programacion sofisticada. Ademas, el programa puede correrse en cualquier tipo
de equipo, si bien es recomendable contar con un coprocesador matematico para disminuir los
tiempos de ejecucion.

Aunque los resultados que hemos encontrado hasta ahora parecen altamente
satisfactorios, todavia queda mucho trabajo por hacer antes de poder asegurar que la técnica es
la piedra filosofal que los ingenieros han estado buscando desde hace casi 2 siglos para la
optimizacién de estructuras. Sin embargo, el potencial de los algoritmos genéticos esta ahi,
esperando a ser explotado no sélo en este tipo de aplicaciones, sino en muchas otras dentro de

la misma ingenieria civil, y en un sinfin mas de disciplinas.
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