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I. INTRODUCCION

Los algoritmos genéticos son una nueva técnica de bisqueda basada en la
teoria de la evolucion, de acuerdo a los cuales los individuos mas aptos de
una poblacion son los que sobreviven al adaptarse mas facilmente a los

cambios que se producen en su entorno.

il 1 3 & A = I. -
A~ _._. » Fouah a ’ ‘,___':R N
.f?r .i‘.‘_‘-h. “. ; F “ o —N . __"Ir

John Holland'; mv@f&gﬁer de la Unmer:!;-rrelaﬂ'L (_i,(; Mlchlgan consciente de la
nnportandga q.e la sé?e;g!é:naﬁual al f nes de los 605 dgsafrollo una técnica
que penmt;g .Ilrnc:)t 1Y p - n\;;ut‘adora Su objetivo
era lograr qug las com 1 1sn|1las

..
_I__

'_li__

Esta técnica (qe bus da recfbloﬂei nombre d wiplanes| reproductivos", pero

; J J
se hizo popular bta iticos”.
- I | i lid';ufj-
La aphcamon mas ticos hasido la solucion de
problemas de optlmlzaox i fﬁostrgdd ser muy eficientes y

confiables. *'

Esta tesis presenta una forma de aplicar los algoritmos genéticos al diseiio
6ptimo de columnas no prismaticas sometidas a carga axial. Para poder usar
esta técnica se requirié replantear el problema de disefio de una columna de
forma que se convirtiera en uno de optimizacion que busca obtener el disefio
con el volumen minimo de material. Asi mismo, se requirio idear un esquema

apropiado de representacion del espacio de busqueda del problema que es
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continuo y no discreto como suele suceder en los problemas tipicos a los que

se aplica esta técnica.

En los siguientes capitulos se describen con mas detalles las caracteristicas
de los algoritmos genéticos, su funcionamiento y la aplicacion que se
implementa. A continuacion se describe el contenido de la tesis detallado por

capitulos : En el fﬁapﬁ-ﬁ lo 11 Se p‘reseﬁtan 103-.ab3 1v0 de esta tesis, y en el
capitulo III [ se desébﬁhlgmgsls_ de TMLEL pretende demostrar. En el

el s -,.r.._._-

capitulo ﬁ'[V" se. da u;;‘ explﬁacmﬁ de los antecedq_lﬁtqﬁ; y que son los
algorltmos\gey et

pueden tener En ¢

ia y Tfjs aplicaciones que
cterﬁsncas principales de
los algontm(’rﬁ ge

i j; la/cruza y la mutacion.
'th genético, y algunos

ademas se px‘esem

ambientes dq.pr o },m ejemplo de aplicacion

g Jcnﬁcfa de optimizacion de

pitulo Mj se presentan las
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II. OBJETIVO

Los objetivos de esta tesis son los siguientes:

Presentar una técnica eficiente y sencilla para lograr la optimizacion de los

problemas de ingenieria, y

[

enfbx‘de los algoritmos

LN >

de op .t@cién.

B {\-4;

1 |,'
i
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I11. HIPOTESIS

Los algoritmos genéticos son una técnica eficiente de optimizacion muy facil
de implementar para solucionar problemas, en este caso de ingenieria,

debido a sus caracteristicas y funcionamiento. En otros campos de estudio se

ha demostrado quec uede obtener una buena

!r'_‘.:-:- | A b+ F N
solucion égﬁma. \ p o gun _ Hx' .
P 3 Ll e = N
A T, H\“:k d"f)l-l
'-TT:}' — S I . — {'i"_—ﬁ,;':ﬁ'l
i

5| en Ja optimizacion de
1§
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IV. ANTECEDENTES DE LOS ALGORITMOS GENETICOS

En este capitulo se explicard que son los algoritmos genéticos, de donde

proceden, su terminologia, la comparacion con otras técnicas y algunas

aplicaciones.
-'_‘- .-_I' 1 L 'I-
- FoprA N
Al T h N/ 3 T“ﬁ‘r
i kb )
4.1 ;Qué soml’os a@uﬁws genétu‘_os" -
A T 000D D T ey, 2
I‘[ "\-'.I"'. P P -\._-- l'.!;‘f. ‘1"
r'll_ll_:.-' A — - - 1 1,‘_';&\_-"" ]

Ah, |
Los algorlt,mos cos altamente paralelos
i

que transf(mna ' junto’ cidn) . de  objetos matematicos

de .i'bngitud fija que se

m s cadeﬁas def, cra{nos’b

A S

|
adz}{ uno de los cuales se

] AT L. .
asocia con una apy ob dis ‘niieva(p-€. la slgmente generacion)

l

usando operamo ds ; mf:lpio Darwiniano de

ras habg:rse presentado de

recombinacion sexual)=. =)/

Y ¥
O 7 &

o
-,
-
il
k

Los algoritmos genéticos fueron desarrollados por John Holland', sus colegas
y sus estudiantes en la Universidad de Michigan. Los objetivos de su

investigacion fueron dos :

1) Una explicacion abstracta y rigurosa de los procesos adaptivos de los

sistemas naturales y,
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2) Diseiiar software de sistemas artificiales que retienen los mecanismos

importantes de los sistemas naturales.

Este método ha permitido descubrimientos importantes tanto en sistemas de

ciencia artificial como natural.

El tema central de la-investigacion én los-algoritmos genéticos ha sido
robustecer el balanee-eiifre ta eficiencia y-la éficacia inecesaria para la sobre
vivencia en-miuchos diferentes. ambientes. LLas implicacioiies de robustecer
para sistemasartificiales sonfmuéhas, si los|sistemas artificiales pueden ser
hechos mas/ robustes, los costos de redisefo puedeu ser reducidos o
eliminados, los masgsaltos-niveles de-adaptaciom pueden ser logrados, los
sistemas existentes—“pueden:” mejorar, -sus funcione§ agrandandolas 'y
mejorandolas, Caracteristicas—cotnp.la- autoreparacion, autogobierno y la
reproduccion son |1as -reglas de los/sistemas bioldgicos, mientras que ellos

apenas existen en los'tnds ‘sofisticades-Sistemas artificiales.

Los algoritmos genéticas-fueron creados para-imitar algunos de los procesos
observados en la evolucion “natural. £0os mecanismos que manejan esta
evolucion no son completamente entendibles, pero algunas de sus
caracteristicas son conocidas. La evolucion toma lugar en los cromosomas
(dispositivo organico para codificar la estructura de los seres vivos), un ser
vivo es creado parcialmente a través de un proceso de decodificacion de
cromosomas. Los conceptos especificos de codificacion y decodificacion de
cromosomas no son totalmente claros; a continuacién se muestran algunas

caracteristicas generales de la teoria que son ampliamente aceptados:
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— La evolucion es un proceso que opera en cromosomas que los seres vivos

codifican.

— La seleccion natural es el vinculo entre los cromosomas y la ejecucion de

sus estructuras decodificadas.

— El proceso de repmt,!uegmn es el punto den&g‘lqpvolucnon tiene lugar. Las

| \.

1 que -les -cremesmnas de los hijos biologicos,

!- e |‘

mutaciones- pued&a

e

sean diferentes a los de 1os -;)adres blologlcesq y" el proceso de

a‘ '\“-_- .-h

recombmamon

S dlfc;rexltes en los hijos

de dos padres.

|
i

obif [
e

-;li__

' '

Estas caracteristic
|

principios de xulos

n a/John Holland en los

N
e{ndé}los apropiadamente
’imq!z}r una técnica para
solucionar prgblemés dif ites rma e éturalé%'ii‘lo hace - a través
de la evolucu’m""-“—‘. As’i*-‘!__ ue/ ¢ a - traba;ar en algoritmos que
manipulaban cadenas d% djgltOS bmanos que‘ e,l llamo cromosomas. Los
algoritmos de Holland cumphan con la evolumon simulada de poblaciones de
tales cromosomas, y como la naturaleza, sus algoritmos solucionaban el
problema encontrando buenos cromosomas con la manipulaciéon del material
en los cromosomas. Al igual que en la naturaleza ellos no conocian nada
sobre el tipo de problema a solucionar, la inica informacion que ellos daban

era una evolucion de cada cromosoma que se producia, dando con esto una
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preferencia hacia la seleccion de cromosomas que eran mejores para la

evolucion.

Cuando Holland empez6 a estudiar estos algoritmos, el no sabia como
llamarlos, pero cuando se demostro su potencial, fue necesario darles un

nombre. En referencia a su origen en el estudio de la genética, Holland los

BTy

. ‘.]

a A
|

42 Terminologi

Para tener qh mejd

una termmologl
I}

términos deé_ﬁlg
N

combinan para fomﬁﬁiaﬂg‘rescnpcmn ggnefr&"aﬂotal para la construccion y
operacion de algun organismo; en los sistemas naturales el paquete genético
total es llamado genotipo, en sistemas genéticos artificiales el paquete total
de cadenas es llamado una estructura. En sistemas naturales, el organismo
formado por la interaccion del paquete genético total con su ambiente es
llamado fenotipo, en sistema genéticos artificiales, la estructura decodificada

forma un particular conjunto de parametros, solucion alternativa o puntos.
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En la terminologia natural, se dice que un cromosoma esta compuesto de
genes, los cuales pueden tomar algin numero de valores llamados alelos. En
genética natural, la posicion de un gen ( su localidad ) es identificada
separadamente de la funcién del gen. Asi, por ejemplo, se puede hablar de
un gen particular, el gen de color de ojos de un animal, su localidad, la
posicion 10, y su valor alelo, olos azules. En genética artificial se dice que

una cadena esta,cqmtiue;fa. de caractermtﬁam tectores, los cuales toman

3

P

diferentes yalores'&w_‘& =1 e «_f_f:.;?

- - J'_

._':.!A.. ‘.f_.._:‘_.-__.' = = T R
W=/ A ) ~

correspondencia entre la

ar con esto un poco mas

claro los térﬁllinc 3

Tab{l_é 4. ]l‘ daturﬁl y la artificial

,‘-'1.|IT ‘ ; J|I ll.r.f'

() Nat i enético. =

Cromosoma. 'l v

Gen H":i ica, caracter o detector

Alele alor caracteristico

Localidad " | Posicion de la:dadena

Genotipo o [ BstraCtura

Fenotipo Conjunto de parametros, solucion

alternativa o estructura decodificada
Epistas Nolinealidad
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4.3 Los algoritmos genéticos y los métodos tradicionales.

Los algoritmos genéticos difieren de los métodos tradicionales en algunas

formas fundamentales, éstas son las siguientes:

1. Los algoritmos genéticos trabajan con la codificacion de un conjunto de

parametros lto GOQJQQ parametrf)s mlsmes

snn]y}e yunto

r

'laeién de puntos, no en un
S —~

‘1!

'l-\_d"__.-l

—

3Losa1gor1c san lo

eS t-a (;3

ales ( funcion objetivo )

dela mform cién, no los derivados u otros.conocirientos auxiliares.

4. Los algbnt enémm us-an reglas i
reglas deter tmas = \ I

Los algontmc?s ge 1€0S rqulereﬁ .qu

de un probléma de op 4‘ ACiON S

finita sobre a]gun alfabe o} aﬁ

siguientes problemas de- optumzacmn

,\_l-..‘

'O

 —

Problema 1.- Se desea maximizar

entero de [0,31].

“age 0 Yl

I 4 . ":., s 4
ansicion probabilistica, no

el cti) qe parametros naturales
ificado /eomo 1fﬂa cadena de longitud

10 eJemplos se consideraran los

o _E""'
Py 1¥
{

la funcion f(x) = x? en un intervalo

Con la mayoria de los métodos tradicionales, se intentaria estar girando

sobre el parametro x, hasta que se encuentra el valor mas alto para la funcion

objetivo. Con los algoritmos genéticos, el primer paso del proceso de

optimizacion es codificar el parametro x como una cadena de longitud finita.
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Problema 2.- Optimizacién de los switches de la caja negra.

Este problema concierne a un dispositivo de caja negra con un banco de
cinco switches de entrada. Para cada posicion de los cinco switches, existe
una sefial de salida f, matematicamente f = f{s), donde s es una posicion
particular de los cinco switches. El objetivo del problema es poner los
switches de tal moda-para_obtener el maxime-valor posible de /. Con otros
métodos de optimizacitn se podria trabajar directamente con el conjunto de
parametros (las posiciones de-los switches) y mancjar 1os switches de una
posicion a/otra usando reglas de'transicion delimétodo, particular. Con los
algoritmos genéticoss primero se codifican los switches/como una cadena de
longitud finita. Un,simple-cédigo puede ser generado con la consideracion de
una cadena de ¢incos 1's y70's‘donde-cada wno|de los cinco switches es
representado| por un_1 si el switch-esta-encendido y un 0 si el switch esta
apagado. Con esta.codificacién, la cadena 11110/ codifica la posicion donde

los primeros cuatro'switches estan eficendidos y €l ultimo-esta apagado.

En muchas técnicas; de-optimizacion, se nineve cuidadosamente desde un
punto en el espacio de decision-al siguiente usando reglas de transicion para
determinar el siguiente punto. Esta técnica punto a punto es peligroso porque
es una prescripcion perfecta para localizar picos maximos falsos en espacios
de busqueda multimodales. En contraste, los algoritmos genéticos trabajan
con una base de datos de puntos muy amplia simultineamente (una
poblacion de cadenas), alcanzando muchos picos maximos en paralelo; asi,
la probabilidad de encontrar un pico maximo falso se reduce bastante sobre

los métodos que van punto por punto. Regresando al problema de la caja
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negra, otras técnicas para solucionar este problema podrian empezar con un
conjunto de posiciones de los switches, aplicar alguna regla de transicion, y
generar una nueva prueba de posiciones de switches. Un algoritmo genético
empieza con una poblacién de cadenas y en adelante generar sucesivas
poblaciones de cadenas. Por ejemplo, en el problema de los cinco switches,
una busqueda al azar empieza usando sucesivos lanzamientos de moneda

(cara = 1, cruz =0) pudiendo generar la poblaeidn inicial de tamafio n =4 :

01101
11000
01000
10011

Posteriormerite, poblaciones sucesivas son generadas usando los algoritmos
genéticos, Para trabajar con-una pobldcion de. diversidad bien adaptada en
vez de un simple puntgy log algoritmos’ genétieqs adhiéren el viejo adagio de

que existe seguridad-en‘los nmeros.

Muchas técnicas de-optimizacion requieren-de mucha informacion auxiliar
para trabajar apropiadamente. Por ejemplo, las técnicas de gradiente
necesitan derivadas (calculadas analiticamente o numéricamente) para ser
capaz de alcanzar el pico maximo, y otros procedimientos de buisqueda local
como son las técnicas de greedy de optimizacion combinatoria requieren
acceso a casi todos los parametros tabulares. En contraste, los algoritmos
genéticos no tienen necesidad de usar toda esta informacion auxiliar: los

algoritmos genéticos son ciegos. Ejecutan una efectiva biisqueda para la
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mejor estructura, requiriendo solo valores finales (valores de la funcion
objetivo) asociados con cadenas individuales. Esta caracteristica hace a los
algoritmos genéticos una técnica mas canoénica que muchos de los esquemas

de busqueda.

Diferentes a muchos métodos, los algoritmos genéticos usan reglas de
transicion probabﬂlstiga_ para’ gmar Su busqueda Para las personas
famﬂlanzadas conﬁeﬂetodos determmmﬁcos esto les parecera raro, pero el

=

»-"'—n — 1] — -.4-

uso de la, p_rg)bal.)llldad no suglere que el metodo €s al_guna simple busqueda
al azar. Los ;,

herrarmentai,lpara g

la &Bton Idel azar como una

il
Con un mejoramie

| |
En conclusmn

4.4 Aplicaciones.

Los algoritmos genéticos son utilizados en diversos campos del
conocimiento humano, principalmente en ingenieria, algunas de las primeras

aplicaciones que se le dieron a los algoritmos genéticos son las siguientes :
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Bagley? (1967) quien desarroll6 algoritmos genéticos para buscar el conjunto
de parametros en las funciones de evaluacion de un juego y compararlos con

sus algoritmos de correlacion.

Rosenberg® (1967) también investigd sobre algoritmos genéticos, su
contribuciéon al arte de los algoritmos genéticos es algunas veces
sobrestimado, ya.que €l.enfatizé los aspectos-de simulacion y biologicos de
su trabajo. En su'estudie; simulé una peblacion de-organismos de células
simples c¢ortuna bioquimica rigurosa-muy sencilla, una membrana permeable
y una estructura genética clasica.'Rosenberg fue uno de los que definié una

cadena de longitud finita a un par de cromosomas.

La primera disertacion para aplicar algoritmos~genéticos a problemas puros
de optimizac¢ion matematica; fue-el trabajo "de’ Hollstien* (1971). En su
trabajo implica 'la ‘aplicacién de un algortmo genético al control de
realimentacion digital ,de -alguna™ plantay imgenieril.—-El aludié a que
posiblemente, el trabajo-fue ¢oncemiente-con las funciones de optimizacion
de dos variables usando el dominio, cruza; mutacion y numerosos esquemas
de razas basados en las practicas tradicionales de cria de animales y

horticultura.

A contmuacion se muestra una lista con las aplicaciones mas actuales de los

algoritmos genéticos y las areas donde estos se desarrollan:
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Aiio Investigador Descripcion
BIOLOGIA
1987 Sannier y Goodman GA adapts structures responding to spatial

and temporal food availability.

CIENCIAS DE LA COMPUTACION

1987 Raghavany Agarwal . ., Adaptlve document clustering using GAs.
,.f,__'.f,-d?;-... -ﬁ"‘
ALGORITMOSGE I
« RS, |

1987 “1 . Whitley
L_.--::‘j ¥

RECONOCIMIEN

1987 §tad

ROBOTICA ||
1991 ‘“-'Daviu

1992 J.'R Koza ™4
INGENIERIA CIVIL' /==

1994 Carlos Coello ~ " Usode algoritmos genéticos para el
disefio 6ptimo de armaduras planas.

Como se vio anteriormente los algoritmos genéticos estan siendo utilizados
en todos los campos ( ingenieria, medicina, informatica, etc. ), en este
trabajo se pretende usar los algoritmos genéticos en el campo de la ingenieria
civil en la optimizacion de problemas como son el analisis de columnas no

prismaticas sometidas a carga axial.
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V. ALGORITMOS GENETICOS

Los mecanismos de un algoritmo genético simple son sorprendentemente
sencillos, envuelven nada mas complejo que la copia de cadenas y el
intercambio parcial de cadenas. La explicacion de como este simple proceso
trabaja es algo mas sutil y poderoso. La simplicidad de operacién y el poder
del efecto son dos-dé.ta principales’atracciones-del aprovechamiento de los

algoritmos genétices:

Un algonifmo généfico’ que! proporeiona; buenos resultados en muchos

problemas practicos,esta compuesto de tres operadores :

1.- Reproduccion:
2.- Cruza.

3.- Mutacion.

5.1 Reproduccion.

La reproduccion es un proceso en el cual cadenas individuales son copiadas
de acuerdo a sus valores de la funcién objetivo, f (los bidlogos llaman a esta
funcion la funcion aptitud). Intuitivamente, se puede pensar de la funcién f
como una medida de beneficio, utilidad o bondad que se quiere maximizar.
Copiar cadenas de acuerdo a sus valores de aptitud significa que las cadenas
con un alto valor tienen una alta probabilidad de contribuir con uno o mas

hijos en la siguiente generacion. Este operador, por supuesto, es una version
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artificial de la seleccion natural, una supervivencia Darwiniana de las
capacidades entre las cadenas de criaturas. En poblaciones naturales la
aptitud se determina por la habilidad de las criaturas a sobrevivir a los
depredadores, pestilencia y algin otro obstaculo para llegar a la edad adulta
y a la subsecuente reproduccion. En esta postura, la funcion objetivo es el

arbitro de la vida o muerte de la cadena-criatura.

) — FoanA . i
P ! 1 Iy ‘r"'~
.,rlr.:“ - ;r-':_ _‘n_l?—\—\‘. X —h r

El operador de reg{oﬂc.cmn p_uede ser .lmpl'égx tado en forma algoritmica

B

.....

-.,_r',.|

=
en varias| rﬁi‘mas Qulzas la mas f4cil és crear una rul(;fa ‘donde cada cadena

actual en fa p’db :

a su aptltud.' Su @'ﬂ do por ejemplo la pobl acion de las cuatro cadenas en
el ejemplo ‘de 1
|

‘.'1,\._;:

2 >
-No. % del Total
‘ N __ ) 14.4
2 wpoto o4 sie 492
3 01000 64 55
4 10011 361 30.9
Total 1170 100.0
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Sumando las aptitudes de todas las cadenas se obtiene un total de 1170. El
porcentaje de la aptitud total de la poblacion se muestra también en la Tabla
5.1. El correspondiente peso dentro de la ruleta para esta reproduccién de
generacion (Figura 5.1). Para reproducir, simplemente se gira la ruleta asi
definida cuatro veces. Para el problema ejemplo, la cadena nimero 1 tiene

un valor de aptitud de 169, el cual representa 14.4 porciento de la aptitud

| 'S |
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total. Como un resultade-la cadena 1 esta dando714.4 porciento de la ruleta,
y cada giro le da dla-¢adena-l-una probabilidad de 0.144. Cada vez que se
requiere 0tro' hijo, un simple giro-de la ruleta prodace un candidato a la
reproduccidn. De esta forma, la cadena con mas capacidad tiene un numero
alto de hijos en la-generacion subsecuente: Unawvez que una cadena ha sido
selecta para la repréduccion, una réplica exacta de la cadena es hecha. Esta
cadena es entonces intreducida dentro+de un ¢onjunto de apareamiento, una

tentativa de nuevapeblacion, para mas aceion del operador genético.

Figura 5.1.- La reproduccion simple asigna las nuevas cadenas usando una rueda

de la ruleta con tamafios de ranuras en acorde con su aptitud.
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5.2 Cruza.

Después de la reproduccion, una simple cruza puede proceder en dos etapas
(Figura 5.2). Primero, los miembros de la cadena de reproducciéon en el
conjunto de apareamiento nuevamente son apariados aleatoriamente.
Segundo, cada pareja de cadenas sufren una cruza como sigue: Una posicion
entera k a lo larg quhﬁagena es/ eléglda_nmio emente al azar entre 1 y la

| 2l =

longitud de la’ cad@aﬁms J_[ 1 _l:-r’l ]% ,evas“ cadenas son creadas al

"h;':l ---

mtercamq&* todos sus caractenes entre las posiplqhes k + 1 e i

=/ 3 =
mclus1vam$nte oailena A1 y A, del ejemplo
inicial de poplac'
\
I| I
Aj=0110]1 [
I
Ay=1100 |“0 f
P II| T
| "-“EJ'
Supomendo en esc}gH re 1 » 4 se obtiene a k = 4
(como es mdlcado por el 1bole-sep r ). El resultado de la cruza

-‘.-—_2'""-'

produce dos nuevas eaden“asxdor}de la pu{na é )$1gmﬁca que las cadenas son

parte de una nueva generacion:

A}=01100

Ab=11001
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ANTES DE LA CRUZA DESPUES DE LA CRUZA
SITIO DE CRUZA

I IVAVAVAR™

CapEsa.l CADENA 1
/\/\/\/\/\ /\/\H_H_H_I Py

CADENA2 CADENA 2

Figura 5.2.-Un esquemd de una Cruza simple muestra-la alineacion de dos cadenas y el

intercambio'parcial de informacion;-usando un sitio de cruza elegido aleatoriamente.

Los mecanismos ' de 1a reproduccion y la cruza son sorprendentemente
sencillos, enyuelven generacion aleatoria de mumeros, copia de cadenas y
algun cambio paretal de cadéna, Sin embargo,- el énfasis combinado de la
reproduccion 'y el cambio de la-informacion estructurada de la cruza da a los
algoritmos genéticos-mucho de su/poder. 'En_€ste/ punto se podria hacer la
pregunta : ;INO pareee/un, poco extrafio que, Ia Oportunidad deberia jugar un
rol fundamental en un. proceso’de’ busqueda directa? . La respuesta a la

segunda pregunta 'se-tomara de la dada por el matematico J. Hadamard
(1949)'(pag. 29) :

" Veremos un poco después que la posibilidad de imputar el
descubrimiento a la oportunidad pura ya esta excluida... En lo
contrario, que existe una intervencion de la oportunidad pero
también un trabajo necesario de inconsciencia, la implicacion
posterior y no contradiciendo en lo antiguo. . . Verdaderamente, es
obvio que la invencion o descubrimiento, ya sea en matemdticas o
en cualquier otra cosa, tiene lugar por la combinacion de ideas."
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Hadamard (1949) sugiere que aunque sin embargo el descubrimiento no es
un resultado de la oportunidad pura , es ciertamente también guiada por el
hallazgo afortunado directo. Ademas, Hadamard insinia que una regla propia
para la oportunidad en un mecanismo de descubrimiento mas humano es
causada por la yuxtaposicion de diferentes nociones. Es interesante que los
algoritmos genéticos adopten la mezcla de Hadamard de direccion y
oportunidad en,una manera que -’ eficientemente se construyan nuevas

soluciones de las ifigjotes soluciones-parciales de pruebas previas.

Para comprender mejor lo antefior, se considera una poblacion de n cadenas
(pueden ser las cuatro cadenas de poblaciones del problema de la caja negra)
sobre algun apropiado aifabeto, codificado asi para que cada cadena sea una
idea completa o prescripcion para realizar una“tarea particular (en este caso,
cada cadena es una idea completa de switch-posicion). Las subcadenas
dentro de cada cadena. (idea) contienen varias.nociones que son importantes
o relevantes-a la tarea.4Vistas en esta forma, la poblacion contiene no solo
una muestra de'n ideas; mds<bien; contiene una multitud de nociones y
grados de estas nociones para la realizacién’ de tareas. Los algoritmos
genéticos cruelmente explotan esta riqueza de informacién por (1)
reproduciendo nociones de alta calidad acorde a su ejecucion y (2) cruzando
estas nociones con muchas otras nociones de alta-ejecucion de otras
cadenas. Asi, la accion de cruza con reproduccion previa especula en nuevas
ideas construidas desde las nociones de alta-ejecucion de pruebas pasadas.
Se notara que a pesar de que es una definicién algo confusa, no se tiene
limitada una nocién a una combinacién lineal simple de caracteristicas

sencillas o pares de caracteristicas. Los Biologos han reconocido que la
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evolucion debe procesar eficientemente la epistasis que surge en la
naturaleza. En una forma similar, la nocién de procesamiento de los
algoritmos genéticos debe procesar efectivamente nociones aun cuando ellos
dependen sobre sus caracteristicas componentes en una alta nolinealidad y

forma compleja.

El intercambio,r'de- nociones para _formar ynuevas ideas es apelar
intuitivamente, si-8¢ piensa en-términos-de 1os procesos de innovacion. ;Qué
es una idea)innovativa? Hadamard sugiere, que ‘€s/una yuxtaposicion de
cosas que han trabajado bienZen el"pasado.| En imuchos de los casos, la
reproduccion y| lameruza combinan la busqueda potencialmente prefiando

nuevas ideas.

5.3 Mutacioii.

S1 la reproduccién en acorde afla:aptitud combinada con la cruza da a los
algoritmos genéticos Ta mayoria de su peder de procesamiento, ;cual es el
propdsito del operador de mutacion?. Existe mucha confusion sobre el rol de
la mutacion en la genética (tanto natural como artificial). Quizas provocada
por el resultado de muchas peliculas de clasificacion B detallando las
hazafias de las plantas mutantes que consumen grandes cantidades de
personas de Tokio o Chicago, pero cualquiera que sea la causa para esta
confusiéon, se encontr6 que la mutacion juega decididamente un rol
secundario en los algoritmos genéticos. La mutacion es necesaria porque,

aunque la reproduccion y la cruza efectivamente buscan y recombinan
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nociones existentes, ocasionalmente pueden llegar a ser sobrecelosos y
perder algo de material genético potencialmente util (1's 6 0's en locaciones
particulares). En los sistemas genéticos artificiales, los operadores de
mutacién protegen contra cualquier pérdida irrecobrable. En un algoritmo
genético simple, la mutacion es la alteracion aleatoria ocasional de los
valores de una posicion en la cadena. En el codigo binario del problema de la
caja negra, esto simplémente significa el cambio de un 1 a un 0 y viceversa.
La mutacion es uh—eamnno -aleaterio a-través del espacio de la cadena.
Cuando se usaaltermadamente con la reproduccion y la cruza, es una poliza

de seguro ¢ontra la’pérdida prematura“de nociones importantes.

El porque de que lessoperadores de mutacion juegan un papel secundario en
un algoritmo genético - simple, 'se_puede notar-en que la frecuencia de
mutacion para obtener buenos restiltados en algoritmos genéticos empiricos
estudiados esta entel.orden-de una ‘mutacion por miles-de bits (posiciones)
transferidos: Los rangos-de mutacion son similarmente pequefios (o0 mas
pequefios) en poblacionies-naturales) llegandose a concluir con esto que la
mutacion es apropiadamente considerada como un mecanismo secundario en

la adaptacion de los algoritmos genéticos.

5.4 Operadores avanzados.

En los tres puntos anteriores se explicaron los mecanismos de los operadores

simples en los algoritmos genéticos, como son reproduccién, cruza y

mutacion. En este punto se daran otros operadores como son los diploides
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(pares de cromosomas) y la dominancia (un importante mapeo de genotipos-
fenotipos). Anteriormente se habia considerado solamente el mas sencillo
genotipo encontrado en la naturaleza el haploide o cromosoma de serie-
sencilla. En este modelo, una cadena de serie-sencilla contiene toda la
informacion relevante al problema en consideracion. Mientras la naturaleza

contiene muchos organismos haploides, la mayoria de estos tienden a ser

| 'S |

L

relativamente no,complicados en formas de-yida. Puede parecer que cuando
la naturaleza quize construir-plantas'y.vida-animal mas complejas tuvo que
confiar enuna estructura -cromosomica mas compigja, la diploide o
cromosoma de serie-doble. En 1a forma|dipleide un gengtipo lleva uno o mas
pares de cromosomas (llamados cromosomas homologos), cada uno de ellos
conteniendo | infommacion ‘para-.la misma funcion. Al principio esta
redundancia parecia | inniecesana 'y cenfusa."zPor qué mantener pares de
genes que decodifican a la misma funciéon? Ademas, cuando los pares de
genes decodiiicandiferente valores de funcienes, ;como hace la naturaleza
para decidir'a cual/alelo le préstard-atencion? Para responder a esta
preguntas, se considerara una estructura-cromosomica diploide donde letras
diferentes representan-diferentes alelos (diferentes valores de funciones de

genes):
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Cada posicién (localidad) de una letra representa un alelo; las mayusculas y
minusculas representan la alternatividad de alelos en esa posicién. En la
naturaleza cada alelo podria representar una caracteristica fenotopica
diferente. Por ejemplo el alelo B podria ser el gen ojos-cafés y el alelo b
podria ser el gen ojos-azules. Aunque este esquema de pensamiento no ha
cambiado mucho desde los haploides que se han visto, una diferencia es
clara, porque al tener un par de genes describiendo cada funcién, algo debe
decidir cual de los'dos valores escoger -porgue, por ejemplo, el fenotipo no

puede tener 0jos azulesy cafés aia vez.

Los mecanismos prunarios para eliminar este conflicto /de redundancia es a
través del operadom genético-que.los genéticos+han llamado dominancia. En
una localidad, se—ha observado que_un alelo” (el alelo dominante) tiene
precedencia sobre (domina) los-otres-alelos altemativos (los recesivos) en la
localidad. Mas especificamente, ‘un' | alelo '¢s ‘dominante si es expresado
(destacadoreti el fenotipe) cuando-eS apateade. con algim otro alelo. En el
ejemplo anterior, si se ‘abunte que, las. mayusculas son dominantes y las
minisculas son recesivas, el fenotipo expresado por el ejemplo del par

cromosomal puede quedar :

AbCDe
---> ABCDe
aBCde

En cada localidad se ve que el gen dominante esta siempre expresado y que

el gen recesivo es solamente expresado cuando destaca en la compaiiia de
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otro gen recesivo. En el lenguaje de los genéticos se dice que el gen
dominante es expresado cuando es heterozigético (la mezcla de Aa --> A) u
homozigético (es puro, CC --> C) y el alelo recesivo es expresado solamente

cuando es homozigdtico (ee --> e).

Uno de los primeros ejemplos de una aplicacion practica de algoritmo
genético contenienda genetipos diploides-y mecanismos dominantes fue el

dado en la disertacion‘de Bagley*(1967)(Pag-136) :

" Cada localidad activa- comtiene,' la'informacidn que identifica
las parametros a los cuales es asociado 'y el valor del pardmetro
actual. En eada localidad el algoritmo simplemente selecciona el
alelo tomande el vaior mas alto dominante. Diferente al caso
bioldgico| |donde el ..dominio._parcial - puede ser permisible
(resultandoy'por-ejemplo; ‘en-ojos moteados), esta interpretacion
demanda \que-solo unode\los alelos. de"los honidlogos loci (sitio
del cromosema) pueden ser-escagidos., El-proceso de decision en
el casq de empate (igual-valor-dominante) envuelve los efectos de
posicion y es.alge.eomplicado asi que. serd conveniente remarcar
el proceso conmidsdetdlles.

Uno de los cromesomas es arbitrariamente elegido para ser el
cromosoma "clave" "y sus" sitios son examinados en turnos
empezando de izquierda a derecha. Cada vez que una localidad
activa es descubierta, los contenidos de su localidad homdloga
son recuperados desde el otro cromosoma. Los valores
dominantes son comparados y el alelo que este asociado con el
valor dominante mds alto es elegido. Si los valores dominantes
son iguales, el dominante sigue al cromosoma clave, que es, el
sitio activo mas cercano en el cromosoma clave de izquierda del
sitio cuando la revision es hecha. Si la localidad en el que el sitio
fue dominante, la presente localidad en el cromosoma clave es
puesto a ser dominante, de otra manera el homdlogo domina. Si
la localidad bajo examinacion esta ocupado por el sitio activo
inicial en el cromosoma clave, la localidad clave domina."
FPrvovecto e DMigitahizsacion be Tewis
P esponsable FFL. 3. JAlbeerio JPebro L orandil Flebina

Colaborabores: stanislaoc Ferman dHarcia
AL, Furigue BRobrigues: Hlaogana



'a |

-

naenier
dninersibDan Peracrusanda

Anstituto De

Uesis e Hlaestria
27

La introduccién del valor dominante para cada gen le permiti0 a este
esquema ser adaptado con generaciones sucesivas. Desafortunadamente
Bagley encontré que los valores dominantes tienden a fijarse bastante cerca
en las simulaciones, por medio de esto se deja la determinacion dominante
en las manos de su complicado y arbitrario esquema de empate-ruptura.
Bagley, ademas, prohibio su operador de mutacién desde el procesamiento
de valores dominantes; agraviando con esto-:la-convergencia prematura de
valores dominantes,~ Adicionalmente, Bagley no' compara los esquemas de
haploides.con diploides, y en-todos-€stos casos el ambiente fue mantenido
estacionario. Al térming de la-convergencia de los valores dominantes en
todas las posiciones se obtuvo un arbitrario, mecanismo dominante de

eleccion-aleatoria yresultados inconclusos:

Los estudios| biolégicamente orientados de Rosenberg’ contenian un modelo
cromosomal 'diploide,, sin-_embargo, '¢como ‘las; interacciones bioquimicas
fueron modeladas ‘en’algunos detalles, la 'dominancia-no fue considerada
como un efecto separado:-'En/vez de\€sto, cualquier-efecto dominante en ese
estudio fue el resultade de le presencia o _auséncia de una enzima particular.
La enzima podria entonces inhibir o facilitar una reacciéon bioquimica,

controlando asi algunas salidas fenotdpica.

Los estudios de Hollstien* incluian diploides y un mecanismo dominante. De
hecho, Hollstien describio6 dos mecanismos dominantes simples, y entonces
puso el mas simple para usarlo en su estudio de la optimizaciéon de funcion.
En el primer esquema, cada gen binario fue descrito por dos genes, un gen

modificador y un gen funcional. El gen funcional tom¢ los valores normales
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0 y 1 y fue decodificado en algun parametro en la forma normal. El gen
modificador tomo valores de M o m. En este esquema los alelos 0 fueron
dominantes cuando al menos un alelo M se presento en uno de los
modificadores homologos loci. Esto resulto en un mapa de expresion
dominante como el mostrado en la Figura 5.3. Hollstien reconocié que su
esquema dominante de dos-localidades podria ser reemplazado por un
esquema de una-Jocalidad-introduciéndo un tercerralelo en cada localidad. En
este esquema triple, Hollstien-dibujé’ alelos de tres-letras {0, 1, 2}. En su
esquema €l"2 jugd el rol de un "1" dominante y el 1 jjugéd el rol de "1"
recesivo. Il mapa 'de expresion dominante que: el uso gsta mostrado en la
Figura 5.4. La accién de este mapeo puede-sersintetizado al decir que tanto

2y 1 mapeaa "1"ypero 2 dominaa0y 0 dommaa 1.

M. Om [ IM" 'Im

oM 0 [ [ 0

Omi o o 404"

IM| © 0 1 1

Im! 0 1 1 1

Figura 5.3.- Mapa de dominancia de dos-localidades.
Después de Hollstien (1971)
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Figura 5.4.- Mapa de dominancia trialélica de simple-localidad.

Después de Hollstien (1971)

5.5 Implementacion de un algoritmo genético.

Cuando se empezaron a utilizar los algoritmos“genéticos, muchos usuarios
vacilaron, no sabian |doiide ‘empezaban 0 come- empezar. Por un lado su
reaccion adyersa ,parecia cextraiia;~después de~todo hemos visto que los
mecanismos 'de | los Jalgonitmos 'genéticos ~son / mecanicamente bastante
simples, no‘envuelven'nada mas que generacion aleatoria‘de nimeros, copias
de cadenas e ‘intercambios/ parciales .de-cadenas. Por otro lado esta
simplicidad, es parte=de. los problemas;~ya que estos individuos estan
familiarizados con el uso de c¢odigos de computacion de alto nivel que
envuelven matematicas complejas, base de datos entretejidas y
computaciones intrincadas. Pero también el manejo de cadenas de bits, la
construccion de codigos y aun las operaciones aleatorias de los algoritmos
genéticos pueden presentar una secuencia de problemas que requieren de una

explicacion.
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Estos obstaculos se saltaron con la construccion de estructuras de datos y
algoritmos necesarios para implementar un algoritmo genético simple.
Especificamente se escribira un codigo de computadora en lenguaje Pascal
llamado algoritmo genético simple (SGA), el cual contiene poblaciones de
cadenas no superpuestas, reproduccion, cruza y mutaciéon aplicada a la
optimizacién de una funcién simple de una variable codificada como un

entero binario sin.signo.

Estructura de datos.

Los algoritmos genéticos procesan poblaciones*de cadenas, por lo tanto no
sorprende que la eStructura: de' datosprimara_para el algoritmo genético
simple es una cadend’ de poblacion.-Existen muehas formas para implementar
poblaciones, | pero_pata los SGA'se!escoge. ld)mas simple, construir una
poblacion ¢como un. arreglo-de individuos;‘donde cada individuo contiene el
fenotipo (el parametrg-lo' /parametros.“decodificados), el genotipo (el
cromosoma artificial-e=cadena de bit) y el vaier de aptitud (funcién objetivo)
con otra informacion auxiliar. Un esquema de una poblacion es mostrada en
la Figura 5.5. El coédigo en pascal de la Figura 5.6 declara un tipo de
poblacion correspondiente a este modelo. Refiriéndose a la Figura 5.6, se ve
la declaracion de un numero de constantes: el tamafio maximo de la
poblacién, maxpop, y la longitud de cadena maxima, maxstring. Siguiendo
las declaraciones constantes, se declara la poblacion por si misma a lo largo
con sus componentes en el block tipo. Como se puede ver, el tipo poblacion

es un arreglo de tipo individual (indexados entre 1 y maxpop). El tipo
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individual es un record compuesto de un tipo chromosome llamado chrom,
una variable real llamada fitness, y una variable tipo real llamada x. Esto
representa el cromosoma artificial, el valor de aptitud de cadena, y el valor
de parametro decodificado x respectivamente. Se puede observar también
que el tipo chromosome es también un arreglo de tipo allele (indexado entre
1 y maxstring), el cual en este caso es simplemente otro nombre para el tipo

boolean (un bit simple, verdadero’o falso).

INDIVIDUAL INDIVIDU ALS
NUMBER STRING X f(X) (OTHER
1 01111 i5 225
2 41001 9 81
3
n 00111 7 49

Figura 5.5 Esquema de una cadena de poblacion en un algoritmo genético.
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const maxpop =100,
maxstring = 30;
type allele = boolean; {alelo = posicion de bit}
chromosome = array [1..maxstring] of allele; {cadenas de bits}
individual = record
chrom:cromosoma; {Genotipo = cadena de bit}
x;real: {Fenotipo = entero sin signo}

fitness:real; {valor de la funcion objetivo}
parentl, parent2, xsite: integer; {padres y puntos de cruza}
population = ale':::; [1..maxpop] of individual;
Figura 5.6/Un algoritmo genético simpie, SGA , declaraciones
de'tipos de datos enPascal.

En los SGA. se aplica el operador genético a una poblacion entera en cada
generacién, como_se, muesfra’ en~la Figura 5.7. Para implementar esta
operacion limpiamente, -se-utiliza dos -pobla¢iones ho sobrepuestas, por
medio de esto simplificaiios €l nacimiento dedes hijos y el remplazo de los
padres. Las declataciones de-las -dos. poblaciones oldpop y newpop son
mostradas en la Figura 5.8 con/la declaraciéon de un nimero de variables
globales del-programa.,Con estas dos poblaciones, es un asunto muy simple
crear nueva. descendefiCia- desde los~miemibros de “oldpop usando los
operadores genéticos, y colocar estos'nuevos individuos en newpop. Existen
otros métodos mas eficientes de almacenamiento de manejo de poblaciones.

Se podria mantener una poblacion simple sobrepuesta y poner mas atencion

en quien reemplaza a quien en poblaciones sucesivas.
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GENERACION GENERACION
T T+1

1 1
2 2
3 3
% REPRODUCCION 4

' CRUZA Y :

: MUTACION .
N-1 N-1
N N

A

| ) 'R |

Figura 5.7 Esquerfia de poblaciones no sobrepugstas usadas en el SGA.

var oldpop;newpop-population; {Dos poblacionts no sobrepuestas}
popsize,lehrom,gen, maxgen:real; {Variables enteras globales}
pcross,pmutation, sumfitnnes:real; {Vanables reales globales}
pmutation, ncress:integer; {Bstéticas enferas}
avg,max,min;real; {Estéticas reales}

Figura 5.8 Declaraciones.de variables globales del SGA en pascal.

Con la estructura de‘datos,designada y-Construida, se niecesita entender los
tres operadores" esenciales. (feproduccion, cruza y mutacién) para la
operacion del SGA. Antes:de empezar hacer esto, se necesita definir algunos
de las mas importantes variables globales del programa que afectan la
operaciéon completa del codigo. Regresando a la Figura 5.8, se puede

observar un numero de variables de tipo integer. Entre las cuales estan las

Mnstituto e ffIngenie
diIninersiopan Peracrusarnda

variables popsize, Ichrom y gen. Estas variables importantes corresponden a
lo que se ha llamado tamafio de poblaciéon (# ), longitud de cadena (/)y
el contador de generaciones ( ¢ ). Adicionalmente la variables maxgen es el

limite mayor de un numero de generaciones. Se puede ver también en la
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Figura 5.8 que hay un numero de variables globales reales: pcross,
pmutation, sumfitness, avg, max y min. Las variables pcross y pmutation
son las probabilidades de cruza y mutacion respectivamente ( pe y p» ). La
variable sumfitness es la suma de los valores de aptitud ( Zf'). Esta varable

es importante mediante la seleccion de la rueda de la ruleta.

Reproduccion, cruza'y mutacion.

Los tres operadores del algoritmo simple pueden cadaaino ser implementado
en segmentos de codigo recto. Cdda tino depende de la opcion aleatoria. En
los segmentos de cédigo que siguen, se asume|la.existencia de tres rutinas de

opcidn aleatoria:

random Regresa un mumero seudoal€atorio real entre cero y uno
(una - variable aleatoria umiforme |en el intervalo real
[0}

flip regresa-.un 4 valor “'real boleano con probabilidad
especificada (una variabie aleatoria de Bernoulli)

rnd regresa un valor entero entre los limites inferior y
superior especificado (una variable aleatoria uniforme

sobre un subconjunto de enteros adyacentes)

En el algoritmo genético simple, la reproduccion es implementada en la
funcion select como una busqueda lineal a través de una ruleta con ranuras
de igual proporcion a los valores de aptitud de las cadenas. En el codigo

mostrado en la Figura 5.9, se ve que select regresa a la poblacién el valor
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indice correspondiente a la seleccion del individuo. Para hacer esto, la suma
parcial de los valores de aptitud es acumulada en la variable real partsum. La
variable real rand contiene la posicion donde la ruleta ha parado despues

del giro aleatorio de acuerdo al calculo:
rand := random * sumfitness

Aqui es donde la suma de .las.aptitudes. de la poblacion (calculada en el
proceso statistics) es multiplicada por el nimero seudoaleatorio normalizado
generado por random. Finalmente laconstruccion repeat-until busca a través
de la ruleta hastasque la suma parcial es mayor o jgual que el punto de
parada rand. Lafancion regresa-con la posicion actual del valor indice j

asignado a select.

funtion sclect ( ‘popsize:integer;sumfitness:real;
var.pop:population) : integer;
{selecciona un individuo simple via seleccion de'laruleta}
var rand; partsum:real;” “ {punto aleatorio€n-la ruleta, suma parcial}
jrinteger; {indice de poblacién}
begin ,
partsum :=0.0;j :=6:
rand := random * sumfitness; {punto de la ruleta'calculado usando nimero aleatorio [0,1]}
repeat { encuentra la ranura de la ruleta}
) o g
partsum := partsum + pop[j] fitness;
until (partsum >= rand ) or (j = popsize );
{ regresa un numero de individuo}
select : =j;
end;

Figura 5.9 La funcion select implementa la seleccion de la ruleta.

Esta es quizas la mas simple forma para implementar la seleccién. Existen

codigos mas eficientes para implementar este operador (una busqueda
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binaria ciertamente la haria mas rapido), y existen muchas otras formas de

escoger descendencia con prejuicios apropiados para ser los mejores.

El segmento de codigo select da una forma de elegir descendencia para la
siguiente generacion. El siguiente paso es la cruza. En los SGA el operador
de cruza es implementado en un procedimiento que se llama crossover
(Figura 5.10). La-rutina’ crossover toma- des. cadenas de padres llamadas
parentl y parent2-y-génera dos cadenas.de descendencias llamadas childl y
child?2. Las probabilidades de’cruza -y mutacion, pcross|y pmutation, son
pasadas a'crossover junto con la longitud,de:cadena /chrom, un acumulador
de conteo 'de cruza' ncross, y un acumulador |[de ¢onteo de mutacion

nmutation.

procedura crossover( var parentl.-parent2, childl; child2: chromosome;
var ichrom, neross, nmutation; jcross: integer;
var pcrass, pmutation: real)
{ Cruza.d¢ dos cadenas padres; poniendolas-en dos.cadenas hijos})
var jiinteger,
begin
if flip(pcross) then begin {/Hace la cruza con-p(cross) }
Jeross = tnd(1,Ichrom=1); ¢ Cruza entre’l-y I-1 }
ncross := ncross + 1; { Incrementa-el-contador de-cruza '}
end else {:De otra manera pong;el sitio.de cruza para forzar la mutacion }
jeross = Ichrom;
{ Primer intercambio, 1aly2a2}
for j := 1 to jcross do begin
child1[j] := mutation(parent1[j], pmutation, nmutation);
child2[j] := mutation(parent2[j], pmutation, nmutation);
end;
{ Segundo intercambio, 1a2 y2al}
if jeross<> Ichrom+1 to Ichrom then { brinca si el sitio de cruza es Ichrom -- no hay cruza }
for j := jcross+1 to Ichrom do begin
child1[j] := mutation(parent2[j], pmutation, nmutation);
child2[j] := mutation(parent1[j], pmutation, nmutation);
end;
end;

Figura 5.10 Procedimiento crossover implementa cruza simple ( punto simple )
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Al inicio de la rutina, se determina donde se va a realizar la cruza en el par
actual de cromosomas padres. Especificamente, es como si se tirara una
moneda, si cae cara (cierto) con probabilidad pcross. El tiro de la moneda es
simulada en la funcion boolean flip, donde flip llama un numero
seudoaleatorio de la rutina random. Si una cruza es llamada, un sitio de
cruza es seleccionado entre 1 y el dltimo sitio de cruza. El sitio de cruza es
elegido en la funcion 7ud, el cual regresa un-entero seudoaleatorio entre los
limites inferioresy superiores ' especificados (entre 1 y Ichrom - 1). Si
ninguna ¢ruza s realizada, el sitio de cruza es seleccionado como /chrom (la
longitud total de cadena 1)'asi-una.mutacion bit-por-bit tendra lugar a pesar
de la ausencia de mma cruza. Finalmente,. €l intercambio parcial de cruza es
llevado en dos censtrucciones for-do al final del codigo. E! primer for-do
maneja la transferencia parcial de bits-entre parent! y childl y entre parent?
y child2. Elsegundo for-do manejala transferencia e intercambio parcial de
material entre parently child? y entre parent? y/childl. En todos los casos,
una mutacion bit-per-bit-es tranSportadahala funcién boleana (o alela)

mutation.

La mutacién en un punto es llevado por mutation como se muestra en la
Figura 5.11. Esta funcién usa la funcion flip para determinar si se cambia o
no se cambia un 1 o un 0 o viceversa. Asi como también en la reproduccion,
existen varias maneras de mejorar al operador de mutaciéon simple. Por
ejemplo, seria posible evitar la generacion de varios numeros aleatorios si se
decide cuando la siguiente mutacion deberia ocurrir en vez de llamar a la

funcién flip a cada vez.
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function mutation (alleleval:allele;pmutation:real,
var nmutation:integer):allele;
{ Muta un alelo con pmutation, y cuenta el nimero de mutaciones}

var mutate:boolean;
begin
mutate := flip(pmutation); { lanza la moneda }
if mutate then begin
nmutation ;= nmutation + 1;
mutation := not alleleval; { cambia el valor del bit }
end else
mutation ;= alleleval, { no cambia}
end;

Figura 5.11 La funciénmutation implementa un bit 'sencillo, de punto de mutacion.

Con la reproducciony cruzay mutacion ya disénados y construidos, crear una
nueva poblacion de una poblacion vieja es muy sencillo. La secuencia es
mostrada en|la Figura 5.12 en el procedimiente generation. Empezando en
un indice individualy =1 y continuande lasta que el tamafio de poblacion,
popsize, haya sido excedido, entonces se haran.dos empates, matel y mateZ,
usando llamadas' sucesivas a select, 'Se ‘cruzaramyy mutaran los cromosomas
usando crossover (€l eual contiene-las invecaciones necesarias de mutation).
Después se decodifica €ljpar-dérctomosomas, evaluando los valores de la

funcion objetivo e incrementando-el indice de-poblacion j en 2.

procedure generation;
{ crea una nueva generacion atraves de select, crossover y mutation }
var j, matel, mate2, jcross: integer;
begin
i=1
repeat  { select, crossover y mutation hasta que newpop es llenado }
matel := select(popsize, sumfitness, oldpop); {selecciona pares de compaiieros}
mate2 := select(popsize, sumfitness, oldpop);
crossover(oldpop[matel].chrom, oldpop[mate2].chrom,
newpop[j ].chrom, newpop|j + 1].chrom,
Ichrom, ncross, nmutation, jcross, pcross, pmutation);
{decodifica cadenas, eval-a aptitudes, y registra datos de origen en ambos hijos}
with newpop[j ] do begin

JOvoveeto e Digitalizacion be Wesis

R esponsable FE1L.H . TAlbeerto JPebro L orandn FElebina
olaborabores: €stanislac fFerman ¢Rarcia

L. B Furigue Bobrignue: Flaogana



A

ET L

Mnstituto e Hnogend
dIniversioan Peracrusana

Uesis e Hlaestria
39

x := decode(chrom, Ichrom);
fitness := objfunc(x);
parentl := matel;
parent2 := mate2;
xsite = jcross;
end;
with newpop[j+1] do begin
x := decode(chrom, Ichrom);
fitness := objfunc(x);
parentl := matel;
parent2 := mate2;
xsite = jcross;
end,;
{ Inerementa el-indice de poblacion }
J 71N
until j>popsize
end;

Figura 5/12 Procedimierito 'generation genera una nueva poblacion
de una poblacion previa,

Por si ocurriera tin. problema se-debe «de crear un procedimiento que
decodifique la cadena creando un parametro/ 0 un conjunto de parametros
apropiados para 'ese'problema. Se debe también.crear un procedimiento que
reciba el pardmetroqo conjunto de pardmetros*asi decodificados y evaluar el
valor de la funicion objetive asociada Con'el.conjunto de parametros dados. A
estas rutinas, se les denomina-decodey objfunc. Para diferentes problemas
frecuentemente se necesitan diferentes rutinas de decodificacion, y en
diferentes problemas siempre se necesitara una diferente rutina de funcion de
aptitud. Es conveniente realizar una rutina particular de decodificacion y una
funcion de aptitud particular. Un ejemplo de eso es realizar una rutina de una

funcion de exponenciacion, que seria f{x) = x1.

Los algoritmos genéticos simples usan la rutina de decodificacion mostrada

en la Figura 5.13, la funcién decode. En esta funcion, un cromosoma simple
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es decodificado empezando en un bit de orden bajo (posicion 1) y mapeado
de derecha a izquierda acumulando el exponente actual de 2 - almacenado
en la variable poweroftwo - cuando el bit apropiado es puesto (cuando el
valor es verdadero ). El valor acumulado, almacenado en la variable accum,

es finalmente devuelto por la funcién decode.

La funcion objetivo.usada en el SGA es-una-funcion de exponenciacion
simple. En el'SGA se'evalua la funcion fixi=(x/coeff)!0. El valor actual de
coeff es elegido para normalizar el parametro x cuando una cadena de bit de
longitud /chrom = 30 es elegido. Asicoeff =230~ 1 =1073741823. Como el
valor de x ha sido nermalizado, el maximo valor de la fiincion sera f{x) = 1.0
cuando x=2%0 -] para el caso cyando I/chrom =|30. Una implementacion
correcta de la funcion de éxponenciacion espresentada en la Figura 5.14

como la funcioén objfinc.

function decode (chrom:chromosome; Ibits:integer):reat;
{ Decodifica la cadena comoun enterobinario sin signg - true=1, false=0 }
var jinteger;
accum , powerof2:real;
begin
accum := 0.0 ; powerof2 = 1;
for j :== 1 to Ibits do begin
if chrom([j] then accum := accum + powerof2;
powerof2 := powerof2 * 2;
end;
decode := accum;
end;

Figura 5.13 La funcidn decode decodifica una cadena binaria como
un entero simple sin signo.
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function objfunc(x:real):real,

{ funcié6n de aptitud - f(x) = x**n )

const coef = 1073741823.0; { Coeficiente para normalizar el dominio}
n = 10; { Exponenciacion de x }

begin objfunc := power(x/coef, n ) end ;

Figura 5.14 La funcion objfunc calcula la funcion aptitud f{x) = cx' de el parametro
decodificado x.

En la Figura 5.15-s¢ describe el programa principal del SGA. Al inicio del
codigo, se empieza“-con poner el contador de-generacion en 0, gen := 0. La
forma en gite se leen-los datos—es la“sigwiente: se inicializa una poblacion
aleatoria, 'se calcula la"poblacion inicial estdtica, y se emite un reporte inicial
usando el procedimiento initialize. Al 1iltimo con las preliminares necesarios
completos , ise toma. el cicle-principal contenido dentro de la construccién
repeat-until.| En rapidas sucesiones se inciementd el contador de generacion,
se genera una nueva generacion. en  generation, se calcula una nueva
generacion estatica en.statics, se 'eiite un'reporte de generacion en report, y

se avanza la poblacién’;

oldpop = newpep:

Se repite, paso por paso, hasta que el contador de generacion exceda el

maximo, parando en ese punto.

La rutina estatica statics (Figura 5.16) calcula los valores minimos, maximos
y porcentajes de aptitud; también calcula el sumfitness requerido por la rueda

de la ruleta.
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El procedimiento report presenta el reporte total de poblacion, incluyendo
cadenas, aptitudes, y valores de parametros. Un listado de report y su
subprocedimiento simple writechrom son presentados en la Figura 5.17. Un
arreglo ancho de tabulares y graficos reportando opciones puede ser util en
el trabajo de las algoritmos genéticos. El procedimiento simple report es una
buena herramienta, ya que permite hacer comparaciones parte por parte de
generaciones consecutivas. Esto, permite checar los operadores y los analisis

de los eventos lideres &nla construccion-de 1os mejores individuos.

begin { Programa principal '}
gen' =0,
initialize;
repeat { Ciclo iterativo principal }
gen ={gen + 1;
generation;
statics(popsize, max, avg, sumfitness, newpop.);
report(gen):
oldpop :=.newpop;, { Avanza la generacion }
until (/gen >=/maxgen )
end. {Fin det programa |principal |

Figura'5.15 Pregrama principal para“un aigofitmo genético simple, SGA.

procedure statisc(popsizezinteger,
var max, avg, min, sumfitness: real;
var pop.population);
{ Calcula la poblacién estatica }
var j:integer;
begin
{ Inicializa }
sumfitness := pop[1].fitness;
min := pop|1] fitness;
max := pop| 1] .fitness;
{ Ciclo para max, min, sumfiness }
for j:= 2 to popsize do with popl[j] do begin
sumfitness := sumfitness + fitness; { Acumula la suma de fitness}
if fitness > max then max := fitness; { Nuevo valor de max }
if fitness > min then min := fitness; { Nuevo valor de min }
end;
{ Calcula el porcentaje }
avg := sumfitness/popsize;
end;

Figura 5.16 Procedimiento statics calcula importantes poblaciones estaticas
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{ report.sga: contiene writechrom, report }

procedure writechrom(var out:text; chrom: chromosome; Ichrom:integer),
{ Escribe un cromosoma como una cadena de 1's ( verdaderos ) y 0's ( falsos ) }
var j.integer;
begin
for j := Ichrom downto 1 do
if chrom[j] then write(out,'l")
else write(out,'0");
end;

procedure report(gen;integer);

{ Escribe el réporte de-1a poblacion }

const linelength = 132

var j:integer;

begin
repchar(lst,'-' linelength);writein(lst);
repchar(lst,'-;50);writeln(lst;Population Report');
repchar(Ist,'+',23); write(Ist,'Generation !,gen+1:2);
repchar(lst,'+,57);writeln(lst,'Generation ,gen:2);

writeln(lst);
write(Ist," # string x | fitness');
write(lst,' #parents xsite');

writeln(lIst, ! string X fitfiess'):

repchar(Ist.'-' linelenght); writeln(lst);

for j ;= to'popsize do begin
write(Ist.j:2,").);
{ Cadena'vicja }

with oldpopfj] do begin
writechrom(1st,chrom;ichrom);
write(Ist;x:10," “fithess:6:4,'  |);
end;
{ Cadena nueva }
with newpop[j] do begin
write(Ist,' 'j:2,") (,parentl:2,'' parent2:2 ') ‘xsite:2," ');
writechrom(lst,chrom,Ichrom);
writeln(lst,' ',x:10,' ' fitness:6:4);
end,

end;
repchar(lst,'-', linelength);writeln(lst);
{ Generacion estatica y valores acumulados }
writeln(Ist,'Note: Generation ',gen:2,' & accumulated Statics: '
,' max',max:6:4, ', nmutation=',nmutation,' , ncross= ',ncross);
repchar(lst,'-', linelength);writeln(lst);
page(lst),
end,

Figura 5.17 Procedimiento report y procedimiento writechrom
implementan reportes de poblaciones.
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5.6. Ambientes de programacion.

En la actualidad existe un gran nimero de ambientes de programacion
disponibles en el mercado para experimentar con los algoritmos genéticos.
De acuerdo con la Ref. 6, se pueden distinguir tres clase de ambientes de

programacion:

1) Sistemas'Oniéntados-a-las aplicaciones:

Son esencialmernte "cajas negras" para el usuario, pues ocultan
todos los detalles de implementacion:susiusuarios - normalmente neofitos en
el area - los utilizan"para un cierto rango de aplicaciones diversas, pero no se
interesan en conoeér la forma en-que éstos operan. Ejemplos son: Evolver

(Axcelis, Inc.) y/ XpertRuie GenAsys (Attar Software).

2) Sistemas 'Orientados a los algoritmos:
Soportan algoritmos genéticos especificos, ¥ suelen subdividirse

en:

- Sistemas de uso especifico:
Contienen un solo algoritmo genético, y se dirigen a una aplicacion
en particular. Algunos ejemplos son: Escapade (Frank Hoffmeister), GAGA
(Jon Crowcroft) y Genesis (John Grefenstette).

- Bibliotecas:
Agrupan varios tipos de algoritmos genéticos, y diversos operadores

(e.g. distintas formas de realizar la cruza y la seleccion). Evolution Machine
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(H.M. Voigt y J. Born) y OOGA (Lawrence Davis) constituyen dos ejemplos

representativos de este grupo.

En estos sistemas se proporciona el codigo fuente para que el usuario -
normalmente un programador - pueda incluir el algoritmo genético en sus

propias aplicaciones.

3) Cajas deHerramientas:
Proporcionan muchas herramientas de programacion, algoritmos
y operadores genéticos que' pueden’ aplicarese| en una enorme gama de

problemas. Normalmente se subdividen en :

- Sistemas Educativos:
Ayudan a16s usvarios‘novatos-a intreducirse de forma amigable a
los conceptos de'los algontmos genéticos. GA "Workbench (Mark Hughes).

Es un buen-e¢jemplo de este tipo de-ambiente.

- Sistemas de Proposito General:
Proporcionan un conjunto de herramientas para programar cualquier
algoritmo genético y desarrollar cualquier aplicacion. Tal vez el sistema mas

conocido de este tipo es Splicer (NASA).
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VI. EJEMPLO DE APLICACION DE UN ALGORITMO GENETICO
EN LA INGENIERIA

6.1 Introduccién al problema

El estudio de la optimizacion de miembros sujetos a compresion ha atraido la
atencion desde hace-bastante tiempo. Leonhard Euler’ fue el primero en
obtener la formuld pafala carga critica-de’pandeo de una columna ideal y
esbelta y el primero en resolver-el problema de la¢lastica. El problema que
abordo fue el de una columna“empotrada en|la ‘base y libre en el extremo
superior. Posteriormente® amplio su trabajo-sobze columnas, y todavia hoy en
dia su influenciasse deia sentir-en practicamente 'todos los textos de
resistencia de matenales del' mundo. En efectoy-durante varios afios hubieron
pocas contribuciones.a su trabajo en columnas; hasta que Lamarle® hizo notar
que la formula de Euler debia emplearse solo‘para relaciones de esbeltez mas
alla de cierfo limite. 'y que-los datos experimentales debian aplicarse sélo en
relaciones pequefias. Mas_adelante,, €l ingeniero francés A. Considere"
realiz6 una serie de 3Z pruebas sobre columnas, estableciendo la teoria del
modulo reducido. En el mismo afio, y en forma completamente
independiente, el ingeniero aleman F. Engesser' sugiri6 la teoria del moédulo
tangencial. De estas 2 teorias, la primera dominé el panorama hasta 1946,
cuando el profesor e ingeniero aeronautico estadounidense F. R. Shanley
sefalo las paradojas logicas de ambas teorias. En una notable divulgacion
cientifica de s6lo una pagina® no sélo explicé el error de las teorias
generalmente aceptadas, sino que también propuso su propia teoria que

resolvio las paradojas.
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Por su parte, el problema de las columnas no prismaticas (i.e., con seccion
transversal variable) ha sido abordado mas recientemente. A. N. Dinnik"
discutié el disefio de columnas en las que el momento de inercia de las
secciones transversales varia de acuerdo a una potencia de la distancia a lo

largo del eje. del miembro.

Keller'* y Tadjbakhsh* derivaron las- formas ! )geométricas Optimas que
resistieran mayores-estuerzos. El problema se-plante6 de la siguiente forma:
"para una columna de longitud'y volumen de material ¢onocidos, encontrar la
forma geométrica para la cual la carga de ‘pandeo de Euler sea maxima". Los
autores antes mencionades- establecieron la-€endicidn necesaria para un
maximo usando téenicas de variacion en las.ecuaciones diferenciales de
equilibrio y sus| condiciones de ‘frontéra asociadas. Su éxito se baso en el
hecho de que larrestriccion ‘de volumen constante no viola la condicién

necesaria que ellos establecieron.

El trabajo de Keller ha despertado ‘gran'interés en el area. Taylor'® estudio el
mismo problema usaiido un enfoque energético,'y presentd un limite inferior
para el maximo eigenvalor. Spillers y Levy'’ extendieron el problema del
pandeo de una columna al del disefio Optimo para el pandeo de una placa y
mas tarde al del pandeo de una cubierta cilindrica simétrica a lo largo de un
eje’®. Un problema con todos estos trabajos, sin embargo, es que sus
respectivos autores sujetaron sus disefios Optimos a s6lo una restriccion: un
volumen constante. En la practica, sin embargo, las restricciones impuestas

por la resistencia del material usado juegan un papel igualmente importante.
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Fu y Ren" retomaron los trabajos antes mencionados, aunque agregando las
restricciones de esfuerzo necesarias, planteando asi el problema de
minimizar el volumen de una columna sujeta a una cierta carga mediante el
ajuste de su forma geométrica. El método que ellos utilizaron para resolver
este problema fue el del gradiente reducido generalizado, obteniendo

resultados muy favorables.

En este trabajoSe aplico el-algoritmo- genético simple al problema de
minimizacién planteado por Fuy-Ren, surgiendo en ¢l proceso una serie de
contratiempos |que debieron- supetarse, ‘tales como el esquema de
representacion a-mtilizarse, el ajuste de’ los. parametros y el tipo de
operadores 'mas idéneo.- En ias siguientes secciones' se hablara acerca de
estos puntos, y .se -mostraran /los <Tesultados obtenidos, asi como la
comparacion de flos|mismos; con~los producidos mediante el método del

gradiente usado per.Eu y Ren.

6.2. Planteamiento del problema

Dada una columna sujeta a carga axial a lo largo del eje horizontal, la

ecuacion diferencial que la gobierna es:

Ely" +Py=0 (1)

Asumiendo que la columna que se esta estudiando tiene la forma mostrada

en la Figura 6.1, donde ademas, se ha dividido a la misma en 6 segmentos de
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igual longitud. De tal suerte, la ecuacion (1) puede expresarse en forma de

diferencia finita de la siguiente manera:

E ‘.‘212 Iz 0 y2 YZ 0‘|

h_z L 2, I, |y, +11Y3J=[0J V)]
0 21, -21,1y, Vs 0

Seccion Triangular Seccion Rectangular

Seccibn A-A

Figura 6.1.- Columna en estudio, y las posibles secciones que se consideraran.
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Para una solucién no trivial, el determinante se debe hacer cero, o sea:

1 (.2 + P_h’_) 1 =0 (3)

D; es el diametro eﬁtal casa de las seccmnes clf,culares y es la longitud de un

lado en las secciones pohgonales La Tabla 6.1 muestra los valores de o para

las secciones usadas mas comunmente.

Tabla 6.1.- Valores de la constante o para las secciones transversales mas comunes.

Seccion Circular Seccion Cuadrada Seccion Triangular
k. 1 V3
64 12 96
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En general, para un poligono regular de n lados, a puede derivarse mediante:

n
—— i il 5
192cot (300t ; +1) (5)

Para secciones rectangulares donde el ancho b se asume constante a traves

de la longitud de la columna,

En el dlék.ﬁdrde

pandeo. /IX':':dicior |

compresion, es de

exclusivamente del vator de Al 0 D‘l en el pr»fﬁlema de optimizacion.

b .u i 5 d
"-n. I e

Con todo lo dicho anteriormente, contamos ahora con los elementos
necesarios para plantear el problema de disefio de una columna como un
problema de optimizacién: asumamos que P, h y o, son conocidos, y el
objetivo es minimizar el volumen de la columna. De tal forma tendremos 2

casos a considerar:
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e Columnas Cuadradas o Circulares.- La funcién objetivo sera:

Minimizar V, = K(D? +2D? +2D} +D? +D,D, +D,D, +D,D,) (6)

donde K es una constante, cuyo valor esta definido de acuerdo a la Tabla

6.2,y V¢ es el volumen de la columna cucular o cuadrada.

i
=] & A
# i & r
T 'H' e W R 1
.‘,-f b — —~., " |4 J
- iy F ' LA Y - '-.
- =T LS . ‘:' l— _J_.. '. s
\S i ——

Tablq,|612 Valores de K de aCUerdo aT tipo de- séccmn tra.n§vq{sal de la columna

1 1.h_-"4

DE JY 11 I
Cuara

'/ Seccion Triangular

143
36

donde D; son las variables de disefio; C; y C, son los limites inferior y

superior, respectivamente, de las variables de disefio.

e Columnas rectangulares.- La funcion objetivo sera:

o bl \
Minimizar V, = 3(1), +2D, +2D, +D, +D,D, +D,D, +,D,D, | ®)
donde V| es el volumen de la columna rectangular.
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La funcion objetivo esta sujeta a la restriccion descrita en la ecuacion (4) y a
otra ecuacién similar que se deriva del pandeo en la direccion ortogonal, o

s€a.

IR ol T L
LI, LI, LI,

P’h° P’h"( 111 ) Ph’(2 4

3)
— 2 +—1-2=0 (9
E’LLI, E’ @)

+ s
EU, I, I,

¥
i‘;;-;:_-- -, ———

."., — . 3
6.3. 1 itme genético . -
Uso del algoritme fgéhg‘t!f?f e

Para resolver este problema se hizo uso del algoritmo genético simple
propuesto por Goldberg®. En este caso, sin embargo, se debid analizar la
forma de representar el espacio de busqueda, pues éste es continuo.
Observando el mecanismo de solucion tipico que se utiliza para este tipo de
problemas se opto por discretizar el espacio de respuestas haciendo uso del

siguiente algoritmo:
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diferencia=L, -L,

Usando diferencia determina el nimero de bits necesarios

Si la cadena decodificada es mayor que diferencia entonces hazla igual a diferencia
El valor decodificado ser4 igual a (L, + valor decodificado)/1000.0

Ls y L; son los limites superior ¢ inferior respectivamente multiplicados por
mil (se consideraron sélo3. decimales de-precision, aunque este valor puede
modificarse). Como puede-verse-en este algoritmo, primero se determina
cudl es la\cantidad, de-bits-gue setequiereypararepreseniar la cantidad total
de respuestas que“se tendra (i.e., mediante un'reédondeo a un cierto nimero
fijo de decimalesSe discretiza el espacio de_busqueda). Como este valor
dificilmente | serd_una . potencia exacta_de 2, entonces usamos el valor
inmediato superior,_La decision" que-sigue| \eS necesaria para ajustar las
respuestas a; los \vdlores que- son |validos. La, fltima linea del algoritmo
permite obtener el verdadero-valor ‘de‘la respitesta, ya'que se debe recordar
que todos los-resultados quezsesobtengan estan desplazados L; posiciones

con respecto al origen, y ademas dichovalor debera dividirse entre mil.

Dado que el mismo Goldberg recomienda el uso de Codigos de Gray para
los casos en que los numeros binarios se usan para representar valores
reales, esta implementacion los incorpord, aunque no con muy buenos
resultados (aunque se llegaba a la misma respuesta, se requerian mas
generaciones cuando se hacia uso de los codigos de Gray). Esa es la razon

por la que se opta no utilizarlos.
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La funcién de aptitud que se adopta se ilustra con el siguiente algoritmo:

checal := error en la ecuacion (4)
Si (P/(A,*c)) - 1.0 > 0.0 entonces checa2:=1.0 sino checa2:=0.0
aptitud := 1.0/(volumen*(1000.0*(checal+checa2)+1.0))

Como puede verse, si la respuesta viola la restriccion impuesta por la
ecuacion (4), entonees la-penalizacion serdla cantidad con que difiere de
cero (i.e., el-error‘preducido)-Por otra parte, si viola la restriccion de que
P/A; < ¢y, entonces la penalizacion es 1.0. En el caso de las columnas
rectangulares, la restriccion ‘es que bxD, > P/oy,' En este ultimo caso también
debe checarse la diféccion_ortogonal, lo que hace que existan 3 valores de
penalizacion en vez de 2. Estos valores se suman y su resultado se multiplica
por mil -se magnifica el error-'a fin“de "castigar" la respuesta obtenida.
Observar que si mo-se comete minguna violacion entonces la funcién de

aptitud es simplemente el reciproco del volunien,

La mmplementacion us6-cruza’de 2.puntos, y una técnica de seleccion
mediante torneo binario, Tos 4 diametros se representaron mediante cadenas
binarias consecutivas de la misma longitud. El criterio de detencion utilizado
fue a través de un numero maximo de generaciones. El programa se escribi6
en Turbo Pascal 6.0 y hace uso de la técnica propuesta por Porter* para el
manejo dinamico de memoria.

Aunque se experimentd con varios parametros, los valores mas comunmente

adoptados fueron: poblaciones de 400 a 500 cromosomas, 80% de

FOrvovecto e Digitalizacion e Tewis

R esponsable FF1. 3. Albeerio JPebro L oranor HFHlebina
olaborabores: Estanislao JFerman drarcia

AFL. B, Fuarigue WBobrignes: Flagana



Ps |

AInoaenier

ddninersiDan Peracrusanda

AInstituto De

Uesis de Hlaestria
56

probabilidad de cruza, 1% de probabilidad de mutacién y 50 a 100

generaciones Como maximo.

6.4. Ejemplos y comparacion de resultados

Los ejemplos que e puéstran a continuacion fueron tomados del libro de Fu

y Ren*:

EJEMPLO '1. Seleccionar los mejores diametros_en los puntos nodales de una
columna de seccion circular de acero de 10 pies de longitud que esta sujeta a una
carga axial de 400 Kips. Ef médulo de elasticidad del material es E=30x100 psi y
el esfuerzo admisible, oy es 60,000 psi. Los limites inferior y superior, C1y Cy,
respectivamente son.2.914"y 20", El espacio de.bhsqueda de este problema es
(20000-2914)* = 8.52x1016/ " Los resuitados Obtefiidos s¢ muestran en la Tabla
6.3. Notese como en“este ejemplo- la_solucion, ‘pese a arrojar un disefio con un
volumen un poco mayor que-el-obtenido por Fu y Ren, proporciona una menor
violacion de la restricgion iimpuesta por la ¢cuacion (4). Esto es consecuencia de
la penalizacion aplicada en la funcién de aptitud que ocasiona que el algoritmo
genético se mueva hacia una solucién que minimice todas las restricciones al
mismo tiempo. El nimero de ciclos requeridos puede ser un tanto engafioso,
porque el algoritmo genético algunas veces puede converger en 20 6 30
generaciones, mientras que en otras puede requerir de casi 50 o hasta mas. Sin
embargo, si tomamos en cuenta que esta técnica no requiere la evaluacion de
derivadas ni ninguna de las complicaciones matematicas del método usado por Fu

y Ren, y si se considera también que converge en un tiempo relativamente corto
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(alrededor de 3 minutos en una AT286 de 12 MHz sin coprocesador matematico),

se podra vislumbrar mas claramente su importancia.

Tabla 6.3.- Comparacion de resultados para el ejemplo 1.

Fu y Ren-” Algoritmo Genético
Volumen (plg?) 1642.400 1644.010
D1 (plg) 2:914 2914
D2 (pig) 3.967 3.908
D3 (plg) 4.501 4614
D4 (plg) 4.771 4.854
Error en la ecuacién(4) 2.090x10+ 3.404x10°*
P/A, | 59977.867 59977.867
Ciclos requeridos 19 46

EJEMPLO 2. Seleccionar 1os. mejores diametros-én los puntos nodales de una
columna de seccion cuadrada de acero de 10 pies de longitud que esta sujeta a una
carga axial de 400 kips. El médulo de elasticidad del material es E=30x100 psi y
el esfuerzo admisible, Oy es 60,000 psi. Los limites inferior y superior, Cj y Cy,,
respectivamente son 2.582" y 20". El espacio de busqueda de este problema es
(20000-2582)4 = 9.2x1016. Los resultados obtenidos se muestran en la Tabla 6.4.
En este caso, la solucion es ligeramente mayor que la encontrada por Fu y Ren,
pero la solucién proporcionada por el algoritmo genético viola la restriccion

impuesta por la ecuacién (4) en menor grado.
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Tabla 6.4.- Comparacion de resultados para el ejemplo 2.

FuyRen” Algoritmo Genético
Volumen (plg®) 1608.300 1613.603
D1 (plg) 2.582 2.586
D2 (plg) 3.475 3322
D3 (plg) 4.031 4.087
D4 (plg) 4.180 4.022
Error en 12 ecuacion (4) 1.78x10+ 1.58x10+
P/A, 59999.484 59999.484
Ciclos requeridos 10 33

EJEMPLO 3. Seleccionar los mejores diametros én los puntos nodales de una

columna de iseccion friangular de acero”de 10.pies de longitud que esta sujeta a

una carga axial de 400 kipss El/médulo-de elasticidad del material es E=30x106

psiy el esfuerzo admisible, Oy €560,000 psi. Les-limites inferior y superior, Cjy

Cp., respectivamente son 3.924" y 20", Elespacio de busqueda de este problema

es (20000-3924)4 = 6.7x1016. Los resultados obtenidos se muestran en la Tabla

6.5. Puede verse en los resultados como el algoritmo genético se comport6 en este

caso de una forma similar al ejemplo 1, ya que la solucién que se encontr6, pese a

tener un volumen ligeramente mayor que la de Fu y Ren, viola la restriccion

impuesta por la ecuacién (4) en un menor grado. La cantidad de iteraciones

requeridas no toman en este caso mas de 5 minutos.

Tabla 6.5.- Comparacion de resultados para el ejemplo 3.
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Tabla 6.5.- Comparacion de resultados para el ejemplo 3.
Fu y Ren” Algoritmo Genético
Volumen (plg*) 1507.000 1510.070
D1 (plg) 3.924 3.924
D2 (plg) 5.092 5.220
D3 (plg) 5.910 5.882
D4 (plg) 6.130 5.999
Error en la ecuacion-(4) 3.26x 107 1.22x10+
P/A, 5999311 59993.11
Ciclos\requerideos 13 39

EJEMPLO 4. Seleccionar el méjor ancho'y las mejores secciones transversales en
los puntos nodales de-una columna de"seceion rectarigular de acero de 10 pies de
longitud que estd sujeta.a una carga ‘axial de 400 Kips. El modulo de elasticidad
del material“es E=30x105:psi y el esfuerzo' admisible, Oy es 60,000 psi. Los
limites inferior y superior,"Qj y €4 respectivamente son 1.500" y 20". El espacio
de busqueda de este problema es(20000-1506)4 = 1.2x1017- Los resultados
obtenidos se muestran en la Tabla'7.6. Este ejemplo requirié una poblacién mas
grande que las anteriores (500 cromosomas, contra la poblacién de 400 usada en
los ejemplos previos), y se dejé correr el algoritmo por 100 generaciones, en vez
de las 50 que se usaron en los ejemplos anteriores. Puede verse cémo el resultado
en este caso es muy similar al presentado por Fu y Ren, lo que demuestra que esta
técnica puede proporcionarnos resultados muy buenos si ajustamos sus
parametros de manera apropiada, y ademas que dicha respuesta se tornara mejor

en la medida en que se este dispuesto a sacrificar un poco mas de tiempo
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relacién entre bxDy y P/oy, lo cual no sucede en la solucion. Pese a que se

requieren mas calculos en este caso, ei tiempo total de ejecucion no rebaso los 15

minutos.
Tabla 6.6.- Comparacion de resultados para el ejemplo 4.
Fu y Ren” Algoritmo Genético
Volumen (plg3} 1617.952 1618.517
b (plg) 3.903 3.909
DI (plg) 1.708 1.706
D2 (plg) 3231 3.288
D3 (plg) 4127 4.089
D4 (plg) 4,403 4344
Error en la ecuacion (4) 2.90x10+ 6.35x10°
Error en la ecudciénd9) 6.51x10° | 1.29x10
P/, | 6,667 6.667
bxi}, 6.666 6.669
Ciclos 9 65

El codigo fuente utilizado para estos cuatro ejemplos puede encontrarse en
los anexos de esta tesis. Para ejecutar los programas, se debe de compilar los
archivos COLSGA.PAS, COLSGA2.PAS, COLSGA3.PAS,
COLSGA4.PAS con Turbo Pascal 6.0. Los 4 ejecutables que se generan

corresponderan respectivamente a cada uno de los ejemplos mostrados

anteriormente.
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7. CONCLUSIONES

Se ha proporcionado de forma breve y concisa un panorama general de lo
que son los algoritmos genéticos y su utilidad, sin llegar a profundizar mucho
en ninguno de sus aspectos en particular. También se ha mostrado que los
algoritmos genéticos presentan un comportamiento estable aun en los casos
en que se intentan -solucionar problemas. con espacios de bisqueda
continuos, siempre-y €uando. se. seleccione-un- esquema de representacion
adecuado. A ese respecto, tambien se ha mostrado que-los digitos binarios
pueden utilizarse | de manera directa-com@ esquema de¢ representacion en
problemas en los que existe un limite inferier y uno superior en los valores

de las soluciones posibles al problema.

Puede apreciarse.también el “exeelente  comportamiento del algoritmo
genético como técnica de biisqueda 'aun’ en.'lal presencia de espacios de
busqueda comnsiderablemente grandes y em, problemas: sometidos a varias

restricciones.

Se demuestra también que es una técnica de busqueda relativamente simple
de implementar, que no requiere de complejos calculos matematicos y puede
resolver en un tiempo razonable problemas de alta complejidad para los que

normalmente se requieren intrincados algoritmos matematicos.

Con las ejemplos dados en esta tesis se ha corraborado también la hipétesis,
de que los algoritmos genéticos son una técnica eficiente, ya que se pueden

ver los resultados obtenidos mediante ellos y los obtenidos mediante la
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técnica que sirvid de comparacion, que es la de Fu y Ren. En cada ejemplo
se da una breve comparacion entre uno y otro y se muestran las violaciones a
las restriciones impuestas para el desarrollo del problema, llegando a la
conclusiion de que los algoritmos genéticos en comparacion con la técnica
comparada dan muchos mejores resultados de optimizacién, en problemas de

ingenieria civil, en este caso un problema de columnas no prismaticas.
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ANEXOS

Se presentan los diferentes listados que corresponden a los ejemplos
mostrados en el capitulo VI.

Programa COLSGA PAS

{$R-} e AN
program sga; - ke rE WA
Uses Crt,Dos; v F > NI

Const

chromosome __ in o
individual = recor¢ i "ur ' |
chroxﬁ

end; .

bestever = record*;
chrom chromosome e gt &
fitness : real; % ===, Y
x1, X2, X3, x4 : x@d AU AT 4
generation : integer; ) =B
end;

Basell = “population;
population = array[1..maxpop] of individual;

Mnstituto e IFInogenierida
ddninersiopan Peracrusanda
)
"‘-,_h__‘_

Var
bestfit : bestever;
oldpop, newpop : basell; { Dos poblaciones no-sobrepuestas }
popsize, Ichrom, gen, maxgen : integer; { variables globales enteras }
pcross, pmutation, sumfitness : real; { variables globales reales }
nmutation, ncross, tournpos : integer; { estaticas enteras }
sl, s2, s3, s4, avg, max, min : real; { estaticas reales }
maxv, minv : real;
tournlist : BaselO;
hour,minute,second,sec100 : word;
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{ Incluye utilidades de procesos y funciones }
{$1 utility.sga}

{ Incluye generador de nimeros seudo-aleatorios y utilidades aleatorias }

{$I random.apb}

{ Incluye rutinas de interfaces: decode y objfunc }
{$I interfa6.sga}

{ Incluye calculos estaticos : statistics }
{$1 stats6.sga}

{ Incluye rutinas de mwf ughze ﬁutdzhta, uu.tpﬁp;‘m_l

(ST initial6 sga} ;é f

{ Incluye rutx;qu de repmwﬁ Tepoh,-wmechmnr_g_? e > _L:

{$1 report6. sq;a‘} kY v

L_._,,

(Icluye s Yoadh E.Wi EWEREE ﬁ( i

{$1 triops. sga} !
l

{ Incluye rutina/ qe nue

{81 genera6. sga}l|

1f n<l10 then \wnte j
D2:=n; -!, \, \
End;

begin { PAJ

settime(0,0 0‘&),
gen:=0; { Inicia parzimetx;
New(oldpop); 3 ™~
New(newpop);
New(tournlist);
initialize; . ’
repeat  { Ciclo iterativo principal }

gen:=gen+1;

generation;

)

) .'n—rf,_‘_._

£

J_
'-l"'

statistics(popsize,max,avg, min,sumfitness,newpop);

report(gen);
oldpop:=newpop; { avanza la generacion }
until (gen >= maxgen),

GetTime(hour, minute,second,sec100);
if hour>12 then hour:=hour-12;

writeln('Tiempo=',D2(horas),"',D2(minutos),':', D2(segundos))

end. { Fin del Programa Principal }
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Programa COLSGA2.PAS

COLSGA2.PAS

{$R-}
program sga;
Uses Crt,Dos;

Const
maxpop = 400;
maxstring = 60;

o~ ] 4 ..] -.»- Y e L W
Type ~r?':_1__--!—'-. NS -*_h""!"‘*::_

BaselO—"Arreglolo‘- i
ArreglolO—.-Array[l ]
allele = boolean; —{ Aleio=p
Basel2 = }Fchﬂ;m()some
chromosoﬂqc Arra
individual ’ﬁ record
chr@;n -
fitness : r
placé| ut:'
x1, X3

de la mutacan,v}

: r'“f-'

parent], parent2, | - \L' )

xsitel,
end; |
bestever = regord
chrom :C|
ﬁtness'n
x1 XZLJ K3, x{

ge@_axmn i

xsil

Basell = "populanoh

65

=
population = array[1. maxpg_p} gf mdmdﬁl_'_ ;_,.-E:}
(B
Var ':"'— »-a .___,"' ""._ " J;J-’ =
bestfit : bestever;
oldpop, newpop : basell; { Dos poblaciones no sobrepuestas }

popsize, Ichrom, gen, maxgen : integer; { variables globales enteras }
pcross, pmutation, sumfitness : real; { variables globales reales }
nmutation, ncross, tournpos : integer; { estaticas enteras }

sl, s2, s3, s4, avg, max, min : real,;

maxv, minv : real;
tournlist : BaselO;

hour,minute,second,sec100 : word;

{ estaticas reales }

{ Incluye utilidades de procesos y funciones }

{81 utility.sga}

{ incluye generador de nimeros seudo-aleatorios y utilidades aleatorias }

{$I random.apb}
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{ Incluye rutinas de interfaces: decode
{$1 interfa7.sga}

{ Incluye célculos estaticos: statistics }
{$1 stats6.sga}

e HFlaestria

66

y objfunc }

{ Incluye rutinas de inicializacién: initialize, initdata, initpop, initreport }

{81 initial6.sga}

{81 report7.sga}

~f
{ Incluye los 3 opera% i
{81 triops.sga}

{ Incluye ruti ﬂe gene;:aerﬂn :
{$] genera6 sga \ '
function D2(n:
Begin

if n<10 then

D2:=n;
End;

\Wnte(

II| ||

begin { Progran
settime(0,0,0,0);
gen:=0; { Iplcnal ara
New(oldpop); "\_"-\._
New(newpop);
New(tournlist);~ I
initialize; -"-5,,;
repeat  { Cla'éJteraUVO p
gen:=gen+1; 4
generation;

report(gen);

until (gen >= maxgen);

FMnstituto e HInogenieria
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if hour>12 then hour:=hour-12;

end. { Fin del Programa Principal }

Besponsable FE1. 3.

w&/‘*{vL

statistics(popsize, max,é}{g,n%n.s_gmﬁ'
"\; il ™

oldpop:=newpop; { avanza la generacnon }

{ Incluye rutinas de reportes: report, writechrom }

GetTime(hour, minute,second,sec100);

writeln('timpo=',D2(horas),":', D2(minutos),":',D2(segundos)
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Programa COLSGA3.PAS

{SR-}

program sga;
Uses Crt,Dos;

Const

maxpop = 400;
maxstring = 60;

Type
Basel0 = "Arreglol0;
Arreglol0 = Array[1..maxpop] of Integer;" . P T
allele = boolean; f,, { : sicion del bq } x""“:j‘r

Basel2 = "chromo
chromosog)e Arra
mdmdualﬁwcord

bestever = rf:o
chrom :

Var ;
bestfit : bestever; '\ o
oldpop, newpop : basel IM__ | 3{ Dos poblaciones, po sobmgﬁestas }
popsize, Ichrom, gen, maxgen : mtégex,_{ variables globales enteras }
pcross, pmutation, sumfitness : real; { variables globales reales }
nmutation, ncross, tournpos : integer; { estdticas enteras }

sl, s2, s3, s4, avg, max, min : real; { estaticas reales }

maxv, minv : real;

tournlist : BaselO;

hour, minute,second,sec100 : word;

{ Incluye utilidades procesos y funciones }
{$1 utility.sga}

{ Incluye generador de nimeros seudo-aleatorios y utilidades aleatorias }
{$I random.apb}

{ Incluye rutinas de interfaces: decode y objfunc }
{81 interfa8.sga}
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{ Incluye calculos estéticos: statistics }
{$1 stats6.sga}

{ Incluye rutinas de inicializacion: initialize, initdata, initpop, initreport }
{$1 initial6.sga}

{ Incluye rutinas de reportes: report, writechrom }
{$1 report8.sga}

{ Incluye los 3 operadores: select (reproduccion), crossover, mutation }
{$1 triops.sga}

'-ﬂr —F : l h.r"?rl'."] e T
{ Incluye rutina de ge;éae@x t a.'poblaci()n:-.ge}._:em_ﬁ-'é_u'ﬂ;}uw'
{$1 genera6. sga} é - ' - ~—{

function D2 ‘Hord):ygord;’"-.,__‘_{-'"--,,_.. XaTuls “Elj‘ . =

Begin =Wy 00— I

if n<10 ﬂ\ét@l‘n e Wri

D2:=n; %\
End; \

begin { Prog
settime(0,0,0 (“
gen:=0; {
New(oldpop); |
New(newpop); |
New(tournlist);
initialize;
repeat {cicld;iterai r
gen:=gen+1;— |
generation; .| \
stahsms(pdps‘fzz max,avg
report(gen); *-.,h

IH'-

until (gen >= maxgen); ) ""-‘;;. " ,r" s L

GetTime(hour, minute,second,sec100);

if hour>12 then hour:=hour-12;

writeln('Tiempo= ', D2(horas),":',D2(minutos),':',D2(segundos))
end. { Fin del Programa Principal }
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Programa COLSGA4.PAS

{SR-}

program sga;
Uses Crt,Dos;

Const

Var

maxpop = 500;
maxstring = 75;

Type

Basel0 = ~Arreglol10; .
Arreglol0 = Array[1..maxpop] of Integer; ° . A
allele = boolean;| - { i

Basel2 = Achromosofuie; =<~ | | P N & 8
chromosome = Array{ -1 ig] of aliele; q""l‘*-?r# My
individual/mstecord. .= T b, 0 J0T ST T ey
dﬁroin romosome; { Genotipo =cadena de bit } Nl ‘ﬂ
SN refi— T\ daTa Fapeidg- ool o/
placemut : /i I
b, x1, x2
parentl, pare PR
xsite','i, xsite2 vin eger; { puntos de padres ¥ cmz# ‘ i
end; | __--' = ) r-'ll__.-"..- y il
bestever = rqlc}ord [ A I
chrom :c " II
fitness : r T = | I
b, x1;x2 o
generation gl ] .f,':"l
end; || ‘ [/ / |l‘l :
|'-' -]:I,I ‘ & / : | '.r 'F'
Basell = pulation; A _:,
population = array[1.. e =
‘* / 7
; — " ;
bestfit : bestever; . ey i

sy

oldpop, newpop : basel1; . | "":{:t,_Qos poblaciones 510 s soh;eéi‘i\c{fstas }
popsize, Ichrom, gen, maxgen : integer; { variables globales enteras }
pcross, pmutation, sumfitness : real, { variables globales reales }
nmutation, ncross, tournpos : integer; { estaticas enteras }

bl, sl, s2, s3, s4, avg, max, min : real; { estaticas reales }

maxv, minv : real;

tournlist : BaselO;

hour,minute,second,sec100 : word;

{ Incluye utilidades procesos y funciones }

{$1 utility.sga}

{ Incluye generador de nimeros seudo-aleatorios y utilidades aleatorias }

{$1 random.apb}

{ Incluye rutinas de interfaces: decode y objfunc }

{$1 interfa9.sga}
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{ Incluye célculos estaticos: statistics }
{$I stats9.sga}

{ Incluye rutinas de inicializacion: initialize, initdata, initpop, initreport }
{$1 initial9.sga}

{ Incluye rutinas de reportes: report, writechrom }
{$I report9.sga}

{ Incluye los 3 operadores: select (reproducién), crossover, mutation }
{81 triops.sga}

{ Incluye rutina de generacién de nueva Hbﬂlé)dﬁ.:fgenera' gt
{$1 genera9.sga} ,ﬂ?j %’5 'glo R b = %ﬁ‘ ,
1 - | | - L _)-I: II_.

s ' '.. -Hli.- i
y

.-""‘ LY - — ) Pl = .
function D2(n:word):word, " - A s— i d -
i, L o _allim L0 T i e -
Begin (CB \"T‘—Jr}/j?:# . e .l

End; !

i\
begin { Programa
scttime(0,0,0,0)‘;l'
gen:=0; cia pa

New(oldpop);
New(newpop),
New(tournlist);
initialize; f
repeat {Cicla*}tera
gen:=gen+l; |
generation, f J_.I.'
statistics(popsize, max,a
report(gen); .
%

% Ny
oldpop:=newpop; { av‘h{lza la genera
T,

Nk
),
until (gen >= maxgen); 1'{55_“_.! R

GetTime(hour,minute,second,sec100);

if hour>12 then hour:=hour-12;

writeln('Tiempo= ', D2(horas),"',D2(minutos),":',D2(segundos))
end. { Fin del programa principal }
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Programa UTILITY.SGA

{ utility.sga : contiene pause, page, repchar, skip, power }

procedure pause(pauselength:integer);
{ Se detiene un momento }
const maxpause=2500;
var j,jl:integer;

x:real;
begin

for j:=1 to pauselength do

for j1:=1 to maxpause do x:=0.0+1.0;

end; T - A

procedure page(var put .
{ Implemnta la aliinentacién-
begin write(o“';,ﬁt\t(u)),,ena’,ﬂ--..__ 8
WY
procedure rep'cﬁ_x‘gl‘ﬁr
{ Escribe repetjﬁament
var j:integer, ":".
begin for j:=1 to repco
\ II
procedure skip(v: ¥ out:fex
{ Salta el contadOﬁ de s:
var jiinteger;
begin for j:=1 to skipcol
]

II |
function sign(x:reql):re%l
||'|I
begin I,.-' -l,' '-||
if x=0.0 then'sign:=1.0"
else sign:=ab\s'fx),/_§
end,;

%

function power(x,y:real):real; == =

; P
{Levantaxala yapotencia j._ | . ,,-”-T__,JL
begin o Mgy [ et Sk
if x=0.0 Then
if y=0.0 Then power:=1.0
else power:=0.0

else power:=sign(x)*exp(y*In(abs(x)))
end;
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Programa RANDOM.APB

{ random.apb: contiene el generador de numero aleatorios y relaciona las utilidades
incluyendo advance_random, warmup_random, random, randomize,
flip, rnd }
{ Variables globales - No usar estos nombres en otros codigos }
var oldrand:array[1..55] of real; { Arreglo de 55 numeros aleatorios }
jrand : integer, { Aleatorio actual }

procedure advance_random;
{ crea el siguiente lote de 55 niumeros aleatorios }
var jl:integer;
new_random:real,
begin
for j1:=1to 24.do
begin
new_random:=oldrand[j1]-oldrand[j1+31];
if (new_raridom < 0.0)-then-new, random;=new_random+1.0;
oldrand[j1]:=new_random;
end;
for j1:=25 to 55 do
begin
new_random:=oldrandfjl}-oldrandfji-24];
if (new_random<0.0) then new: random;=new_random+1.0;
oldrand[j1]:=new_random;
end;
end;

procedure warmup | random(random “seedreal);
{ Obtiene la salidajaleatorid'y la gjecuta }
var jl, ii : integer;
new_random,prev.. random:real;
begin
oldrand[55]):=random_seed;
new_random:=1.0e-9;
prev_random:=random_seed;
for j1:=1 to 54 do
begin
ii:=21%j1 mod 55;
oldrand[ii]:=new_random;
new_random:=prev_random-new_random;
if (new_random<0.0) then new_random:=new_random+1.0;
prev_random:=oldrand[ii];
end;
advance_random; advance_random; advance_random;
Jjrand:=0;,
end;

function random:real;

{ Busca un numero aleatorio simple entre 0.0 y 1.0 - Método subtractivo }
begin

jrand:=jrand+1;
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if (jrand>55) then

begin jrand:=1; advance_random end,
random:=oldrand[jrand];
end;

function flip(probability:real):boolean;
{ Lanza la moneda - verdadero si es cara }
begin
if probability=1.0 then flip:=true
else flip:=(random<=probability);
end;

function rnd(low,high: mtegc_g,mteger .
{ Escoge un entero alw}ﬁrio ?ﬁﬁ&aﬂ y ub aﬁo*} -

var i : integer;
begin A i
if low>°lu§l.1hen i —lé\t'.ﬂ -

e]se wgll} _:h' I| P " ) . '1‘._..‘. — ..
i:=trunc( *(hlgh-lowﬂ)ﬂow)
ifi> hlgh :=hig '"

1
end; W\
md:=i; ""
end; i\
|||
procedure randonnf;
{ Obtiene la semﬂ! aleator
var randomseed:
begin , l
repeat /!
wnte('Introduée el
readln(randc : )
until (randomseed>0.
warmup_ ym(randomsee
end; =g
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Programa INTERFA6.SGA

{ interfa6.sga: contiene objfunc, decode }
{ Cambiar esto para problemas diferentes }

function objfunc(x1, x2, x3, x4 : real):real;

varil, i2, i3, i4, p, h, e, 1, checa, checa2, esfy, vol : real;

begin
p:=400000.0; h:=20.0; e:=30¢6;
1:=120.0; esfy:=60000.0; 7 _ AYNAAA e T
i1:=(Pi/64. O)*XI*XWP’%J_“* AN Tﬁt X
i2:=(PI/64.0)*x2*2¥ XL |- _}" B A
i3:=(Pi/64.0)#x3*x3*x3¥x b~ o 3 e e

i4:=(Pi/64, 4*:«1*;:4'-?24?“r = THoc
checa: -(p"*p*p‘fh*}h*h*h*h*h)/(e*e*e*:z-ﬁm)
e * kK k]

11
ifabs(p/(Pi*x';'r'xl/
|

vol:=(Pi*l/36.dl}*(x

) (a2, 0443 x3+x4*x41=pr-l -
;k#" “'T o d

whwr)f’ A 4

end; \ ) ' Fy
procedure decode’(q:hroml‘? ! / |Ik e
{ Decodifica la ggzna co ro=1, falso=0 }

var j, inicio, final : integer; h
powerof2, accuml : ltmglnt .
parity : boolean; T —— =7

begin — _...-
(* Conversion de cédigos de Gray a binario *)
(* parity:=false;

for j:=60 downto 1 do begin
if chrom(j] then parity:=not parity;
if parity then chrom[j]:=true else chrom[j]:=false;
end; *)

inicio:=2914; final:=20000;

accum1:=0; powerof2:=1;
for j:=1 to 15 do begin
if chrom([j] then accum1:=accum1+powerof2;
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powerof2:=powerof2*2;
end;

if accum] > (final-inicio) then accum1:=accum1-(final-inicio);
s1:=(inicio+accum1)/1000.0;
accuml:=0; powerof2:=1;

for j:=16 to 30 do begin
if chrom[j] then accum1:=accuml+powerof2;

" " gowerofzz=poweroﬂ*2;
end;
w : :
l.- o aie -Ff =
¥ ﬂ if accuml >(ﬁnal?;;§9)g.
& $2:=(inicio+ 100 :
L - Fe =, 3 . = -. , _r""
E : accuml:@b:l; —= SNl H‘\"luﬂ
for j:=31 bf ey (S |
b if chrom|j] then kot ,.—u of ."I
4 o G LR IUIR SIDAD|
- ; end; lII |II . I|II||
- X 1faccuml>(h{pal i
Il
m 2‘ s3.=(inicio+a&!'uml I|
& accum1:=0; Ill I-I'.I
for j:=46 to 60.do beg
n ‘E if chrom([j] Y n a I{I%J
g p-oweroﬁf-'ﬂg)llwer 2 '.'{J"
n ’a end; L?*’ ?,,
Yt EE ifaocuml>(ﬁf,5];'{.j' _,f’fﬁ
e o
: ¥ s4:=(inicio+acc1unl)?t@0.%_ — s
- ON ~ A2
: by end; = “‘u_.-"/ Nl '
0 -
-3 -
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Programa INTERFA7.SGA

{ interfac.sga: contiene objfunc, decode }
{ Cambiar esto para problema diferentes }

function objfunc(x1, x2, x3, x4 : real):real;
varil, i2, i3, i4, p, h, ¢, 1, checa, checa2, esfy, vol : real;
begin

p:=400000.0; h:=20.0; e:=306; P NV
1:=120.0; esfy:=60000.0, 4~ o /[0 ‘n-_;{r_

i1:=(1.0/12. oynwﬁg&f{. SARTAR A _\:KIL
2:=(1.0/12.0)4x2*x2* = ——

i3:=(1.0/1 *x3*x3*x3"’k‘3‘* —
i4:=(1. 0/1I)f '(f);“-;t4*fx4‘x4‘x4 T
checa:=(p*p* _,/h*h‘ "‘*‘
checa: —chec?-((z 0
checa: —ched¢+((p*h
checa: —abs(c'hpca)

if abs(p/(xl*x'lll(esfy )-

* T

vol:=(l/9.0)*(x|l*xl +

|
objﬁ1nc:=l/(vq1||1"(10

! e
end; "'-,;ull L‘ —

procedure deoodg{tfhrom !
{ Decodifica la ﬁdena comoii

var j, inicio, final : mteger
powerof2, accuml : longmL_

begin
(* Conversion de codigos de Gray a binario *)
(* parity:=false;

for j:=60 downto 1 do begin
if chrom[j] then parity:=not parity;
if parity then chrom[j]:=true else chrom[j]:=false;
end; *)

inicio:=2582; final:=20000;

accuml:=0; powerof2:=1;
for j:=1 to 15 do begin
if chrom(j] then accum1:=accum1+powerof2;
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powerof2:=powerof2*2;
end;

if accum1 > (final-inicio) then accum1:=accum1-(final-inicio);
sl:=(inicio+accum1)/1000.0;

accum1:=0; powerof2:=1;

for j:=16 to 30 do begin
if chrom([j] then accum1:=accum1+powerof2;
powerof2:=powerof2*2;

end;

for j:=46 to

if chrom([j]

powerof2 (L
end ,l t‘.'r.:" ') _-" I'.!QJ':

.-‘ "-?,r

if accum1 > (ﬁii'al-lmcno) h >

= +,
s4:=(inicio accuml)/ “E:“ﬂ EF__,E@/

\ 3 _ ;
- C NN\ &
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Programa INTERFA8.SGA

{ interfac.sga: contiene objfunc, decode }
{ Cambiar esto para problemas diferentes }

function objfunc(x1, x2, x3, x4 : real):real,
varil, i2, i3, i4, p, h, e, 1, checa, checa2, esfy, vol : real,
begin

p:=400000.0; h:=20.0; e.=-3()eﬁ

1:=120.0; esfy—6OQﬁ)(fj0 Ch— & 7\ TN
i1:=(sqrt(3.0)/96. 0) ¥ x *x I*xd*x1; | ) 3;‘ %

»' i2:=(sqrt(3.0)/96.0)*x S b _:; - — _
13:=(sqrt(3.0)/96. 0)*x3m3’ﬁ,"1: 00 D0 — ] —
i4: —(-“qﬂ@r 6)/'96 9)*x4*x4*x1*x4 P ".| 4]

checa: ‘([J‘W}fl*h*** h)/(e*e*e*i *'- %3/
checa: —chc&;a-((z 0*p
checa:=checa+((p*h
checa:=abs(&;heca)

il
ifabs(p/(xl*i.! *sqr(

vol:=(1*sqrt(3/0)/36.
1]

objﬁxnc:=l/(vql*(l!t eca+chew§2;)'blbd..~

end; A

X | "Xl+2 0‘9(2*!(@'?2 O*K}*xﬂx1 1*x2+x2*x3+x3*x4),

£} ll'\ ¥ Hat o | | "'I I'r h
procedure decode(chrom:chromoseme; Ibits:in : N
{ Decodifica la cadena como un ¢ Uaﬁ . & lﬁéro—l falso—O}
‘ ..h'-. d “
var j, inicio, final : integer e . :
powerof2, accuml : longint;—._ e = ?,.
W) — e
begin = Ny [ Ll

(* Conversion de codigos de Gray a binario *)
(* parity:=false;

for j:=60 downto 1 do begin
if chrom[j] then parity:=not parity;
if parity then chrom[j]:=true else chrom(j]:=false;
end; %)

FMnstituto oe HIngenierida
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inicio:=3924; final:=20000;

accuml:=0; powerof2:=1;
for j:=1 to 15 do begin
if chrom(j] then accuml:=accum1+powerof2;
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powerof2:=powerof2*2;
end;

if accum1 > (final-inicio) then accum1:=accum1-(final-inicio);
s1:=(inicio+accum1)/1000.0;
accum1:=0; powerof2:=1;

for j:=16 to 30 do begin
if chrom[j] then accum!:=accum!+powerof2;

powerof2:=powerof2*2;
end;
F “p L w A
if accum] > (final-inj 1:=acoum1-(final
|

CHE B - | e
s2:=(inicio+accuim1)/18 L/
e iy o

for j:=31to

if chrom en a
powerof2:=power
end; 1\

11
if accuml > (ﬁ'ﬁa]-inf

s3 :=(inicio+ac&1ml

f
accum1:=0; po,w!erof ]
for j:=46 to 60\'&0 begi

if chrom[j] th"¢{1 a
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Programa INTERFA9.SGA

{ interfac.sga: contiene objfunc, decode }
{ Cambiar esto para problemas diferentes }

function objfunc(b, x1, x2, x3, x4 : real):real;
var il, i2, i3, i4, p, h, e, 1, checa, checa2, checa3, esfy, vol : real;
begin
p:=400000.0; h:=20.0;
1:=120.0; esfy:=6l

il:=b*x1*x1*x1/12,
12:=b*x2* /l2

i3:=b*x3* x3/l20* .
i4:=b*x4l X47X: .0;

if (b*x1>P/eslﬁy)

i1:=x1*b*b*b/12.0;
i2:=X2*b*b*h(12.0;
i3: —x3*b"‘b*w12 '
id:=x4*b*b*b/12.

checa3: '(P*p‘;ll'i’*h ,‘ﬂ fexi -II'.I . '/',%"J

checa3:=ch -((2
checa3:=c
checa3:=ab eca3)

vol:=(b*1/9. 0)*(x1+~zo*xz+2 XX T Fsqri(x2*x3) /sqrt(x3*x4))
objfunc:= lO/(vo]*(lOlaﬁ)ﬁ__ _F}pc}*g,l\llecaZ {phcca3)tyf _)/
end;

procedure decode(chrom:chromosome; Ibits:integer);
{ Decodifica la cadena como un entero binario sin signo - verdadero=1, falso=0 }
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var j, inicio, final : integer;
powerof2, accum] : longint;

begin
(* Conversion de codigos de Gray a binario *)
(* parity:=false;

for j:=60 downto 1 do begin
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if chrom[j] then parity:=not parity,

if parity
end; *)

inicio:=1500

then chrom[j):=true else chrom[j]:=false,

; final:=20000;

accum1:=0; powerof2:=1;

for j:=1 to 15 do begin
if chrom{j] then accum1:=accum!+powerof2;
powerof2:=powerof2*2;

end,

if accuml > (ﬁnal-inicig]l..then accum ;i?cpu;p)'l ~(final-inicio);
r— ir ) r"'l. | " - \.

a L NV e
bl:=(inicio+accuﬂﬁ% _AL.E_ :"‘IL ' J = A

pur

accum1:50; powerof2: =1y Hﬁ:"‘n t/-f):-'_i‘;-;f, & -3
forj=l6fo30dobegin ~= UL T N 0
if chromtj} thenaccumt:=accum1-+powerof2; S————— '1.__;";..'
poweroi?:=pow
end; L )
W if
if accuml >'-|2fmal-' .'I."
|

1
sl :=(inicio+dn1cum )
I

accuml:=0;

for j:=31 to 45 do begin

werol

if chrom[il\@en a {éj
powerof2:=powe |
end; Y [{
3 # II‘II I'I{J"
=2 \xl)
if accum1 %nal-inic >

accum1:=0; poweroﬂ‘;'%_ TN ] i
for j:=46 to 60 do begin g:,.- H':'w‘;; o f’ :

if chrom([j] then accuml :=accuml¥i>6weroh;

powerof2:
end;

if accuml >

=powerof2*2;

(final-inicio) then accum1:=accum1-(final-inicio);

s3:=(inicio+accum1)/1000.0;

accuml1:=0; powerof2:=1;
for j:=61 to 75 do begin

if chrom[j
powerof2:
end;

if accuml >

] then accum1:=accum1+powerof2;
=powerof2*2;

(final-inicio) then accum1:=accum1-(final-inicio);
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s4:=(inicio+accum1)/1000.0;

end;
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Programa STATS6.SGA

{ stats.sga }

procedure statistics(popsize:integer;
var max,avg,min,sumfitness : real;
var pop : basell);

{ Calcula la poblacion estatica }
var j : integer;

begin
{ Inicializa }

end;

%
{ Calcula el porcentaje }M,H iE_T'-E:'“Kx P P’I”‘j,/
L, ; ,.a- [t
if max>maxv then maxv=fimfl Wh____‘.'" “.‘___,'f/f/ i
if min<minv then minv:=min;
avg:=sumfitness/popsize;
end,;

83

Orovecto e DMigitalizsacian be Tewia

B esponsable FFL.F. Albeerio Pedro L orandi FFlebina

olaborabores: €stanislan Jferman ¢arcia
AFL. B, Furigue R obrigues: Flaogana



FMnstituto e HIngenieria
ddninersiDan Peracrusana

Uesis be Hlaestria

Programa STATS9.SGA

{ stats.sga }

procedure statistics(popsize:integer;
var max,avg,min,sumfitness : real;
var pop : basell);

{ Calcula la poblacion estatica }

var j : integer;

begin T -
{ Inicializa } ﬁ jt’-
sumﬁtness —p(l%lzl e5s;-
- ':._'q'. .

if ﬁtness>t§ax then B
max: -ﬁmdss {1
End; '|||

if fitness<min then r

if (fitness>bestfit fi

bestfit.chrom
bestfit fithess|=

bestfit.x l']Fxl
bestfit:x2:=x2;
bestﬁ"@‘i:?"‘ﬁ
bestfit. xﬁ'@4
End; %,
end; %

ﬁ'\ e el o
{ Calcula el porcentaje } ﬁ‘_‘{_ L H“\ ) ﬁ )
=) =

if max>maxv then maxv:=max;
if min<minv then minv:=min;
avg:=sumfitness/popsize;

end;
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Programa INITIAL6.SGA

{ initial6.sga: contiene initdata, initpop, initreport, initialize }

procedure initdata;

{ Introduccién de datos y configuraciones }

var ch : char; j : integer;

begin
clrscr;

writeln("

wnteln('ALGORITMiQf

writeln(' (¢) David

writeln(' Modlﬁcado & Fo
wrlteln(’—..:.-_,,_.____.__:

writeln; |0

“me('lntrgx?/i el
write('Introduzca la
wnte('Introauzca el
write(' Imrodh\;ca Ia

write(‘lntrodl'lg,ca la

writeln; b ll
I

{ Inicializa el geilerad

randomize; I
{ Iniciliaza los ch'ma
nmutation: =0;-.,r J-
ncross:=0; ‘“‘-'.'
bestfit fitness:=0. 0
bestfit.generation: —0
end;

procedure initreport,
{ Reporte inicial }

begin

p o
! —d -

NETICO SIMPLE - SGA): Jﬂjﬁ
crg 1986 | ] ¥/

Afeadl

prol “'dx@@ngtacnon -->

')f

"'\.

(*  write(Ist,Char(15)); *)

writeln('

).

writeln(" ALGORITMO GENETICO SIMPLE - SGA');
writeln(' (c) David Edward Goldberg 1986 ');
writeln(' Modificado por Fco. Alberto Alonso F.");

writeln(' 2%
(* writeln(Ist); *)
writeln(" Pardmetros del SGA :');
writeln(' ");
writeln(' Tamafio de la poblacion (popsize) ="' popsize);
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writeln(' Longitud del cromosoma (Ichrom) ="Ichrom);
writeln(' Maximo nimero de generaciones (maxgen) = ',maxgen),
writeln(' Probabilidad de cruza (pcross) = ',pcross);
writeln(' Probabilidad de mutacion (pmutation) = ',pmutation);
writeln;

(* writeln(lst); *)
writeln(' Generacion estatica inicial:');
writeln(' 5

(* writeln(lst); *)
writeln;
writeln(" Aptitud maxima de la poblacion inicial = ',max);
writeln(" Porcentaje de aptitud de la poblacion inicial = ',avg);
writeln(' Aptitud minima.de la poblacién tmc;al = mm)
writeln( Suma de mef{_#.laypoglaorbnr‘mﬁal ey

¢+ writeln@ist); %) 7 A |
writeln; o ‘ y ‘

end, e
procedure i " -y "'\"-_—"’H.'

begin
for j:=1to poﬂLize
for j1:=1to hro g

placemut:=0: .

%, Y ;
parentl:=1; parent2:=1; o
xsitel:=1; xsite2:=L, = T s i
end; N e
end, \'-f“i'r-\n ) Ry P rd 'q__"_i}r
t] —r .'I-.h. 5 -‘ln -,II—I __,-i.-“ -
procedure initialize;

{ Inicializacion del Coordinador }

begin
initdata;
initpop;
maxv:=0.0; minv:=]e8;
max:=0.0; min:=le8;
statistics(popsize, max,avg, min,sumfitness,oldpop);
initreport;

end;
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Programa INITIAL9.SGA

{ initial9.sga: contiene initdata, initpop, initreport, initialize }

procedure initdata;

{ Introduccién de datos y configuraciones }

var ch : char; j : integer;

begin
clrscr;
writeln(" L §
writeln('ALGORI ,GENEI‘CQ SIMP E GA’). S
writeln(' (c) David Edward: gi 86"); } j‘
writeln(' Modificado pof Fec 0.
writeln('---;;f:;-. ------- = r.-'-'."a-:_-’!;: 3 ;‘_ ; T " "" ..‘ X : __._;“Ik
writeln; “r,, "-'..". ; -, = o - "If;lf' “III
wnte('[ntr(ydll --=> Y~ readin(popsi ) o - F
write('Introdnzca la u E MOSOTt hrom); 1
wnte('Introg'im:a el n m W E ns. ﬁ e ), ':'
wnte('lntroduma la probabilidad de cruza -—> ‘) rgadl N if
write('Introduz¢a la p obabilidad de mutacion ---> 'weadl pmuta on);

writeln;

T dl | &% ___:__":"-"-Fq ‘ [
{ Inicializa el ge erad) mer eres akat.c)l:lqslr};: “-,.‘:;a,:- -. II

randomize;

{ Iniciliaza los coqtado <

I

9

nmutation:=0;/ “x o

ncross:=0;

bestfit.fitness:=0. 0 = x

-

bestfit. generation:=0;

end,

procedure initreport;

{ Reporte inicial }

begin

VIE= =" i

== ’*'-’

(*  write(Ist,Char(15)); *)

writeln('

)

writeln(' ALGORITMO GENETICO SIMPLE - SGA"),
writeln(' (c) David Edward Goldberg 1986 ');
writeln(' Modificado por Fco. Alberto Alonso F.");

writeln('

(* writeln(lst); *)
writeln(" Parametros del SGA :);

writeln('

%

writeln(' Tamafio de la poblacién (popsize) = ',popsize);
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writeln(' Longitud del cromosoma (Ichrom) =" Ichrom);
writeln(' Maximo numero de generaciones (maxgen) = ',maxgen);
writeln(' Probabilidad de cruza (pcross) =',pcross);
writeln(' Probabilidad de mutacién (pmutation) =',pmutation);
writeln;

(* writeln(lst); *)
writeln(' Generacion estatica inicial:");
writeln(' Y

(* writeln(lst); *)
writeln;
writeln(' Aptitud maxima de la poblacion inicial = ',max);
writeln(" Porcentaje de aptitud de la poblacién inicial = ',avg);
writeln(' Aptitud mlmxp_a de la poblaglén qmg:lal =''min);
writeln(' Suma de mes s dela poblaméh inicial _.._L§mnﬁ' s);

(* wnteln(lst), *) vf ,l -"}"‘-_,.L RN
-k S . J‘\-. l'l- b .

writeln;

- E -_ o g -
end; 0 BT ;"‘_,__ -

‘ _.:h

procedure mpﬁp_qﬁf e C Y 7 ‘\Riff

{ Inicializa un.a poblau on
var j, jl: mtegerl'
I

begin |
for j:=1 to popsize
forjl:=1to fhro

x4:=s4;
placemut:=0; N
parentl: lpare:ntzl AN T 1
xsitel:=1; xsite2: lw“ "":w‘:;a, . $ -

end NN\

end,;
procedure initialize;
{ Inicializacion del Coordinador }

begin
initdata;
initpop;
maxv:=0.0; minv:=]e8;
max:=0.0; min:=1e8;
statistics(popsize, max,avg, min,sumfitness,oldpop);
initreport;

end;
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Programa REPORT6.SGA

{ report.sga : contiene writechrom, report }
procedure writechrom(chrom:chromosome; Ichrom:integer);
{ Escribe un cromosoma como una cadena de 1's (verdadero's) y 0's (falso's) }

var j:integer,

begin

for j:=Ichrom downto 1 do
if chrom([j] then write('1")
else write('0");

end;

“— _| ,

varj: mteger,. i
volumen, d1; 'd2 d3
il,12, i3, 14pg|hel

1 i
begin 'IH I
writeln(* 4 : — Jlhh. 7 ‘ |

" | 3 =1 ]
||
{Generacwn e;tau es acumuladoj-}’l& ‘
\ g IR R

112
' ncross=' nc{oss)

write(El mejor cromosoma.i.), ey
writechrom(bestfit. chromLthm); ..‘.:;:.;:,a . ,.. y
Wl’lteln '\-'l. g Hl.‘ -._II— __‘_.il“. g S

writeln(‘fué hallado en la generacion ' bestfit. generation);

writeln('y tiene un valor de aptitud de : ',bestfit fitness:20:10);

writeln('Su decodificacion es : ');

writeln('x1 = ' ,bestfit.x1:8:3,' x2 ="' bestfit.x2:8:3);

writeln('x3 = ',bestfit.x3:8:3,' x4 ="' bestfit.x4:8:3);

with bestfit do begin
volumen:=(Pi*120.0/36.0)*(x1*x1+2.0*x2*x2+2.0*x3*x3+x4*x4+x1*x2+x2*x3+x3*x4);
p:=400000.0; h:=20.0; e:=30e6;

1:=120.0; esfy:=60000.0;

i1:=(Pi/64.0)*x1*x1*x1*x1;

12:=(Pi/64.0)*x2*x2*x2*x2;

13:=(Pi/64.0)*x3*x3*x3*x3;

14:=(Pi/64.0)*x4*x4*x4*x4;

checa:=(p*p*p*h*h*h*h*h*h)/(c*e*ec*i2*i3*i4);
checa:=checa-((2.0*p*p*h*h*h*h)/(e*e))*(1.0/(i2*i3)+1.0/(13*i4)+1.0/(2*i4));
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checa:=checa+((p*h*h)/e)*(2.0/i2+4.0/i3+3.0/i4)-2.0,
checa:=abs(checa);

writeln("Volumen = ',volumen:10:3);

end;

writeln('Restriccion = ',checa);

d1:=2.914; d2:=3.967; d3:=4.601; d4:=4.771;
i1:=(P/64.0)*d1*d1*d1*d1;
i2:=(Pi/64.0)*d2*d2*d2*d2;
i3:=(Pi/64.0)*d3*d3*d3*d3;
i4:=(Pi/64.0)*d4*d4*d4*d4;
checa:=(p*p*p*h*h*h*h*h*h)/(e*e*e*i2*i3*i4),

90

checa:=checa-((2.0*p*p*h*h*h*h)/(e*e))*(1.0/(i2*i3)+1.0/(3%i4)+1.0/(i2*i4));

checa: —chem+((p*h*h)/§),"‘(2 0/12+4 0/13+3 0(14)-2 0
checa:=abs(checa); T” A
wnteln('Restnccnén t@ i
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Programa REPORT7.SGA

{ report.sga : contiene writechrom, report }
procedure writechrom(chrom:chromosome; Ichrom:integer);
{ Escribe un cromosoma como una cadena de 1's (verdadero's) y 0's (falso's) }

var j:integer,
begin
for j:==Ichrom downto 1 do _
if chrom([j] then write('1)— TALYY
else write('0"); ,4-'?' by - :

r
end; P\
;.. .

procedure re&mg(gen mtJegé"sl
{ Escribe el rq}g@’c/ie la pob

var j : integer; ". \
volumen : real;
il,i2, 13,14, p. h. e,
checa2, esfy, d’L d2,

begin [

* wnteln(lst)m)
write(' “.
writeln('------== ”"

writeln(' Nota Gener-acnon Jgeit: \sumulados: ,.
' max=',max:12:6.' min= mm—t%-(r‘-avg-,avg
" sum="' sumﬁmég:;l;a G‘xnmutan ~ nmut;};i't;}ﬁ%‘ﬁjq‘\""r
' ncross="' ncross) = s f Lt

write('El mejor cromosoma : ');

writechrom(bestfit.chrom,Ilchrom);

writeln;

writeln('fué hallado en la generaciéon : ',bestfit. generation);

writeln('y tiene un valor de aptitud de : ',bestfit fitness:20:10);

writeln('Su decodificacion es :');

writeln('x1 = ' bestfit.x1:8:3,' x2 = ' bestfit.x2:8:3);

writeln('x3 = ',bestfit.x3:8:3,' x4 ="' bestfit.x4:8:3);

with bestfit do begin

volumen:=(120.0/9.0)*(x1*x1+2.0*x2*x2+2 . 0*x3*x3+x4*x4+x1*x2+x2*x3+x3*x4);

writeln('Volumen = ',volumen:10:3);
p:=400000.0; h:=20.0; e:=30e6;
1:=120.0; esfy:=60000.0;
11:=(1.0/12.0)*x1*x1*x1*x1;
12:=(1.0/12.0)*x2*x2*x2*x2;

91

rvovecto e Digitalisacion e Wesis

Responsable FE1.F. S lbeertio JPDebro L oranon FFlebina

olaborabores: Estanislao Jferman dParcia
AFL. B, FEurigue PBobrigues: Flaogana



Fnstituto e HInoagenieria
ddninersinpan Peracriuusarna

Uesis ne Hlaestria
92

i3:=(1.0/12.0)*x3*x3*x3*x3;

14:=(1.0/12.0)*x4*x4*x4*x4;

checa:=(p*p*p*h*h*h*h*h*h)/(e*e*e*i2*i3*i4);
checa:=checa-((2.0*p*p*h*h*h*h)/(e*e))*(1.0/(12*i3)+1.0/(i3*i4)+1.0/(i2*i4));
checa:=checa+((p*h*h)/e)*(2.0/i2+4.0/i3+3.0/i4)-2.0;,

checa:=abs(checa);

end;

writeln('Restriccion =',checa);

d1:=2.582; d2:=3.475; d3:=4.031; d4:=4.180;

i1:=(1.0/12.0)*d1*d1*d1*d1;

i2:=(1.0/12.0)*d2*d2*d2*d2;

13:=(1.0/12.0)*d3*d3*d3*d3;

14:=(1.0/12.0)*d4*d4* 5

(p.*hl,* I:’*[' A
eca),

.___..-'. e i =
}.’aﬁ original
N
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procedure writechrom(chrom:chromosome; Ichrom:integer);

{ Escribe un cromosoma como una cadena de 1's (verdadero's) y 0's (falso's) }

var j:integer;

begin

for j:=lchrom downto 1 do_- ATLTYT
if chrom[j] then wn};(ﬁ')i_ 7SNy .’M",,"‘..
else write('0"); Fa A

end; - 'é_'_ "y L.

procedure r&@‘@emmeger)

{ Escribe el rte ch a
varj: mteger; A
volumen : r
il, 12, i3, i4, p\h,e
checa2, esfy, dlr d2,

* wnteln(lst)x *) |l
write('
writeln('

ncross- ,CTOSS};— --:;1_ ,f
write('El mejor cromosoma es : ');
writechrom(bestfit.chrom,lchrom);
writeln;

writeln('Fué encontrado en la gneracion  : ',bestfit.generation);
writeln('y tiene un valor de aptitud de : 'bestfit.fitness:20:10);

writeln('Su decodificacion es :');

writeln('x1 = ' bestfit.x1:8:3,' x2 =" bestfit.x2:8:3);
writeln('x3 = ', bestfit.x3:8:3,' x4 =" bestfit.x4:8:3);
with bestfit do begin

volumen:=(120.0*sqrt(3.0)/36.0)*(x1 *x1+2.0*x2*x2+2.0*x3*x3+x4*x4+x1*x2+x2*x3+x3*x4);

writeln('Volumen = ',volumen:10:3);
p:=400000.0; h:=20.0; e:=30e6;
1:=120.0; esfy:=60000.0;
i1:=(sqrt(3.0)/96.0)*x1*x1*x1*x1;
12:=(sqrt(3.0)/96.0)*x2*x2*x2*x2;
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13:=(sqrt(3.0)/96.0)*x3*x3*x3*x3;
14:=(sqrt(3.0)/96.0)*x4*x4*x4*x4;
checa:=(p*p*p*h*h*h*h*h*h)/(e*e*e*i2*i3*i4),
checa:=checa-((2.0*p*p*h*h*h*h)/(e*e))*(1.0/(i2*i3)+1.0/(i3*i4)+1.0/(i2*i4));
checa:=checa+((p*h*h)/e)*(2.0/i2+4.0/i3+3.0/i4)-2.0;

checa:=abs(checa);

end;

writeln('Restriccion =',checa);

d1:=3.924; d2:=5.092; d3:=5.910; d4:=6.130;
il:=(sqrt(3.0)/96.0)*d1*d1*d1*dl;

i2:=(sqrt(3.0)/96.0)*d2*d2*d2*d2;

13:=(sqrt(3.0)/96.0)*d3*d3*d3*d3;

14:=(sqrt(3.0)/96. 0)"‘d4’td4"‘d4‘d4 A
checa:=(p*p*p*h* ‘e‘e‘lzhlﬁl‘ﬁ
checa:=checa-(( p*h _)It‘e\‘e))"‘(l '0/( :
checa:—checa;b(’(b*h )-2:0; ;
checa:=abs{checa); o e n.ﬂ:ﬁj'-'/':i:?-_;;

writeln(Re eci /6:1 ongma‘l ='checa);

.‘ ‘.“.

3
1

write('----: Y — I
writeln(" LJ J{'
end l.l'l.
1
i
||'l'
.Illl
I
I
I
fl
§ A
i\
'_."'FJ.:I',
‘-'f::h
™y
%
w
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Programa REPORT9.SGA

{ report.sga : contiene writechrom, report }
procedure writechrom(chrom:chromosome; Ichrom:integer);

{ Escribe un cromosoma como una cadena de 1's (verdadero's) y 0's (falso's) }

var j:integer,
begin
for j:==Ichrom downto 1do _

if chrom[j] then wntggrl“j ﬁ- _/—-,, M{ Ir.:.‘ 4." s - *mﬁj‘ .

else write('0"); yd ) = Y
end; e é W by e ~=3 .

""J ey =T : m

procedure r genmieger) < "!'-lr ‘“

R\

{ Escribe el e de Iz — '.'

var j : integer; -,".
volumen : real
il,i2,i3,i4, p. h. e,
bl, checa2, em\, dl

h

H

* wnteln(lst){'*)

write(' X
writeln(' — {"

begin

' ncross=',ncros
write('El mejor cromosoma es : '),
writechrom(bestfit.chrom,Ichrom);
writeln;
writeln('fué hallado en la generaciéon  : ' bestfit.generation);
writeln('y tiene un valor de aptitud de : ',bestfit.fitness:20:10);
writeln('Su decodificacion es :');
writeln('x1 =" bestfit.x1:8:3,' x2 = ' bestfit.x2:8:3);
writeln('x3 = ' bestfit.x3:8:3,' x4 = ' bestfit.x4:8:3);
writeln(' b = ' bestfit.b:8:3);
with bestfit do begin
volumen:=(b*120.0/9.0)*(x1+2.0*x2+2.0*x3+x4+sqrt(x1*x2)+sqrt(x2 *x3)+sqrt(x3*x4));
writeln("Volumen = ',volumen:10:3);
p:=400000.0; h:=20.0; e:=30e6;
1:=120.0; esfy:=60000.0;
il1:=b*x1*x1*x1/12.0;
12:=b*x2*x2*x2/12.0;

' sum=" sumﬁ gﬂf‘é{ nmtaun- ut?‘y;ﬁ:’ -'*"'j/
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13:=b*x3*x3*x3/12.0,

i4:=b*x4*x4*x4/12.0,

checa:=(p*p*p*h*h*h*h*h*h)/(e*c*e*i2*i3*i4),
checa:=checa-((2.0*p*p*h*h*h*h)/(e*e))*(1.0/(i2*i3)+1.0/(i3*i4)+1 .0/(i2*i4)),
checa:=checa+((p*h*h)/e)*(2.0/i2+4.0/i3+3.0/i4)-2.0;

checa:=abs(checa);

il:=x1*b*b*b/12.0;

i2:=x2*b*b*b/12.0;

i3:=x3*b*b*b/12.0;

i4:=x4*b*b*b/12.0;

checa3:=(p*p*p*h*h*h*h*h*h)/(e*e*e*i2*i3*i4),
checa3:=checa3-((2.0*p*p*h*h*h*h)/(e*e))*(1.0/(i2*i3)+1.0/(i3*i4)+1.0/(12*i4));
checa3: —checa3+((p*h*_lg)/e)*(2 0/12+4 0/r3+3 0/14)-2 0

! i I < —d_ . %
e WL <ol / ;"A\i_l‘:

wnteln('Requccnén

wnteln('Ré?tnccnénZ ' :?” .,:-"‘x
1'a
N

i4:=b1*d4*d4*d4/12.0, | ' ' —
checa: —(p*p"ilp*h* h*h*h¥h*h)/(etete*i2*i3*id); / |
13)+1.0/G

checa: _CME«Z 0*p*p*h*h*h*h)(e*e))*(1,0/(i2

checa:=checa+((p *{ZOA2H403+3.0/4)-2.0,
checa:=abs(checa) TR .T_ia"'"-- L = | L
il:=d1*b1*b1*b1/12
i2:=d2*bl*b}, b1/12
i3:=d3*b1*bi*b1/
i4:=d4*b1*b "*bl/
checa3:=(p*p
checa3: —Cl'i -((2 i
checa3:=c +((p*h )
checa3: -abs(chccaii)
volumen2: —(bl*l2Q 0/9.0)*
writeln('Restriccion gmal 1 =',che
writeln('Restriccion o % ! heca3) . -'. W
gi vohrqlen2 ,lﬁ 3) o \=t

writeln('"Volumen Ori L
write('
writeln(' ;

end;
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Programa TRIOPS.SGA

{ triops.sga }
{ 3-operadores: Reproducion (select), Cruza (crossover),
y Mutacién (mutation) }

procedure reset;
Var i, randl, rand2, templ : integer;
Begin
for i:=1 to popsize do tournlist"[i]:=i;
for i:=1 to popsize do Begin
rand1:=rnd(i,popsi ——
rand2:=md(i, pops rz:_.é*—-n,
wd 1k |

CITN O

-
>

toumhst"
tournlist ar
End,  [f

End: \ij

procedure presélliect
Begin i\
reset; I| II
tournpos:=1; 'IH
End; '||
function select(papsize:i
var poptbase
{ Usa seleccion medx
var pick, winner: m“tcge
i : integer; --""_'IJI {1i

begin
if (popsxze-toumbos) <2 then
reset; "
toumpos 1__ 3 =
End; A S, N F:;JT;:-‘_",'J{ H
winner: -tournhst"[tOumpos]’ N /1 N\t =

for i:=1 to 1 do Begin

pick:=tournlist"[i+tournpos];

if (oldpop”[pick].fitness > oldpop”[winner].fitness) then winner:=pick;
End;

Ansrtituto e IFIngenierida

dIninersinDan Xerarcriu
E.r'

tournpos:=tournpos+2;
select:=winner;
end;

procedure mutation(var chrom:chromosome; pmutation:real,
var nmutation, where:integer; Ichrom:integer);
{ Muta un alelo, cuenta nimero de mutaciones }
var mutate:boolean;
k : integer;
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begin
if flip(pmutation) then
Begin
where:=rnd(1,lchrom);
nmutation:=nmutation+1;
for k:=1 to Ichrom do
if (where=k) then chrom[k]:=not chrom[k];
End;
end;

procedure crossover(var parentl, parent2, childl, child2 : chromosome;
var Ichrom, ncmss Jcrossl Jcrqssg mteger
pcross : il =
{ Cruza 2 cadenas padres  pone
varj : integer, .~ N
templ : in .
begin llf" '.: ,
if ﬂlp(pc er
jerossl: =‘* (1.

if (Jcrossl < Ichrg
else Begm.
]C!'OSSi :=rnssl-ff -
templﬁ JCTOSS =
jcrossl[=j i = |
jcross2:=temp TTETE: BT B P = {
£nd T VA’ o
ncross:=ncqu

for j: —lchrorq'.do
Begin \
child]

.

for j: —lchrom-Jcmasl -1 dov
Begin :
child 1 j}-=paren @,

child2(j):=parent1{j};
End;

End
Else
Begin
for j:=1 to Ichrom do Begin
child1[j]:=parentl1[j];
child2[j]:=parent2[j];
End;
jerossl:=1; jcross2:=1;
End;
end;

I'|
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Programa GENERA6.SGA

{ generate.sga }

procedure generation;
{ Crea una nueva generacion atraves de la seleccion, cruza y mutacién }

var j, matel, mate2, jcrossl, jcross2, where : integer,

begin
h‘asté que la re:s, hallada }
! ': oldpy ‘{_ejd mpaﬁeros }
2 7 r—-—.-_'?'

=1
preselect;
- mutacién unplamado dem.ro de la cruza }

repeat  { seleoc;oﬁtg cgzl':
matel:=select(popsi:
mate2: —sele*ct(popsxze

}
{ Cruza )s‘mjia,do

crossover(‘dldpop

newpbp"h ] : ncprp"[)+ 1] chrom =
lchrom, NCross; jerossl, ;eﬁssz pcross); p P

==
VPP’ IR pIRGIg I, .
p € utation pratca

mutation(ne
mutation(ne

x4:=s4 ; — o .
xsitel:=jcrossl; . == )
e ] R -""T ¥
xsite2:=jcross2; L - N A ==

parent]:=matel; = =

parent2:=mate2;
placemut:=Ichrom-where;
end,
with newpop”[j+1] do begin
decode(chrom,Ichrom);
fitness:=objfunc(s1,s2,s3,s4);
x1:=sl;
x2:=52;
x3:=s3;
x4:=s4;
parentl:=matel;
parent2:=mate2;
xsitel:=jcrossl;
xsite2:=jcross2;
placemut:=Ichrom-where;
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end;

{ Incrementa el indice de poblacion }

=it
until j > popsize

end;
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Programa GENERA9.SGA

{ generate.sga }

procedure generation;
{ Crea una nueva generaci6n atraves de la seleccion, cruza y mutacién }

var j, matel, mate2, jcrossl, jcross2, where : integer,
begin
=L
preselect;

repeat {selecc:qi@;nr@- 1t

crossover( ‘ dpop’\[
op"i

Ichrom, ncros

i 'I

mutation(newpop”[j
mutation(newpop”|j

{ Decodifica lﬂ cad:

e

nn;:ﬁnon,wherel 0
;a#f’“; a—a<ifl
; ot in i pare Tzco!,pn ambos hijos }

with newpop(}b 1d .:"J
decode(chrom, I
fitness:=objfunc(t ||‘ y
b:=bl; | ptf W)
x1:=sl; = ;?'f
X2:=s2, % - o
x3:=s3; % ;.«*f
x4:=s4;

xsitel:=jcrossl;
xsite2:=jcross2;
parentl:=matel;
parent2:=mate2;
placemut:=Ichrom-where;

end;

with newpop”[j+1] do begin
decode(chrom,Ichrom);
fitness:=objfunc(bl,s1,s2,s3,54);
b:=bl;
xl=sl;
x2:=s2;
x3:=s3;
x4:=s4;
parentl:=matel;
parent2:=mate2;
xsitel:=jcrossl;
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xsite2:=jcross2;
placemut:=lchrom-where;
end;

{ Incrementa el indice de poblacién }

3=+
until j > popsize

end;
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