
Mecanica Computacional Volumen XV
Compilado por A. Larreteguy y M. Venere

Bariloche, noviembre de 1995

UNA FAMILIA DE ALGORITMOS ESTOCASTICOS EN

PARALELO APLICADOS A LA OPTIMIZACION
DE ESTRUCTURAS DE ACERO

Salvador Botello
Universidad de Guanajuato
Facultad de Ingenieria Civil

Av . .Jmirez n. Guanajuato, Gto. 36000, Mexico.

Jose L. Marroquin, Johan Van Horebeek
Centro de Investigaci6n en Matematicas A. C.

Apdo. Postal 402, Guanajuato, Gto. 36000, Mexico.

Se present a de forma general lma familia de algoritmos de busqueda estocastica
en forma parametrizada para resolver problemas de optimizacion combinatoria. Esta
familia incluye los ya conocidos algoritmos de optimizacion: Algoritmos Geneticos, Es-
trategias Evolutivas y Recocido Simulado. Ademas se incluye una nueva tecnica que
combina el Recocido Simulado en Paralelo con Seleccion. Se muestra el buen com-
portamiento del Algoritmo propuesto y se aplica en la optimizacion de una armadura
para una nave industrial en acero sujeta a cargas laterales, utilizando como informacion
un catalogo de secciones transversales. Los autores del trabajo estan aplicando esta
tecnica para realizar optimizacion de un gran numero de problemas de Ingenieria Civil
y de Mecanica.

A general parametric family of stochastic search algorithms for solving combinatorial
optimization problems it is presented. This family includes well known algorithms such
as Genetic Algorithms, Evolutionary Strategies and Simulated Annealinl!;. Moreover it
is include a new scheme that combines parallel Simulated Annealing with selection.
This work is presented to show the apod behavour of the proposed algorithm and it is
applied on optimization of steel structure under lateral loads, using information base
on steelers catalog for transversal section. Authors are appplying this technique to
optimize different problems on Civil and Mechanical Engineering.



Se han utilizado varios tipos de tecnicas de btlsqueda estocastica aplicados a re-
solver una gran variedad de problemas complejos de optimizacion combinatoria. EI mas
antiguo de ellos es probablemente Recocido Simulado (Simulated Annealing) (RS) [9J
que genera una secuencia de soluciones por combinacion de operaciones de mutacion
con un criterio de aceptacion que se hace ImtSestricto al incrementar el tiempo. Otras
tecnicas como las Estrategias Evolutivas (EE) [13],[5]y los Algoritmos Geneticos (AG)
[8] tambien involucran una operacion de mutacion pero esta es aplicada a todos los
elementos de la poblacion, los cuales compiten unos con otros (en la seleccion) e inter-
cambian informacion (como el caso de cruces por medio de cross-over en los AG).

Dichas tecnicas han sufrido gran variedad de combinaciones y modificaciones [1], [3],
[10]. Dna de las mas importantes es probablemente la de Recocido Simulado Paralelo
Recombinado (RSPR) [12Jque utiliza una poblaeion inicial generada en forma aleatoria,
cross-over (cruce de familias) y mutaciones en cada paso de tiempo. En este articulo
se generaliza esta idea y se muestra la inclusion de la seleccion en cada paso, 10 que
permite realizar una mejora en tUla gran variedad de situaciones. Como se vera mas
adelante, RS, EE, AG y RSPR son en realidad situaciones particulares de tUlafamilia de
algoritmos con 4 pantmetros, y por consiguiente es posible encontrar valores especfficos
para los parmnetros que mejoran la solucion, con respeeto a cada una de las tecnicas
conocidas.

En la seccion 2 se indican los operadores basico:>y tambien se present a la forma
parametrica general de la familia de algoritmos de btisqueda estocastica en paralelo.
Para mostrar las bondades de esta nueva tecnica, en la seccion 3 se present a un ejemplo
de aplicacion para bajar el peso de una estruetura articulada de una nave industrial
sujeta a cargas laterales. Finalmente se pueden encontrar las conclusiones en la seccion
4.

EI problema general que nosotros tratamos de resolver es el siguiente: teniendo un
e~pacio de e~tado 12= QI x ... X QlI donde Qi, i = 1, ... , n son conjUlltos de tamallO
finito, una funcion U : 12 >-+ R que puede ser llamada funcion de co~to. Deseamos
encontar un vector x* = (x*l, ... ,X*lI) E 12que minilnice U globalmente.

Los componentes basicos del algoritmo son una poblacion X, formada por una serie
ordenada de veetores (x I, ... , x N), Xi E 12sobre los que se aplican continuanlente cuatro
operadores, llamados: seleccion, cruzamiento (cross-over), mutacion y aceptacion. Cada
uno de ellos esta caracterizado por un parametro que representa una eleccion particular
entre la exploracion y la explotacion del espacio de btlsqueda. A continuacion se realiza
una breve descripcion de estos operadores.

Para una ftUlci()n que mide la bondad de una solucion de forma parametrizada
f; : 12 >-+ R. la selecci6n consiste en encontar los N elementos de una poblaci6n de-
terminada, can una probabilidad proporcional al valor de elicha funcion. Can objeto
de reducir la variancia, sopesando la similaridad y diversidad, algunos proceclimientos



especiales han sido propuestos como pOl'ejemplo la Tecnica de Residuo<~ Estoc(L~tico<~y
la Seleccion Universal E.~tocristica [11], eventualmente combinadas con algtUlas adapta-
ciones especificas para cada uno de los algoritmos de bttsqueda estocastica. pOl'ejemplo
Seleccion Justa [7]. introduccion de especies en la poblacion 0 la adaptacion de la funcion
de costo.

Calcula para cada elemento xk de X, la adaptaci6n
relativa fk y truncando, el numero de ocurrencias
esperado sera nk:

!..,(xd
z::7=1 !..,(Xj)

Int(Nfk)

la funci6n IntO calcula la parte entera
del argumento

t 'L£"=I nk Y construye el bloque (YI,"', Yt)
haciendo nk copias de cada elemento xk;

Yt+I,"', YN al azar de X con probabilidad de
seleccionar el elemento xk igual a

NIk-nk
z::f=t(N!j-nj)

Debido a su simplicidad y eficiencia, se selecciono la Tecnica de Residuo.~ E.~-
tocristicos, cuyo objetivo principal es colocar de fonna deterministica en la nueva po-
blacion un nUmero esperado de copias de cada elemento seleccionaclo (truncando a un
nUmero natural) y colocando las posiciones remanentes en la forma clasica (estocastica).

El result ado es una familia de operadores de seleccion de un-parametro Soy : nN •....•
nN la cual esta definida en el Algoritmo 1.
La familia de ftlllciones de adaptacion que mide la bondad J.y esta parametrizada pI' I'
la cual puede variaI' entre I = 0, y I = 1. POl' ejemplo, si para todo x E n, la funcion
de costo U( x) es siempre positiva. tendremos:

con I E [0,1].
Es posible tambien utilizar la forma exponencial de la forma [4]:



donde para valores grandes de 'Yse obtiene un operador 5-y el cual encuentra el mejor
elemento de una poblacion y 10reproduce N veces.

Podemos definir tma familia de operadores de mutacion con un panimetro Mil
nN •....•nN por medio del Algoritmo 2:

Para cada e1emento x de 1a pob1aci6n hacer:
Construir un e1emento y como sigue:

Para cada componente xi de x hacer:
yi 1·i con prob. p(p,x,X)

= xi con prob. 1- p(IL,X,X)
donde ri es e1 e1emento se1eccio-
nado de forma a1eatoria de Qi con una

probabi1idad uniforme

La probabilidad de mutacion p( IL, x, X) puede ser uniforme (i.e, p(p, x, X) = IL) 0

adaptativa segtlll el valor de adaptacion de x. Podemos escribir la probabilidad adap-
tativa como [14]:

p(JL,x,X)= pfjax-f(;) 81 f(x»J
max -

=JL 81 f(x)-:;.J

donde fmax y J son el valor nlliximo y promedio de la ftlllCion de adaptacion de la
poblacion respeetivamentt>. Es t>sct>ncialpara el mejor funcionamiento de este operador
que el mejor individuo de la poblacion st>atrasmitido por el operador sin mutarlo. Para
realizarlo, St>define p(p,x,X) = 0 si x es el mejor elemt>nto en X e igual a JL para los
otros casos.

Este operador realiza el intercambio de informacion mediantt> la division de dos
elementos ele la poblacion en dos partes y concatenanclolas de forma cruzada en cada
uno de ellos. Con el fin de illlponer diversidad se utiliza cada elelllento una sola vez
en el operador de cruzamiento y se debe garantizar que no se pierda el lllejor de todos
ellos.



Si bien algunos elementos de )( no se han utilizado
en cross--over:
Selecciona 2 elementos no utilizados Xj,Xk de )(
con probabilidad p(~,)(,Xj,Xk)'

Hacer cruzarniento:
Deterrninar una posici6n l' entre 1 y 11

para una distribuci6n uniforme;
Construir YJ' (xl ... x': xr+1 ... xnk)J' , J' k ' ,

( I . r . r+I n)Yk xk,"',xk,xj , .. ·,Xj

Si no Colocar Yj = Xj, Yk = Xk

El result ado es una familia dp oppradorps de cruzamiento de un panimetro Cf, ;

nN •....•nN definida en el Algoritmo 3, doude la probabilidad de cruzamiento p( e,)(, x, y)
puede ser uniforme 0 variar en el tiempo dependieudo del valor de adaptaciou del ele-
mento implicado.

Sin embargo, se impouclra p( ~,)(, X, y) = 0 si x 0 Y es el mejor elemento de la
poblacion y hara igual a ~, en los otros casos.

2.1.4. Aceptaci6n

Finalmente, para realizar' la selecciou entre una poblacion )( y un candidato de la
poblacion mutada Y se aplica el critero de aceptacion de Metropolis a cada elemento
de )( y Y. Esto define una familia dp oppradores de acpptaciou .48 : nN x nN •....•nN,
la cual es descrita en el Algoritmo 4:

El Algoritmo Geupral dp Btlsqueda Estocastica (AGBE) sp define por el sistema
dinamico:



Para todos los elementos xk E X,Yk E Y hacer:
Racer b.U = U(Yk) - U(xk)
Si b.U S 0 , hacer uk Yk;
SI b.U > 0, hacer uk = Yk con prob. exp[-/3b.U]

xk con p7'ob. (1 exp[-,8b.U])

Hacer A{j(X, Y) (Uj,"',uN)

Algoritmo 4

donde en general, los parametros ,8, IL, ~ Y "( pueden ser variables en el tiempo, y la
poblacion inicial X(O) es detenninada de forma aleatoria.

Se pueden determinar de fonna simple los valores especificos de los panimetros para
los siguientes casos:

1. Para Recocido Simulado (RS) Clasico con N puntos de inicio: ~ = "( = 0 ; /3
incrementindose;

2, Estrategia Evolutiva: ,8 = ~= 0;

3. Algoritmo Genetico: ,8 = 0;

4. Recocido Simulado Paralelo Recombinado : "(= 0 ; {3incrementindose

Se pueden encontrar valores apropiados diferentes de cero para todos los parametros
con el fin de incrementar la eficacia de cada uno de estos algoritmos.

2.2.2. Propiedades de Convergencia

Es facil ver que si el operador de mutacion puede alcanzar algun estado partiendo
de cualquier otro, con probabilidad positiva, el algoritmo encontrara un optimo global
con probabilidad uno.

Si este no es el caso, se deben imponer restricciones sobre la velocidad de crecimiento
de ,8 hacia el infinito. En el RS clasico, la prueba de convergencia esta diviclida en
dos partes [9]: en la primera se muestra que para tUla /3 fija la serie converge a una
distribucion de Gibbs y en seguida, por medio de las conocidas propiedades de las series
de Markov inhomogeneas, se muestra que es posible calcular su limite cuando /3 tiende
a infinito, En nuestro caso, esta estrategia de pnteba falla debido a que la distribucion
de equilibrio de la cadena de Markov que produce el algoritmo general no es Gibbsiana.
Sin embargo, puede demostrarse que el algoritmo encontrara el optimo global (con
proba.bilida.d tUlO) si y solo si e1panlmetro (i crt'ct' cou respecto alutunero de iteracion
n a una velocidad menor que Clog n donde C es una constante, Los detalles de esta
demostracion y una caracterizacion asintotica de la distribucion de est ados de equilibrio
para el AGBE se encuentra en [15].



3. Aplicaci6n a la Optimizaci6n de una Estructura Plana de Barras Articu-
ladas

Estudiaremos el comportamiento del AGBE para nn problema "real": la optimiza-
cion de estructuras planas articuladas [6] que puede ser utilizada para soportar el techo
de naves industriales.

La optimizacion de la estructura consiste en encontar la seccion transversal de cada
elemento (de un conjunto discreto, por ejemplo, de un catalogo), de tal forma que todos
los esfuerzos que se encuentren sobre ella sean menores que un valor pennisible, y el
peso total de la estrudura sea 10 men or posible.

Llamando x( e) la entrada de catalogo seleccionada para cada elemento e de la es-
tructura, la funcioll de costo a ser minimizada sera:

U(.c) = L [Px(f)Ax((lL( + A(DO'()]
( ,

donde Px, .4x y L( son el peso especifico, la secci<'l1ltransversal de cataIogo x(e) y la
longitud del elemento e: DO'( es la cantidad de esfuerzo que excede el valor maximo
permisible y A es un factor de penalizaci()ll para el esfuerzo en exceso (en nuestro caso
consideramos A = 1000).

Figura I. Estructura de barras articuladas de una nave industrial utilizada para en-
rontar su peso minima cumpliendo condiciones de servicio.

En la figura 1 se mlJestra la estrnctura articulada estndiada, la cual se encuelltra
sujeta a 11 cargas horizolltales de 4,994 Kg cada una de elias, y con cond.iciones de apoyo
en su base. EI material utilizado para todas las barras es acero con un modulo elastico de
2.1 x 1Q6Kg/cm2 y el maximo esfuerzo permisible es (Ie 3,500Kg/cm2. Las secciones
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Figura 2, Resultados de la optimizac.ian en peso de la estructura de nave industrial de
la Figura 1. (a) Comportamiento de la convergencia (sobre 20 corridas de
Monte Carlo) de: Estrategia Evollltiva (linea discontinua de/gada); Algorit-
mas Geneticos (linea discontinlla gruesa): AGBE para ( = 0 (sin cross-over;
linea discontinlla); RSPR (linea pllnteada) y AGBE con cross-over (linea
salida), (b) Comportamiento del RS ronvenrional para el problema de la
nave industrial para f3 = 1.001 (curva pllnteada gruesa): Ii = 1.0002 (curva
punteada) y f3 = 1.0001 (curva salida), La linea horizontal indica el peso
obtenido para Af;BE despnes de 1500 iteraciones (notar qne las escalas en
(a) y (0) son diferentes),



transversales posibles van de 0.1 hasta 50.1 cm2 con increment os de 0.5 cm2, de tal
forma que el espacio de f'stados para ,ada elemf'nto es de tamano 100. Considerando
de antemano que la estructura del)f' de ser simptrica, se determinan solamente 25 tipos
de materiales f'n las 49 barras que forman la f'struetura.

Consideramos una poblacion df' tamaiio N = 20 y optimizamos la estruetura para
diferentes panimetros del AGBE. Los resultados se muestran f'n la figura 2. Podemos
vel' en (a), los resultados obtenidos con los panimetros (3 = 1.0l,IL = 0.1" = 1 (con
escalado lineal) y ~ = 0.8 que ofrecen la mejor relacion entre velocidad de convergen-
cia y calidad de la solucion; en una nuiquina con 20 procesadores podriamos obtener
resultados 20 veces n11isnipidos que los que se obtinen utilizando un algoritmo de RS.
En (b) se muestranlas diferentf's trayectorias para RS con distintas temperaturas. No-
tal' que en una nuiquina secuencial el comportamiento optimo (en terIninos de la carga
computacional total y la calidad de la solucion), se obtiene prf'cisamente utilizando RS.

Se present a una familia df' Inisquf'da f'stocastica f'n paralf'lo de 4-parametros que
incluye como casos particulares varias tpcnicas populares. como son los Algoritmos
Geneticos, Estrategias Evolutivas y Rf'cocido Simulado (con mll1tiples punt os de ini-
cio), y algunas tecnicas hibridas como el Recocido Simulado ParalPIo Recombinado.
Tamqien se incluye un nuevo algoritmo que combina el Recocido Simtl1ado en Paralelo
con Seleccion; el analisis de est a tecnica indica qUf'la distribucion invariante de cadena
de Markov asociada es no Gibbsiana y tif'ne las siguientes propif'dades:

1. Si se utiliza la misma secuencia df' tf'mperaturas que en PI caso de Rf'cocido
Simulado, se encuentra el optimo global df' la correspondiente funcion de costo
con probabilidad uno.

2. Asintoticamente, la probabilidad de encontar el minimo global en la poblacion
es mayor que la correspondiente a la tecnica de recocido simulado a la mis'ma
temperatura.

Este tipo de algoritmos de familias parametricas, abrf' la posibilidad de utilizar
tecnicas de btlsqueda Iltlluerica para encontar los parametros optimos para cada clase de
problemas f'n particular. Experimentalmf'ntf' pudimos determinar qUf'estos parametros
optimos Sf'encuentran en general en el interior del espacio de parametros.

Se realizo un numero lirnitado -pero consideramos, import ante - de ejemplos, de los
cuales extraemos las siguientes conclusiones:

Los mejores resultados se obtuvieron para tecnicas de Recocido Simulado en Par-
alelo con Interaccion, ya sea pOl' medio df' sPIeccion 0 con cruzamiento, ambos con
aproximadamente elmismo tipo de rf'sj)uf'sta. Para el caso en que los elementos de una
cadena de cromosomas no tengan interacciones localizadas, el eff'eto del cruzamiento es
menor que el de seleccion [15], motivo pOl'PI cualla forma mas general de obtf'ner tma
buena soluci6n consist!"en utilizar PIAGBE combinando la seleccic'mcon d cTIlzamiento.
obteniendo de esta forma f'n generaL los resultarlos mejores y mas robustos.

La rapidez de 1a cOllvel'~encia(lel algoritmo nlf'jora a mecliela que el tamano ell"la
poblacion se incrementa; sin embargo la carga computacional total tambien se aumenta.
EI mejor result ado puede ser ohtf'nido lItilizando lllaquinas paralelas donde el nllluero
de procesadores sea igllal alntuuf'l'O de poblacionf's, de tal forma que un procesador f'S
asignado a cada individuo. En partieular para maquinas en serie 101' mf'jores restl1tados
se ohtienen utilizando el algoritmo COlll\11l(Ie Rf'cocido Simulado, f'xceptuando 101' casos



en que se prefiere obtener una solucion razonable (alrededor de un suboptimo) en el
menor tiempo posible; en este caso el AGBE con una poblacion de pequeno tamaIlo
(pOl' ejemplo N = 4) se pueden obtener buenos resultados y una muy buena relacion
entre calidad y costo computacional, trabajando en nuiquinas de un solo procesador.

Finalmente, se puede considerar extender el algoritmo con mas operadores y para-
metros. Un candidato es incluir la diversidad de forma explfcita. Aunque en alguIlos
casos puede ser posible obtener mejores resultados, si exceptuamos el caBOen que se
desean obtener todos los optimos [11], la ganancia obtenida pOl' este operador adicional
es menor que el costo de encontar los valores optimos del nuevo parametro.
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