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RESUMEN

El presente trabajo es una investigacion de caracter tedrico practico, en la que se sistematiza el
proceso de aplicacion de un algoritmo genético en el disefio y optimizacion de vigas-trabe tipo
| armadas mediante placas de acero, basado en la normativa del AISC-LRFD.

Se establecen los parametros tanto de la técnica de algoritmos genéticos como el disefio de
vigas-trabe tipo I, y de las dos en conjunto, obteniéndose como resultado un proceso de

optimizacion.

Para la comprobacidn de la hipétesis, se analizan dos procesos; el primero en el cual se verifica

la eficacia del disefio y en segundo lugar la eficiencia estructural y econémica.

Se efectlia un andlisis comparativo de los resultados generados por el software DEAC-TB
creado como propuesta de esta investigacion, entre el método de disefio de control tradicional
con el disefio que aplica algoritmos genéticos , alcanzando un alto grado de eficiencia de esta
técnica de optimizacion en los aspectos estructural y econémico, consiguiendo como
conclusion general que los algoritmos genéticos aplicados en forma adecuada al disefio AISC-
LRFD de vigas-trabe, dan como resultado elementos dptimos de dimensiones econdémicas y

que cumplen con la normativa establecida.
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SUMMARY

This work is a theoretical and practical research which systematizes the process of applying a
genetic algorithm in the design and optimization of plate-girder type I assembled with steel

plates based on AISC-LRFD regulations.

The genetic algorithm technique and the plate-girder type I design parameters are established,

and both at the same time, obtaining as a result an optimization process.

For the hypothesis testing, two processes were carried out; the first one in which the design

efficiency is checked and the second one to check the structural and economic efficiency.

A comparative results analysis of the DEAC-TB, software created as a proposal, is carried
out, between the method of traditional control design and the design that applies genetic
algorithms, reaching a high efficiency degree with this optimization technique in economic
and structural aspects, getting to the general conclusion that genetic algorithms applied
properly to AISC-LRFD design of plate-girder result in optimal economic dimensions

elements and meet with the established regulations.

COORDINALCION



CAPITULO 1

1. MARCO REFERENCIAL

1.1. INTRODUCCION

La practica del sistema de disefio estructural en la actualidad, en la mayor parte de calculistas,
estd basado por lo general y principalmente en el cumplimiento de las normas establecidas por
los codigos correspondientes, lo cual no significa que no exista un cierto criterio de economia
y ciertos aspectos que tienen influencia directa en la mayor proporcion de la experiencia
individual, y tampoco, el hecho de que se cumplan las normas significa que los elementos
disefiados son los més convenientes econdmicamente hablando. Esto tiene sustento en varios
estudios previos de otros autores, en los cuales se refleja que en nuestro medio, el cumplimiento
de las normas no es una practica comin. El presente estudio pretende demostrar que
cumpliendo los requisitos de disefio impuestos en los cddigos y mediante la aplicacion de
técnicas no convencionales es posible obtener elementos eficientes en el aspecto estructural y
econdmico, ya que el disefio estructural y en la mayoria de problemas de disefio se pueden
obtener mediante la variacion combinatoria de sus dimensiones una diversidad de soluciones
validas en el aspecto estructural pero de todas ellas solo pocas o en ciertos casos solo una es la
que genera la solucién a menor costo. Esto es fundamental en un mundo competitivo y de
creciente desarrollo como en el que nos desenvolvemos, en el que el ahorro de recursos cumple
un papel importante y al explorar y experimentar nuevas técnicas y otras poco difundidas, se
fomenta la innovacion y el desarrollo, en este caso de la ingenieria, que es el campo desde

donde se aportar a la sociedad.

1.2. PROBLEMATIZACION

1.2.1. IDENTIFICACION Y DESCRIPCION DEL PROBLEMA.

En la actualidad en el Ecuador, la implementacion de vigas-trabe para el disefio en

edificaciones no se ha perfeccionado como una solucién para edificaciones con cargas y



luces de importancia. El disefio de vigas-trabe se desarrolla a traves de un metodo iterativo,
en el cual se parte seleccionando las dimensiones basicas de la peralte, ala, alma; se
seleccionan las propiedades del acero se selecciona el tamafio de la viga, se calcula las
longitudes efectivas respecto a ambos ejes principales, a continuacion se efectla la revision
de cada caso de disefio y se analiza si esta dentro del rango establecido, de lo contrario
existen dos casos, el primero en el cual el elemento estd sobredimensionado y el segundo
en el cual esta sub dimensionado para lo cual se debe regresar al proceso inicial
redimensionando de la seccion aumentando o disminuyendo la seccion de la misma segun
sea el caso, en este tipo de disefio tradicional no se considera el disefio Optimo. Los métodos
clasicos de disefio estructural para vigas no permiten realizar un analisis multiobjetivo para
entregar un elemento dptimo tanto en las secciones de los materiales utilizados como en el

costo que conllevaria el uso de dicho dimensionamiento.

Con estos antecedentes se plantea la presente investigacion titulada “Optimizacion de
vigas-trabe tipo | armadas mediante placas de acero utilizando algoritmos genéticos”, la

cual es factible realizar pues se dispone del tiempo y los recursos para su desarrollo.

1.2.2. LIMITACIONES

El proyecto de investigacion se centrard en el disefio de vigas-trabe tipo | armadas
mediante placas de acero de ejes simétricos sujetas a momentos y cortantes que resultaran
de un disefio estructural previo.

Basado en la normativa impuesta por el Load and Resistance Factor Desing for Estructural
Steel Building (LRFD) de la AISC (American Institute of Steel Construction).

Dentro de las limitaciones marcadas por el LRFD para este tipo de vigas-trabe se presentan

las siguientes:

e La condicion mas importante que debe cumplir un trabe para ser disefiado como

tal es :

Caso contrario debera ser disefiado como viga de acero.



Se empleara la técnica de optimizacion del algoritmo genético simple.

1.2.3. FORMULACION DEL PROBLEMA

¢Es posible disefiar vigas-trabe tipo | armadas mediante placas de acero utilizando

algoritmos genéticos, en menor tiempo y mas eficiencia, garantizando la optimizacién de

la seccién?

1.3. OBJETIVOS

1.3.1.

1.3.2.

GENERAL

Realizar un disefio de viga-trabe tipo | armada mediante placas de acero utilizando

algoritmos genéticos.

ESPECIFICOS

Comparar la efectividad del método propuesto que aplica algoritmos genéticos con
el método tradicional LRFD.

Estudiar los fundamentos conceptuales de los algoritmos genéticos y sus
aplicaciones.

Investigar los pardmetros necesarios para la aplicacion de un algoritmo genético en
el disefio de vigas-trabe de acero.

Desarrollar el proceso para la implementacion del algoritmo genético en el disefio
de vigas-trabe de acero.

Comparar los resultados obtenidos mediante la aplicacion del disefio por el método
tradicional LRFD con el disefio que aplica algoritmos genéticos y su incidencia

econdmica y estructural.

1.4. JUSTIFICACION

El avance tecnoldgico, el desarrollo de la ciencia y la globalizacién, entre otros eventos que

crecen aceleradamente en la actualidad, nos obligan a ser cada vez mas competitivos, el

disefio estructural y en especial el disefio de vigas las cuales deben cumplir con los

requisitos establecidos por las normas para garantizar su funcionalidad y economia. Segun



el plan nacional del buen vivir, la inversion pablica generara condiciones para fomentar la
competitividad sistémica: Cualificacion del talento humano, innovacion de productos y
procesos, ampliacién y mejoramiento de la infraestructura de soporte (carreteras,

conectividad, logistica, entre otros).

Los contenidos de esta investigacion desde los aspectos tedricos y practicos serviran para
optimizar recursos, ya que el software reducira el tiempo de célculo ademéas de

proporcionar secciones estructurales de mayor desemperio.

El presente proyecto pretende realizar una comparacion entre el método propuesto con
algoritmos genéticos y el método tradicional LRFD, para posteriormente estudiar los
fundamentos conceptuales de los algoritmos genéticos y sus aplicaciones, Ademas de la
indagacioén de los parametros necesarios para la aplicacion de un algoritmo genético en el
disefio de vigas-trabe de acero y finalmente el desarrollo del proceso para la
implementacion del algoritmo genético en el disefio de vigas-trabe de acero, ademas de la
comparacion los resultados obtenidos mediante la aplicacion del disefio por el método

tradicional LRFD con el disefio que aplica algoritmos genéticos.

Los resultados de esta investigacion seran de utilidad para profesionales de ingenieria civil,

empresas, municipios, docentes, estudiantes, concejos provinciales, constructoras.

Con el desarrollo de esta investigacion se pretende disefiar vigas trabe con mejor
estructuracién de sus elementos, mejores caracteristicas geométricas y menor costo, en las
cuales se podra maximizar el desempefio estructural, el cumplimiento de la normativa y se

minimizaran factores tales como el peso y el costo.

Esta investigacion aplicara la teoria de los algoritmos genéticos al disefio de vigas-trabe

armadas siguiendo la normativa impuesta por la AISC, método del LRFD.

Con la introduccion en nuestro medio de este tipo de técnicas que aportaran al desarrollo
del disefio estructural, se abrira la puerta a futuras investigaciones en este campo, y no solo

en el disefio estructural sino que ademas en diferentes ramas.



CAPITULO I

2. MARCO TEORICO

2.1.1. ANTECEDENTES

El disefio estructural en las Gltimas décadas se ha desarrollado aceleradamente, gracias al
avance tecnoldgico asi como de las normativas, la informatica ha sido un aporte fundamental
ya que mediante la misma se ha reducido el tiempo invertido en el disefio y se ha incrementado

considerablemente productos finales de mayor calidad dado que:

- Las vigas principalmente trabajan a esfuerzos de flexién y el acero es un material cuya

propiedad es la resistencia a la flexion.

- El acero proporciona mayor ductilidad a la estructura.®

La viga trabe tipo | al ser un elemento de patin grueso y alma delgada es capaz de soportar
cargas considerablemente mayores que las vigas de acero convencionales para lo cual, los

trabes son utilizados en casos especiales.

Los algoritmos genéticos son métodos adaptativos que puede usarse para resolver problemas
de busqueda y optimizacion los cuales estan basados en el proceso genético de los organismos
vivos, utilizan una analogia directa del fendbmeno de evolucion en la naturaleza. Trabajan con
una poblacion de individuos, cada uno representado una posible solucién a un problema dado.
A los mas aptos se les da la oportunidad de reproducirse mediante cruzamientos con otros
individuos de la poblacién, produciendo descendiente con caracteristicas de ambos padres. Los
miembros menos adaptados poseen pocas posibilidades de que sean seleccionados para la
reproduccion y desaparecen. De esta manera el Algoritmo tendera a optimizar los individuos

de cada especie en las circunstancias actuales.

2.2. FUNDAMENTACION TEORICA

2.2.1. DISENO DE VIGAS ARMADAS (Plate Girders)

1 Borja, Esteban-VALLEJO, Vicente. Disefio de Columnas Mixtas. Escuela Politécnica Nacional 1986



Las vigas armadas o plate-girders, son secciones de gran peralte que se construyen mediante
la unién de placas soldadas, remachadas, con el objetivo de obtener un elemento de mayor

capacidad que las secciones estandares de uso comun.

Principalmente son utilizadas en puentes de acero de considerable extension en estructuras con

fuertes cargas concentradas, o para vigas que necesiten cubrir luces muy grandes.?

El criterio para diferenciar entre vigas soldadas y plate-girders es el parametro de esbeltez del

970 . .
alma Ar = T Secciones con un parametro de esbeltez A < J__ son consideradas como

vigas y se disefian siguiendo los lineamientos para perfiles estandares, con la salvedad de que

para secciones soldadas el esfuerzo residual que debe utilizarse es 16.5 ksi en lugar de 10 ksi.

: . 970 . :
En los “plate-girders” el parametro de esbeltez del alma 1 > 22 hace necesario considerar los

TFy

criterios especiales para el disefio de estos elementos.

Las vigas armadas estan sometidas a los mismos estados limites que las secciones laminadas,
solo que para evaluarlos hay que tener el cuidado de incluir las modificaciones pertinentes

presentadas en el manual AISC-LRFD?.

2.2.1.1. ESTADOS LIMITES POR FLEXION.

Los estados limites por flexion para una viga armada son: cedencia del ala en tensién, pandeo
local del ala y pandeo lateral torsional. La resistencia a la flexion del elemento estara

gobernada por el menor valor calculado para todos los estados limites de falla.

2.2.1.1.1. CEDENCIA DEL ALA EN TENSION

Este estado limite se presenta cuando el ala en tension desarrolla cedencia antes de que la viga

presente algun tipo de inestabilidad por compresion.

2 Theodore V. Galambos. Disefio de estructuras de acero con LRFD. 1999
3 TAPIA, Edison. Disefio de Estructuras en Acero. Universidad Nacional de Chimborazo 2011



FUERZARESULTANTE
DESBALANCEADAEN EL
PATIN DE COMPRESION

DESBALANCEADAEN EL
PATIN DE TENSION

Figura 2.1. Compresion vertical en el alma debido a Fuerzas desbalanceadas en los patines

Su capacidad es igual a
MTlt = Sxt * Re * Fyft (221)

Donde:
Syt = Mbdulo Elasico a Tension
R, = Coeficiente (2.2.2)

F, ¢t = Esfuerzo de Fluencia del ala a tension

A
12+A—W(3m—m3)

R, =—LX———<1.00 (2.2.2)

1242+ 4w
Aft

Donde:

m= Relacion entre el esfuerzo de fluencia del almay el esfuerzo de fluencia del patin.

m=w (2.2.3)

Fyt

A,, = Area del alma

Ag, = Area del patin a tension.

2.2.1.1.2.PANDEO LOCAL DEL ALA.



Este tipo de inestabilidad se presenta por bifurcacion longitudinal del ala en compresion
trabajando como un elemento no atiesado, antes de que el ala en tension pueda desarrollar
cedencia. “El criterio que rige este estado limite es el parametro de esbeltez del ala en
b
f

compresion, A = — .
th

El pandeo local puede ser inelastico o elastico, dependiendo del parametro de esbeltez y de los

, s 65 230
limites 4, = ﬁylr = \/ch

K¢
Donde:

Fys. = Esfuerzo de fluencia del ala a compresion.

K, = (0.35 < K, < 0.763) (2.2.4)

=] =

Pandeo Local Inelastico (4, < A < 4,): Algunas fibras de la seccion transversal de la viga
han alcanzado el esfuerzo de cedencia al momento de la inestabilidad, mientras el resto se
encuentra en el régimen el&stico. En esta zona el esfuerzo de compresion en el ala esta dado

por:

1(A-2
FCTFLB = Fny [1 - E (lr—;;):l (225)

Pandeo Local Elastico (1, < A): Todas las fibras de la seccion transversal de la viga estan
sometidas a un esfuerzo menor que el esfuerzo de cedencia al momento de la inestabilidad. En
otras palabras, este pandeo se presenta completamente en el régimen elastico. En esta zona el

esfuerzo de compresion del ala esta dado por

Ferpp = C/{;ZG < Fyse , Cpg = 26200K,

4 TAPIA, Edison. Disefio de Estructuras en Acero. Universidad Nacional de Chimborazo 2011



2.2.1.1.3.PANDEO LATERAL TORSIONAL

Este estado limite se presenta cuando el ala en compresion se bifurca lateralmente con
rotacion. Este tipo de inestabilidad es muy comdn en vigas de acero de seccion abierta, ya que

las mismas tienen poca capacidad en torsion.

El criterio que rige el pandeo lateral torsional en una viga armada es la longitud libre entre
arriostramientos del ala en compresion, L. Arriostrar de forma correcta el ala en compresion
de una viga evita el pandeo lateral torsional, y permite que la seccion pueda desarrollar

cedencia en el ala en tensién.

Al igual que el pandeo local el pandeo lateral torsional puede ser inelastico o elastico,
300 756

=3 g, =
VFYrc T VFYrc

dependiendo de los parametrosA = i—b Ay
T

En el cual r; es el radio de giro del ala en compresién alrededor del eje y més un tercio de la

parte del alma que actlia en compresion.®

Pandeo Lateral Torsional Inelastico (1, < 4 < 4,): Almomento de la inestabilidad algunas
fibras de la seccion transversal de la viga han alcanzado el esfuerzo de cedencia, mientras el
resto se encuentra en el régimen el&stico. En esta zona el esfuerzo de compresion en la seccion

esta dado por

1(A-4
Fcrpg = Cy Fype [1 -2 (Ar_f)] (2.2.5)

El factor C, toma en cuenta variaciones en el diagrama de momento. Las variaciones en el
diagrama de momento ocasionan que los esfuerzos de compresion varien también, por lo cual
el codigo permite incrementar la resistencia por el factor C, para vigas sometidas a pandeo

lateral torsional inelastico o elastico. Este incremento tiene un limite, ya que la viga no puede

> Theodore V. Galambos. Disefio de estructuras de acero con LRFD. 1999



desarrollar un esfuerzo mayor que su esfuerzo de cedencia, es decir, la capacidad de la viga

no puede exceder su momento plastico.

Pandeo Lateral Torsional Elastico (1, — A): Al momento de la inestabilidad todas las fibras
de la seccidn transversal de la viga estan sometidas a un esfuerzo menor que el esfuerzo de
cedencia. En otras palabras, este pandeo se presenta completamente en el régimen elastico. En

esta zona el esfuerzo de compresion del ala esta dado por

Crg

Ferpp = =3 Cpg = 286000 C,

La capacidad en flexién se verifica a partir del estado limite que gobierna entre cedencia,
pandeo local del ala y pandeo lateral torsional. Para los esfuerzos en compresion la capacidad

en flexion se toma como

Momento Nominal
by (2.2.6)
a compresion

My = Scx * Rpg * Re * Fypr
En donde

F., = min (Fcrgyg, Fcrirg) (2.2.7)

ar h¢ 972
Rpg =1-— [(—1200+300ar) (E - JF_>] < 1.0 (2.2.8)

a, = j—;’ <10.0 (2.2.9)

R, = %::’”3) <10 2.2.2)
_

m = 2 (2.2.3)

La capacidad final en flexion de la viga se toma como

Mn = min(M;, M,,.)



2.2.1.2. ESTADO LIMITES POR CORTANTE.

Las vigas armadas son secciones delgadas de paredes abiertas, en las cuales los esfuerzos
normales ocasionados por la flexion son resistidos principalmente por las alas, y los esfuerzos
cortantes son resistidos por el alma. De esta manera, los estados limites a ser verificados
dependerdn de la capacidad del alma de la viga a la cedencia y al pandeo local inelastico o

elastico.

Por otro lado, si la viga se encuentra rigidizada mediante placas regularmente espaciadas en
toda su extension su comportamiento al cortante sera mejor que el de una viga sin
rigidizadores. Esto se debe a que la viga rigidizada funcionara de manera similar a una cercha,
donde los rigidizadores trabajardn como los elementos verticales en compresion mientras que
el alma trabajara como las diagonales en tension. Es importante sefialar que esta consideracion
no se aplica para los paneles en los apoyos. La analogia de la cercha la podemos observar en

la figura 2.2.

Figura 2.2. Analogia de Plate-Girder rigirizado con cercha

Los estados limites por cortante dependeran no solo si se trata de una viga rigidizada o no,

sino también de los parametros de esbeltez del alma.

h kv —_ kv
A=, A, =187 |7ty A, =234 /E (2.2.10)



2.2.1.2.1. CEDENCIA DEL ALMA

Este estado limite se presenta cuando el alma alcanza el esfuerzo de cedencia antes de que se

presente algun tipo de inestabilidad por compresion.

Su capacidad es igual a V,, = 0.6 A,, Fy,,

2.2.1.2.2.  PANDEO INELASTICO DEL ALMA (1, < 1 < 4,).

En este tipo de falla parte del alma cuando esta ha alcanzado el esfuerzo de cedencia, mientras

que el resto se encuentra en el régimen eléstico al momento del pandeo. En este caso el

ky
Fyw

187

pardmetro para tomar en cuenta la inestabilidad C,, se calcula como C, =

i
tw

2.2.1.2.3. PANDEO ELASTICO DEL ALMA (1 > 4,)

El alma se pandea en el régimen elastico, es decir, sin que ninguna fibra alcance el esfuerzo

44000 k,

(&) Fyw

de cedencia. El parametro C,, en este estado limite se calcula como C, =

Tanto para el pandeo inelastico como para el pandeo eléstico la resistencia al cortante se
calcula con la misma expresion. Sin embargo, existen férmulas diferentes para vigas con
rigidizadores y vigas sin rigidizadores. La capacidad al cortante para vigas con rigidizadores

se calcula como:

1-C,

1.15 1+(%)2

V, =064, Fy, |C, + (2.2.11)

Para vigas sin rigidizadores la capacidad se calcula como

v, =064, Fy, C, (2.2.12)



Ademas, si se cumple que en un mismo punto 0.75 ¢, M, < M, < ¢, M, y 0.6 ¢, 1, <

V, < ¢,V , se debe verificar la siguiente ecuacién de interaccion:

V.
u u
+ 0.625
¢b Mn ¢17Vn

< 1.375
Para una viga simplemente apoyada con carga uniformemente distribuida, se puede demostrar

que el punto donde ocurre el m&ximo valor de la ecuacion de interaccion es:

x=k_ (g) % (2.2.12)

Reemplazando este valor en la expresion anterior, obtenemos el valor maximo que puede
alcanzar la ecuacion de interaccion en una viga simplemente apoyada con carga

uniformemente distribuida.

_Vu )2
frnax = = +(£)(%—Vu") (2.2.13)

M. 256
¢b n opMn

2.3. ALGORITMOS GENETICOS (AG)®

2.3.1. INTRODUCCION A LOS AG

La capacidad del ser humano para predecir el comportamiento de su entorno, se ha ido
incrementando con el paso del tiempo. De igual modo, ha comprendido que, si bien era capaz
de controlar muchos aspectos de su vida, y su interaccion con lo que le rodeaba, no lo era para
otros tantos.

La inteligencia artificial es responsable de muchos de esos logros. Los pioneros de esta ciencia
estaban tan interesados en la electronica, como en la biologia, y por eso sus aplicaciones iban
desde calcular trayectorias de misiles, a tratar de modelizar el cerebro, de imitar el proceso de

aprendizaje humano, y de simular la evolucion bioldgica.

6 GOLDBERG, David E. (1989) Genetic Algorithms in Search, Optimization and Machine Learning



Los afios ochenta marcan el florecimiento del interés de la comunidad cientifica por estos temas
computacionales inspirados en la biologia, que han visto como su desarrollo les llevaba a cotas
inimaginables, primero en el campo de las Redes Neuronales, luego en el del Aprendizaje, y
por ultimo en lo que ahora se conoce como “Computacion Evolutiva”, de la que los algoritmos
geneéticos constituyen su maximo exponente.

La primera mencion del término, y la primera publicacion sobre una aplicacion del mismo, se
deben a Bagley (1967), que disefié algoritmos genéticos para buscar conjuntos de pardmetros
en funciones de evaluacion de juegos, y los compard con los algoritmos de correlacion,
procedimientos de aprendizaje modelizados después de los algoritmos de pesos variantes de
ese periodo. Pero es otro cientifico el considerado creador de los Algoritmos Genéticos: John
Holland, que los desarroll6, junto a sus alumnos y colegas, durante las décadas de 1960 y 1970.
En contraste con las estrategias evolutivas y la programacion evolutiva, el propdésito original
de Holland no era disefiar algoritmos para resolver problemas concretos, sino estudiar, de un
modo formal, el fendmeno de la adaptacion tal y como ocurre en la naturaleza, y desarrollar
vias de extrapolar esos mecanismos de adaptacion natural a los sistemas computacionales. La
mayor innovacién de Holland fue la de introducir un algoritmo basado en poblaciones con
cruces, mutaciones e inversiones. Es mas, Holland fue el primero en intentar colocar la
computacion evolutiva sobre una base teorica firme (Holland, 1975).

Hasta hace poco, esta base teorica, fundamentada en la nocion de “esquemas”, fue la estructura
sobre la que se edificaron la mayoria de los trabajos tedricos sobre algoritmos genéticos en las
décadas siguientes.

En estos ultimos afios se ha generado una amplia interaccion entre los investigadores de varios
métodos de computacion evolutiva, rompiéndose las fronteras entre algoritmos genéticos,
estrategias evolutivas y programacion evolutiva.

Con estos antecedentes, es importante mencionar que su uso ha sido bastante difundido como
herramienta de optimizacion en varios &ambitos como la economia, la medicina, la ingenieria y

la Aeronautica, entre los principales.

2.3.2. DEFINICION DE ALGORITMOS GENETICOS (AG)

Los AG son métodos adaptativos que pueden usarse para resolver problemas de bdsqueda y

optimizacion. Estan basados en el proceso genético de los organismos vivos. A lo largo de las

7 Piedad Tolmos Rodriguez-Pifiero, Introduccién a los algoritmos genéticos y sus aplicaciones.



generaciones, las poblaciones evolucionan en la naturaleza de acuerdo con los principios de la
seleccion natural y la supervivencia de los adaptados, postulados por Darwin (1859). Por
imitacion de este proceso, los AG son capaces de ir creando soluciones para problemas del
mundo real. La evolucion de dichas soluciones hacia valores 6ptimos del problema depende en
buena medida de una adecuada codificacion de las mismas.

En la naturaleza los individuos de una poblacion compiten entre si en la busqueda de recursos
tales como comida, agua y refugio. Incluso los miembros de una misma especie compiten a
menudo en la busqueda de un compafiero. Aquellos individuos que tiene mas éxito en
sobrevivir y en atraer compafieros tienen mayor probabilidad de generar un gran niumero de
descendientes. Por el contrario individuos poco dotados produciran un menor numero de
descendientes. Esto significa que los genes de los individuos mejor adaptados se propagaran
en sucesivas generaciones hacia un nimero de individuos creciente. La combinacién de buenas
caracteristicas provenientes de diferentes ancestros, puede a veces producir super-individuos,
cuya adaptacion es mucho mayor que la de cualquiera de sus ancestros. De esta manera, las
especies evolucionaran logrando unas caracteristicas cada vez mejor adaptadas al entorno en

el que viven.

2.3.3. ALGORITMOS GENETICOS EN LA OPTIMIZACION?

La razdn del creciente interés por los AG es que estos son un método global y robusto de
busqueda de las soluciones de problemas. La principal ventaja de estas caracteristicas es el
equilibrio alcanzado entre la eficiencia y eficacia para resolver diferentes y muy complejos
problemas de grandes dimensiones.

Lo que aventaja a los AG frente a otros algoritmos tradicionales de busqueda es que se
diferencian de estos en los siguientes aspectos:

Trabajan con una codificacion de un conjunto de parametros, no con los pardmetros mismos.
Trabajan con un conjunto de puntos, no con un Unico punto y su entorno (su técnica de
busqueda es global). Utilizan un subconjunto del espacio total, para obtener informacion de
universo de busqueda, a través de las evaluaciones de la funcion a optimizar. Esas evaluaciones
se emplean de forma eficiente para clasificar los subconjuntos de acuerdo con su idoneidad.
No necesitan conocimientos sobre el problema a resolver; es decir, no estan sujetos a
restricciones. Por ejemplo, se pueden aplicar a funciones no continuas, lo cual abre un amplio

campo de aplicaciones que no podrian ser tratadas por los métodos tradicionales.

8 GOLDBERG, David E. (1989) Genetic Algorithms in Search, Optimization and Machine Learning



Utilizan operadores probabilisticos, en vez de los tipicos operadores deterministicos de las

técnicas tradicionales.

Resulta sumamente facil ejecutarlos en las modernas arquitecturas masivas en paralelo.

Cuando se usan para problemas de optimizacion, resultan menos afectados por los maximos

locales de las técnicas tradicionales.

2.34.

2.3.5.

VENTAJAS Y DESVENTAJAS DE LOS AG
2.34.1. VENTAJAS

No necesitan conocimientos especificos sobre el problema que intentan resolver.

Operan de forma simultdnea con varias soluciones, en vez de trabajar de forma

secuencial como las técnicas tradicionales.

Cuando se usan para problemas de optimizacion, los resultados con una funcion
objetivo tienden a presentar menor nimero de falsas soluciones que con las técnicas

tradicionales.

Usan operadores probabilisticos, en vez de los tipicos operadores deterministicos de las

otras técnicas.
2.3.4.2. DESVENTAJAS

Pueden tardar mucho en converger, 0 no converger en absoluto, dependiendo en cierta
medida de los pardmetros que se utilicen tamafio de la poblacion, nimero de

generaciones, etc.

Pueden converger prematuramente debido a una serie de problemas de diversa indole.

LIMITACIONES DE LOS AG®

El poder de los Algoritmos Genéticos provienen del hecho de que se trata de un técnica robusta,

y pueden tratar con éxito una gran variedad de problemas provenientes de diferentes areas,

incluyendo aquellos en los que otros métodos encuentran dificultades.

9 GOLDBERG, David E. (1989) Genetic Algorithms in Search, Optimization and Machine Learning



Si bien no se garantiza que el Algoritmo Genético encuentre la solucion éptima, del problema,
existe evidencia empirica de que se encuentran soluciones de un nivel aceptable, en un tiempo
competitivo con el resto de algoritmos de optimizacion combinatoria. En el caso de que existan
técnicas especializadas para resolver un determinado problema, lo méas probable es que superen
al Algoritmo Genético, tanto en rapidez como en eficacia. EI gran campo de aplicacion de los
Algoritmos Genéticos se relaciona con aquellos problemas para los cuales no existen técnicas
especializadas. Incluso en el caso en que dichas técnicas existan, y funcionen bien, pueden

efectuarse mejoras de las mismas hibridandolas con los Algoritmos Genéticos.

2.3.6. CONDICIONES PARA LA APLICACION DE UN ALGORITMO
GENETICOY,

La aplicacion mas comun de los Algoritmos Genéticos ha sido la solucién de problemas de
optimizacion, en donde han demostrado ser muy eficientes y confiables. Sin embargo no todos
los problemas pudieran ser mas apropiados para la técnica, y se recomienda en general tomar

en cuenta las siguientes caracteristicas del mismo antes de intentar usarla:

e Su espacio de busqueda debe estar delimitado dentro de un cierto rango.

e Debe poderse definir una funcién de aptitud que indique que tan buena o mala es una

cierta respuesta.

e Las soluciones debe codificarse de una forma que resulte relativamente facil de

implementar en la computadora.

El primer punto es mas importante, y lo mas recomendable es intentar resolver problemas que
tengan espacios de busqueda discretos aunque éstos sean muy grandes. Sin embargo, también
podré intentarse usar la técnica con espacios de busqueda continuos, pero preferentemente
cuando exista un rango de soluciones relativamente pequefio.

La funcion de aptitud no es mas que la funcidn objetivo de nuestro problema de optimizacion.

El algoritmo genético Gnicamente maximiza, pero la minimizacién puede realizarse facilmente

10 Disefio a flexidon de vigas rectangulares de hormigén armado basado en la normativa ecuatoriana y mediante
la aplicacion de algoritmos genéticos, 2011, Felix Armando Ashqui Lagua



utilizando el reciproco de la funcidn maximizante (debe cuidarse, por supuesto, que el
reciproco de la funcién no genere una division por cero). Una caracteristica que debe tener esta
funcion es que tiene que ser capaz de penalizar a las soluciones, y de gratificar a las buenas, de
forma que sean estas Ultimas las que se propaguen con mayor rapidez.

La codificacion mas comun de las soluciones es a traves de cadenas binarias, aunque se han
utilizado también numeros reales y letras. EI primero de estos esquemas ha gozado de mucha
popularidad debido a que es el que propuso originalmente Holland, y ademas porque resulta

muy sencillo de implementar.
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Figura 2.3. Codificacion de individuos en AG
Fuente:”Genetic Algorithms-in Search,

Optimization and machine learning”.
GOLDBERG, David E. (1989) pag. 85

2.3.7. MARCO DE DESARROLLO DE LOS AG!

Antes de continuar ahondando en la técnica de los Algoritmos Genéticos seria interesante
dejarla situada dentro de un marco mas amplio. Esto hace referencia a la rama de la inteligencia
Artificial que se ha denominado computacion evolutiva.

El término computacion evolutiva se refiere al estudio de los fundamentos y aplicaciones de
ciertas técnicas heuristicas (basadas en la experiencia) de bdsqueda, fundamentadas en los
principios naturales de la evolucion. Una gran variedad de algoritmos evolutivos han sido
propuestos pero principalmente pueden clasificarse en: Algoritmos Genéticos, Programacion
Evolutiva, Estrategias Evolutivas, Sistemas Clasificadores y Programacién Genética. Esta
clasificacion se basa sobre todo en detalles de desarrollo histérico mas que en el hecho de un
funcionamiento realmente diferente, de hecho las bases bioldgicas en las que se apoyan son

esencialmente las mismas. Las diferencias entre ellos se centran en los operadores que se usan
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en cada caso y en general en la forma de implementar la seleccion, reproduccion y sustitucion
de individuos en una poblacion.
Aunque los detalles de la evolucidn no han sido completamente comprendidos, incluso hoy en

dia, existen algunos puntos en los que fundamentan:

e La evolucion es un proceso que opera a nivel de cromosomas, y no a nivel de

individuos. Cada individuo es codificado como un conjunto de cromosomas.

e La seleccion natural es el mecanismo mediante el cual los individuos mejor adaptados

son los que tienen mayores probabilidades de reproducirse.

e El proceso evolutivo tiene lugar en la etapa de la reproduccion. Es en esta etapa donde
se reproduce la mutacion, que es la causante de que los cromosomas de los hijos puedan
ser diferentes a los de los padres, y el cruce, que combina los cromosomas de los padres

para que los hijos tengan cromosomas diferentes.

De forma breve, pasamos a comentar cada una de los algoritmos mencionados anteriormente,
para que el lector pueda tener una idea de las similitudes y diferencias entre ellas.

Los Algoritmos Genéticos.- Resuelven los problemas generando poblaciones sucesivas a las
que se aplican los operadores de mutacion y cruce. Cada individuo representa una solucion al
problema, y se trata de encontrar al individuo que represente la mejor solucion.

La Programacion Genética.- Funciona igual que la técnica anterior pero se centra en el estudio
de problemas cuya solucién es un programa. De manera que los individuos de la poblacién son
programas gue se acercan mas o menos a realizar una tarea que es la solucién.

La Programacién Evolutiva.- Es otro enfoque de los algoritmos genéticos que imiten lo mejor
posible a la naturaleza, en cada caso, méas que la relacion de los padres son su descendencia.
En este caso no se utiliza el operador de cruce, tomando la méxima importancia el operador de
mutacion.

Estrategias Evolutivas.- Se centran en el estudio de problemas de optimizacion e incluyen una
vision del aprendizaje en dos niveles: a nivel de genotipo, y a nivel de fenotipo.

Sistemas Clasificadores.- Engloban el estudio de problemas en los que la solucion buscada se

corresponde con toda una poblacion.



2.3.8. COMPARACION CON OTROS METODOS DE OPTIMIZACION?2,

2.3.8.1. ALGORITMOS GENETICOS Y METODOS ENUMERATIVOS.

Existe la posibilidad tedrica de encontrar soluciones a problemas a optimizacion enumerando
todas las soluciones posibles para todos los casos y posteriormente buscando la misma en la
base de datos resultante. Los problemas se limitan entonces a un sistema de busqueda eficiente
de un caso en concreto. Por ejemplo los libros con tablas de logaritmos tradicionales constan
de una larga serie de calculos para todos los valores usuales. La solucion consiste simplemente
en buscar en la lista el nimero decimal y retornar el logaritmo dado.

La memorizacion de las tablas de multiplicar que se ensefian a los nifios es otro ejemplo usual.
Se espera que ante la pregunta ¢;Cuanto es siete por cinco? Los nifios respondan
instantaneamente treinta y cinco sin tener que estar calculando mentalmente la multiplicacion.
Este método es factible siempre que el nimero de valores sea manejable. De otra manera el
simple célculo de los mismos se vuelve imposible.

La memorizacion de una serie de datos no es otra cosa que la construccion en la memoria del
equivalente a una base de datos en donde se busca la pregunta y se encuentra automaticamente
la respuesta.

Los Algoritmos genéticos usan técnicas heuristicas para la resolucion del problema, lo cual

limita drésticamente en niimero de datos a utilizar.
2.3.8.2. ALGORITMOS GENETICOS Y SISTEMAS EXPERTOS

Un Sistema Experto es un programa de computadora que encuentra soluciones a problemas de
tipo condicional con la estructura.

Los Sistemas Expertos tuvieron su apogeo en la década de los ochenta, aproximadamente de
1979 a 1985. En esa época se los llego a considerar verdaderas panaceas que resolverian
muchos de los problemas cotidianos del hombre. Incluso se formaron en ese entonces varias
compaiiias con el objetivo especifico de realizarlos y comercializarlos. Algunos fueron exitosos
y funcionaron bien, pero las dificultades planteadas anteriormente no tardaron en aparecer. En

particular:
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e Existen temas en los cuales el conocimiento no es estatico, sino que la aparicion de
nueva informacién altera las pautas o reglas de inferencia de los resultados. La
necesidad permanente de revaluar las reglas por medio de expertos humanos lleva al
sistema a una operatoria lenta y burocratica.

e Cada conocimiento nuevo implica reentrenar manualmente el sistema. Los Sistemas
Expertos demostraron no ser Gtiles en este campo.

e Existen temas en los cuales la interrelacion de ciertas variables no es conocida. Si la
informacion disponible de cierto asunto es limitada, y no se conoce el comportamiento
de alguna de sus variables, el sistema experto tendrd grandes dificultades de

programarse ya que sus reglas seran impresas.

2.3.8.3. ALGORITMOS GENETICOS Y REDES NEURONALES

Una Red Neuronal es el intento de poder realizar una simulacion computacional del
comportamiento de partes del cerebro humano mediante la réplica en pequefia escala de los
patrones que éste desempefia para la formacion de resultados a partir de los sucesos percibidos.
El cerebro consta de unidades Ilamadas neuronas, las cuales estan conectadas entre si formando
una red (de ahi la denominacion red neuronal).

Concretamente, se trata de poder analizar y reproducir el mecanismo de aprendizaje de sucesos
que poseen los animales mas evolucionados.

La red simula grupos de neuronas, Ilamados capas las cuales estan relacionadas unas con otras.
Los datos se introducen en la primera capa, llamada capa de entradas, cada capa transfiere la
informacion a sus vecinas, teniendo un peso o ponderaciéon para los valores, lo que va
modificando los mismos en su paso a través de la red.

Cuando los datos llegan a la Gltima de las capas, llamada capa de salida el valor resultante es
tomado como el resultado de la red. La red puede ser entrenada para diversos usos, entre ellos
como mecanismo de optimizacion. En este sentido, se puede expresar que serian un modelo
alternativo competitivo con los Algoritmos genéticos, si se las programa para este fin. En rigor
de verdades, la literatura sugiere que se podrian hacer modelos mixtos o hibridos en donde se
combinen las ventajas de las redes neuronales y los Algoritmos genéticos, aunque hay muy
poco material disponible en este campo. Tal vez esto se deba al hecho que los AG y el estudio

de las redes forman dos ramas o escuelas separadas dentro de la inteligencia artificial, por lo



que existe una preferencia en los investigadores en perfeccionar alguno de los dos modelos

entes que tratar de unirlos.

Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida
Entrada 1
@ \b
Entrada 2 @

Entrada 3—' @ ' >¢ Sﬂ’
—0) @ /@

Entrada n / @
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Figura 2.4. Esquema de una red neuronal
Fuente: “http://jast1992.blogspot.com/

2.3.8.4. EL ALGORITMO GENETICO SIMPLE®3

El Algoritmo Genético Simple, también denominado Candnico se representa en la figura 2.5,
como se Vvera a continuacion, se necesita una codificacion o representacion del problema, que
resulte adecuada para el mismo. Ademas se requiere una funcion de ajuste o adaptacion al
problema, la cual asigna un namero real a cada posible solucion codificada. Durante la
ejecucion del algoritmo los padres deben ser seleccionados para la reproduccion, a
continuacion dichos padres seleccionados se cruzaran generando dos hijos, sobre cada uno de
los cuales actuard un operador de mutacion. El resultado de la combinacion de las anteriores
funciones sera un conjunto de individuos (Posibles soluciones al problema), los cuales en la
evolucion del Algoritmo Genético formaran parte de la siguiente poblacion.

Ahora bien; un esquema del funcionamiento general de un algoritmo genético podria ser el

siguiente:

Algoritmo Genético

1. Genera una poblacion inicial.
2. Iterar hasta un criterio de parada.

3. Evaluar cada individuo de la poblacion.
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4. Seleccionar los progenitores.
5. Aplicar el operador de cruce y mutacion a estos progenitores.

6. Incluir la nueva descendencia para formar una nueva generacion.

Generacion de la
pobdlacion inicial

Evaluacion de 1a
funcion de adaptacion

Seleccion de los
ndlvideos a reprogucr

Reproduccion

Mutacion

Insercion de los hijes
&n 13 podlacion

Decodificacion
Mejor cromosoma Solucion

Figura 2.5. Esquema de un algoritmo genético basico

Fuente: “Genetic Algorithms — in Search,
Optimization and Machine Learning.” De

GOLDBERG, David E. (1989) pag. 118

2.3.8.4.1. CODIFICACION

Se supone que los individuos (posibles soluciones del problema), pueden representarse como
un conjunto de parametros (que denominaremos genes), los cuales agrupados forman una ristra
de valores (a menudo referida como cromosoma). Si bien el alfabeto utilizado para representar
los individuos no debe necesariamente estar constituido por el (0,1), buena parte de la teoria en
la que se fundamentan los Algoritmos Genéticos utilizan dicho alfabeto. En términos
bioldgicos, el conjunto de parametros representando un cromosoma particular denomina
genotipo. El genotipo contiene la informacion requerida para construir un organismo, el cual
se refiere como fenotipo. Los mismos términos se utilizan en el campo de los Algoritmos
Genéticos. La adaptacion al problema de un individuo depende de la evaluacion del fenotipo.
Esta Gltima puede inferirse a partir del genotipo, es decir puede ser computada a partir del
cromosoma, usando la funcion de evaluacion. La funcién de adaptacion debe ser disefiada para

cada problema de manera especifica. Dado un cromosoma particular, la funcion de adaptacion



le asigna un namero real que se supone refleja el nivel de adaptacién al problema del individuo
representado por el cromosoma.

Durante la fase reproductiva se seleccionan los individuos de la poblacién para cruzarse y
producir descendientes, que constituiran, una vez mutados, la siguiente generacion de
individuos. La seleccion de padres se efectla al azar usando un procedimiento que favorezca a
los individuos mejor adaptados, ya que a cada individuo se le asigna una probabilidad de ser
seleccionado que es proporcional a su funcion de adaptacion. Este procedimiento se dice que
esta basado en la ruleta sesgada. Segun dicho esquema, los individuos bien adaptados se
escogeran probablemente varias veces por generacion, mientras que, los pobremente adaptados
al problema, no se escogeran mas que de vez en cuando.

Una vez seleccionados dos padres, sus cromosomas se combinan, utilizando habitualmente los
operadores de cruce y mutacién. Las formas bésicas de dichos operadores se describen a

continuacion.

El operador de cruce.- coge dos padres seleccionados y corta sus ristras de cromosomas en una
posicion escogida al azar, para producir dos subristras iniciales y dos subristras finales.
Después se intercambian las subristras finales, produciéndose dos nuevos cromosomas
completos (véase la Figura 2.6). Ambos descendientes heredan genes de cada uno de los padres.

Este operador se conoce como operador de cruce basado en un punto.

Pade1 [Ar]Az]As[As|As

As [A7 [As |

Padre 2 |B1 |E52 |Ba B4|E55 |Be |B? |Bs |

@Cma&- monopuntoe

Hijo 1 |A1 |A2|A3 E+[Eﬁ]BG|B? IBE]

Hijo 2 |B1 |Bz |Be. A4
|

As [as a7 Jas |

Figura 2.6. Esquema de un cruce de un solo punto en un AG

Fuente: “Genetic Algorithms — in Search, Optimization and Machine Learning.”
DeGOLDBERG, David E. (1989) pag. 85

Habitualmente el operador de cruce no se aplica a todos los pares de individuos que han sido

seleccionados para emparejarse, sino que se aplica de manera aleatoria, normalmente con una



probabilidad comprendida entre 0.5y 1.0. En el caso en que el operador de cruce no se aplique,
la descendencia se obtiene simplemente duplicando los padres.

El operador de mutacion.- se aplica a cada hijo de manera individual, y consiste en la alteracion
aleatoria (normalmente con probabilidad pequefia) de cada gen componente del cromosoma.

La Figura 2.7 muestra la mutacion del octavo gen del cromosoma.

N* GEN A MUTAR
NORMAL ‘ MUTADO

*
00110100 001101000

210 ———- 208

Figura 2.7. Esquema de mutacién de un individuo de AG

Fuente. "Disernio de columnas a flexocompresion biaxial utilizando algoritmos genéticos”.
Andrés Donoso-Stalin Parrefio

Si bien puede en principio pensarse que el operador de cruce es mas importante que el operador
de mutacidn, ya que proporciona una exploracion rapida del espacio de busqueda, éste Gltimo
asegura que ningun punto del espacio de blusqueda tenga probabilidad cero de ser examinado,
y es de capital importancia para asegurar la convergencia de los Algoritmos Genéticos.

Si el Algoritmo Genético ha sido correctamente implementado, la poblacién evolucionara a lo
largo de las generaciones sucesivas de tal manera que la adaptacion media extendida a todos
los individuos de la poblacion, asi como la adaptacion del mejor individuo se iran
incrementando hacia el 6ptimo global. El concepto de convergencia estéa relacionado con la
progresion hacia la uniformidad, un gen ha convergido cuando al menos el 95 % de los
individuos de la poblacién comparten el mismo valor para dicho gen. Se dice que la poblacién
converge cuando todos los genes han convergido. Se puede generalizar dicha definicion al caso
en que al menos un poco de los individuos de la poblacion hayan convergido. A medida que el
namero de generaciones aumenta, es mas probable que la adaptacién media se aproxime a la

del mejor individuo.

2.3.8.4.2. POBLACION

2.3.8.4.21. TAMANO DE LA POBLACION



Una cuestion que uno puede plantearse es lo relacionado con el tamafio idéneo de la poblacion.
Parece intuitivo que las poblaciones pequefias corren el riesgo de no cubrir adecuadamente el
espacio de busqueda, mientras que el trabajar con poblaciones de gran tamafio puede acarrear
problemas relacionados con el excesivo costo computacional.

Goldberg efectud un estudio tedrico, obteniendo como conclusion que el tamafio 6ptimo de la
poblacién para ristras de longitud I, con codificacion binaria, crece exponencialmente con el
tamario de la ristra'®.

Este resultado traeria como consecuencia que la aplicabilidad de los Algoritmos Genéticos en
problemas reales seria muy limitada, ya que resultarian no competitivos con otros métodos de
optimizacion combinatoria. Alander, basandose en evidencia empirica sugiere que un tamafo
de poblacién comprendida entre 1 y 21 es suficiente para atacar con éxito los problemas por él,
considerados.

2.3.8.4.22. POBLACION INICIAL

Habitualmente la poblacién inicial se escoge generando ristras al azar, pudiendo contener cada
gen uno de los posibles valores del alfabeto con probabilidad uniforme. Se podria preguntar
queé es lo que sucederia si los individuos de la poblacion inicial se obtuviesen como resultado
de alguna técnica heuristica o de optimizacion local. En los pocos trabajos que existen sobre
este aspecto, se constata que esta inicializacion no aleatoria de la poblacion inicial, puede
acelerar la convergencia del algoritmo genético. Sin embargo en algunos casos la desventaja
resulta ser la prematura convergencia del algoritmo, queriendo indicar con esto la convergencia

hacia 6ptimos locales.
2.3.8.4.3.FUNCION OBJETIVO

De acuerdo con el problema que se desea desarrollar, se debe definir la forma matematica de
la funcion que debemos mejorar (ya sea maximizar o minimizar), y es el mecanismo de
evolucion de las generaciones®.

Dos aspectos que resultan cruciales en el comportamiento de los algoritmos genéticos son la
determinacion de una adecuada funcion de adaptacién o funcion objetivo, asi como la
codificacion utilizada.

Idealmente interesaria construir funciones objetivo con ciertas regularidades, es decir

funciones objetivo que verifiqguen que para dos individuos que se encuentren cercanos en el
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espacio de busqueda, sus respectivos valores en las funciones objetivo sean similares. Por otra
parte una dificultad en el comportamiento del algoritmo genético puede ser la existencia de
gran cantidad de 6ptimos locales, asi como el hecho de que el ptimo global se encuentre muy
aislado.

La regla, general para construir una buena funcion objetivo es que ésta debe reflejar el valor
del individuo de una manera real, pero en muchos problemas de optimizacion combinatoria,
donde existe gran cantidad de restricciones, buena parte de los puntos del espacio de busqueda
representan individuos no validos.

Para este planteamiento en el que los individuos estan sometidos a restricciones, se han
propuesto varias soluciones. La primera seria la que podriamos denominar absolutista, en la
que aquellos individuos que no verifican las restricciones, no son considerados como tales, y
se siguen efectuando cruces y mutaciones hasta obtener individuos validos, o bien, a dichos
individuos se les asigna una funcion objetivo igual a cero.

Otra posibilidad consiste en reconstruir aquellos individuos que no verifican las restricciones.
Dicha reconstruccién suele llevarse a cabo por medio de un nuevo operador que se acostumbra
a denominar reparador.

Otro enfoque esta basado en la penalizacidn de la funcién objetivo. La idea general consiste en
dividir la funcion objetivo del individuo por una cantidad (la penalizacion) que guarda relacion

con las restricciones que dicho individuo viola.

Dicha cantidad puede simplemente tener en cuenta el nimero de restricciones violadas o bien
el denominado costo esperado de reconstruccion, es decir el coste asociado a la conversion de
dicho individuo en otro que no viole ninguna restriccion.

Otra técnica que se ha venido utilizando en el caso en que la computacion de la funcién objetivo
sea muy compleja, se la denomina evaluacién aproximada de la funcién objetivo. En algunos
casos la obtencion de n funciones objetivo aproximadas puede resultar mejor que la evaluacion
exacta de una Unica funcion objetivo (supuesto el caso de que la evaluacion aproximada resulta
como minimo n veces mas rapida que la evaluacion exacta).

Un problema habitual en las ejecuciones de los Algoritmos Genéticos surge debido a la
velocidad con la que el algoritmo converge. En algunos casos la convergencia es muy rapida,
lo que suele denominarse convergencia prematura, en la cual el algoritmo converge hacia
optimos locales, mientras que en otros casos el problema es justo lo contrario, es decir se
produce una convergencia lenta del algoritmo. Una posible solucion a estos problemas pasa

por efectuar transformaciones en la funcion objetivo. El problema de la convergencia



prematura, surge a menudo cuando la seleccién de individuos se realiza de manera proporcional
a su funcion objetivo. En tal caso, pueden existir individuos con una adaptacion al problema
muy superior al resto, que a medida que avanza el algoritmo dominan a la poblacion. Por medio
de una transformacion de la funcion objetivo, en este caso una comprension del rango de
variacion de la funcién objetivo, se pretende que dichos super-individuos no lleguen a dominar
a la poblacion.

El problema de la lenta convergencia del algoritmo, se resolveria de manera anéloga, pero en
este caso efectuando una expansion del rango de la funcion objetivo.

La idea de especies de organismos, ha sido imitada en el disefio de los algoritmos genéticos en
un meétodo propuesto por Goldberg y Richardson, utilizando una modificacion de la funcion
objetivo de cada individuo, de tal manera que individuos que estén muy cercanos entre si

devalGen su funcion objetivo, con objeto de que la poblacion gane en diversidad®®.

2.3.8.4.4.SELECCION

La funcion de seleccién de padres méas utilizada, es la denominada funcién de seleccion
proporcional a la funcion objetivo, en la cual cada individuo tiene una, probabilidad de ser
seleccionado como padre que es proporcional al valor de su funcién objetivo.

Una de las maneras de superar el problema relacionado con la rapida convergencia proveniente
de los stper-individuos, que surge al aplicar la anterior funcion de seleccion, es el efectuar la
seleccion proporcional al rango del individuo, con lo cual se produce una reparticion méas

uniforme de la probabilidad de seleccion.
2.3.8.4.5.CRUCE

El Algoritmo Genético Candnico descrito anteriormente utiliza el cruce basado en un punto,
en el cual los dos individuos seleccionados para jugar el papel de padres, son recombinados
por medio de la seleccidn de un punto de corte, para posteriormente intercambiar las secciones
que se encuentran a la derecha de dicho punto.

Se han investigado otros operadores de cruce, habitualmente teniendo en cuenta mas de un
punto de cruce. De Jong investig6 el comportamiento del operador de cruce basado en maltiples

puntos, concluyendo que el cruce basado en dos puntos, representaba una mejora mientras que

16 Disefio a flexion de vigas rectangulares de hormigén armado basado en la normativa ecuatoriana y mediante
la aplicacion de algoritmos genéticos, 2011, Felix Armando Ashqui Lagua.



afiadir mas puntos de cruce no beneficiaba el comportamiento del algoritmo. La ventaja de
tener méas de un punto de cruce radica en que el espacio de bldsqueda puede ser explorado mas
facilmente, siendo la principal desventaja el hecho de aumentar la probabilidad de ruptura de
buenos esquemas. En el operador de cruce basado en dos puntos, los cromosomas (individuos)
pueden contemplarse como un circuito en el cual se efectia la seleccion aleatoria de dos puntos.
Desde este punto de vista, el cruce basado en un punto, puede verse como un caso particular
del cruce basado en dos puntos, en el cual uno de los puntos de corte se encuentra fijo al
comienzo de la ristra que representa al individuo.

En el denominado operador de cruce uniforme (Syswerda) cada gen, en la descendencia se crea
copiando el correspondiente gen de uno de los dos padres, escogido de acuerdo a una mascara
de cruce generada aleatoriamente. Cuando existe un 1 en la mascara de cruce, el gen es copiado
del primer padre, mientras que cuando exista un 0 en la méscara de cruce, el gen se copia del
segundo padre.

En la literatura, el término operador de cruce uniforme se relaciona con la obtencién de la
maéscara de cruce uniforme, en el sentido de que cualquiera de los elementos del alfabeto tenga
asociada la misma probabilidad. Hablando en términos de la teoria de la probabilidad, la
mascara de cruce estd compuesta por una muestra aleatoria de tamafio A extraida de una
distribucion de probabilidad de Bernoulli de parametro 1/2.

Si tuviésemos en cuenta el valor de la funcidn de adaptacion de cada padre en el momento de
generar la méascara de cruce, de tal manera que cuanto mayor sea la funcién de adaptacién de
un individuo, mas probable sea heredar sus caracteristicas, podriamos definir, un operador de
cruce basado en la funcién objetivo, en el cual la mascara de cruce se interpreta como una

muestra aleatoria de tamafio 1 proveniente de una distribucion de Bernoulli de parametro.
2.3.8.4.6. MUTACIONY

La mutacidon se considera un operador béasico, que proporciona un pequefio elemento de
aleatoriedad en la vecindad (entorno) de los individuos de la poblacion. Si bien se admite que
el operador de cruce es el responsable de efectuar la busqueda a lo largo del espacio de posibles
soluciones, también parece desprenderse de los experimentos efectuados por varios
investigadores que el operador de mutacion va ganando en importancia a medida que la

poblacion de individuos va convergiendo (Davis).

17 GOLDBERG, David E. (1989) Genetic Algorithms in Search, Optimization and Machine Learning



Schaffer y col. encuentran que el efecto del cruce en la busqueda es inferior al que previamente
se esperaba. Utilizan la denominada evolucion primitiva, en la cual, el proceso evolutivo consta
tan s6lo de seleccion y mutacion. Encuentran que dicha evolucion primitiva supera con creces
a una evolucion basada exclusivamente en la seleccién y el cruce. Otra conclusion de su trabajo
es que la determinacion del valor 6ptimo de la probabilidad de mutacion es mucho mas crucial
que el relativo a la probabilidad de cruce.

La busqueda del valor 6ptimo para la probabilidad de mutacién, es una cuestion que ha sido
motivo de varios trabajos. Se recomienda la utilizacion de una probabilidad de mutacion del
bit de (1 a-1), siendo 1 la longitud de la cadena.

Si bien en la mayoria de las implementaciones de Algoritmos Genéticos se asume que tanto la
probabilidad de cruce como la de mutacién permanecen constantes, algunos autores han
obtenido mejores resultados experimentales modificando la probabilidad de mutacion a medida
que aumenta el nimero de iteraciones®®,

La mutacién se encarga de modificar en forma aleatoria uno o méas genes del cromosoma de un
descendiente. De esta manera, la tasa de mutacion indica el porcentaje de bits que se deben
mutar (cambiar de 0 a 1 o viceversa en el caso binario). El valor tipico de la tasa de mutacion
es de 0.05%°.

18 GOLDBERG, David E. (1989) Genetic Algorithms in Search, Optimization and Machine Learning
19 Estudio de los Algoritmos genéticos para el desarrollo de sistemas de control, Patricia Gémez Otero



CAPITULO 11l

3. MARCO METODOLOGICO

3.1. SISTEMATIZACION DE LA METODOLOGIA A EMPLEARSE

Para el siguiente estudio se realizd un proceso sistematico, que se detalla a continuacion:

1. Estudio y andlisis del método de disefio de vigas-trabe tipo | armadas, condiciones
de disefio y ecuaciones.

2. Investigacion y analisis de la estructura de algoritmo genético.

3. Determinacién de variables del algoritmo genético para el disefio vigas-trabe tipo |
armadas mediante placas de acero.

4. Determinacion de la funcién objetivo del algoritmo genético dirigida al disefio de
vigas-trabe tipo | armadas mediante placas de acero.

5. Establecer limitacion del algoritmo genético para el disefio de vigas-trabe tipo |
armadas.

6. Formulacion del modelo matematico que rige el algoritmo genético para el disefio
de vigas-trabe tipo | armadas.

7. Implementacién del algoritmo genético en el disefio de vigas-trabe tipo | armadas.
8. Aplicacion del algoritmo genético a vigas-trabe tipo | armadas, reales.

9. Comparacion de resultados entre el método tradicional de calculo y el algoritmo
genético.

3.1.1. ESTUDIO Y ANALISIS DEL METODO DE DISENO DE VIGAS-TRABE
TIPO | ARMADAS MEDIANTE PLACAS DE ACERO, CONDICIONES DE
DISENO Y ECUACIONES.

Esta es la primera etapa del estudio en la cual se analizara a fondo los fundamentos e hipétesis

en las cuales se basara el disefio de vigas-trabe tipo | armadas mediante placas de acero.

En esta etapa se hizo imprescindible realizar de una forma detallada la deduccion de
ecuaciones que rigen el disefio de vigas-trabe tipo | armadas mediante placas de acero, las
cuales fueron de gran importancia en la determinacién del modelo matematico que va a regir

el algoritmo genético y componentes tales como funcidn objetivo y limitaciones.



3.1.2. INVESTIGACION Y ANALISIS DE LA ESTRUCTURA DE ALGORITMO
GENETICO.

En esta fase se estudid la estructuracion de un algoritmo genético y se considera como
fundamental para el desarrollo de este proyecto. Posteriormente se programé un algoritmo
genético mismo que despues de haberlo sometido a suficientes pruebas se lo puede reconocer

como método de optimizacion, lo cual es nuestro objetivo.

3.1.3. DETERMINACION DE VARIABLES DEL ALGORITMO GENETICO PARA
EL DISENO DE VIGAS-TRABE TIPO | ARMADAS MEDIANTE PLACAS DE
ACERO.

Posteriormente luego de haber analizado en forma tedrica y puesto en practica el algoritmo
genético basico se procede a la determinacién de variables tanto del disefio de vigas-trabe tipo
| como las necesarias para el algoritmo genético que en nuestro caso fueron: Base (b), espesor
del patin (bf), espesor del alma (tw), altura (h) del alma.

3.1.4. DETERMINACION DE LA FUNCION OBJETIVO DEL ALGORITMO
GENETICO DIRIGIDA AL DISENO VIGAS-TRABE TIPO | ARMADAS
MEDIANTE PLACAS DE ACERO.

En esta etapa se determinara un sistema de evaluacion que medira el comportamiento de las
variables que encontrara el algoritmo genético, y es responsable de la minimizacion de las
funciones que se vaya a optimizar, esta es la encargada de regular los factores que forman parte
de las ecuaciones de busqueda.

3.1.5. ESTABLECER LIMITACION DEL ALGORITMO GENETICO PARA EL
DISENO DE VIGAS-TRABE TIPO | ARMADAS MEDIANTE PLACAS DE
ACERO.

Se procedi6 a determinar las condiciones y restricciones que debian cumplir las variables que
conforman la poblacién obtenida en cada individuo y cada generacion las misma que después
de un proceso de seleccién de los individuos méas aptos o los que mejor minimizan la funcion
objetivo, pasan a la siguiente generacion, concediéndoles el derecho de reproducirse, con lo
cual garantizamos que el material genético o informacion se reproduzca en las siguientes
generaciones, obviamente después de la combinacidn del material genético de otros individuos
que igualmente fueron seleccionados por el algoritmo genético. Asi sucesivamente los
individuos por n generaciones van evolucionando hasta que los individuos llegan a su limite
de convergencia, es decir hasta que no exista otra solucion que produzca mejore resultados al

aplicarlas en conjunto con todas las demas variables, mediante las restricciones se ha logrado



controlar que las soluciones cumplan con la normativa para disefio de vigas-trabe que propone
el AISC-LRFD.

3.1.6. FORMULACION DEL MODELO MATEMATICO QUE RIGE EL
ALGORITMO GENETICO PARA EL DISENO DE VIGAS-TRABE TIPO |
ARMADAS MEDIANTE PLACAS DE ACERO.

Luego de haber determinado variables, restricciones y funcion objetivo para poder aplicar el
algoritmo genético, se posee todas las herramientas necesarias para poder formular nuestro
modelo matematico, que servira como la trayectoria a seguir para utilizar el algoritmo genético
y su programacion, este modelo matematico es el encargado de determinar la idoneidad o no
de los individuos de cada poblacion de acuerdo a su funcién de seleccion, la ecuacién que

servira para evaluacion de vigas-trabe sera:

1
003

7= [[(xz — (2% X4)) * X3] + [2 * (X1 * X4)]] ¥ %7850 * P1 (2.2.13)

Donde:

Z= costo por metro lineal del Trabe disefiado por el algoritmo genético. (2.2.13)
X1= Base del ala del perfil de acero o BF.

X2= Altura del perfil de acero o H.

X3= Espesor del alma del perfil de acero o TW.

X4= Espesor del ala del perfil de acero o TF.

P1= Costo de un Kg de acero estructura en dolares.

1

El factor
1003

transforma el area del perfil de mm? a m?, y el factor 7850 Kg/m3 es el peso

especifico del acero.

Uno de los principales objetivos al implementar un algoritmo genético al disefio de vigas-trabe
tipo | armadas mediante placas de acero es el de encontrar la viga mas econémica y esto se
refleja en la ecuacion de la funcion objetivo que es minimizar el costo total que implica la

combinacion eficiente de materiales.

Estas funciones objetivo deben estar sujetas a restricciones es decir ecuaciones dadas por el
LRFD para el disefio de vigas-trabe, el algoritmo ira evaluando cada generacion para
determinar las optimas que brinden una minimizacion de costo, y que ademéas cumplan con la

normativa que a continuacion mostramos en el siguiente diagrama de flujo:



Grafico 3.1. Disefio LRFD para Vigas-Trabe tipo | armadas mediante placas de acero.
Elaborado Por: Herndn David Salazar Valverde
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3.1.7. IMPLEMENTACION DEL ALGORITMO GENETICO PARA EL DISENO DE
VIGAS-TRABE TIPO | ARMADAS MEDIANTE PLACAS DE ACERO.

Al llegar a esta etapa ya hemos determinado nuestras funciones objetivas y nuestras ecuaciones
de disefio, por lo cual empezamos a implementar el Algoritmo Genético que es totalmente
programable utilizando el lenguaje de programacion web a traves del software Net Beans
version 8.0.

Empezamos con un modelo basico del algoritmo genético, para chequear vigas previamente
disefiadas a mano, se realizaron varios cambios al Algoritmo basico ya que en primera instancia
se usé una sola variable hasta llegar a programarla con las necesarias para nuestro caso, y por
otro lado los cambio se hicieron ya que inicialmente obteniamos resultados completamente

fuera de la realidad sobre todo en lo que se refiere a dimensiones.

3.1.8. APLICACION DEL ALGORITMO GENETICO A VIGAS-TRABE TIPO I.

Una vez programado el algoritmo genético para el disefio vigas-trabe tipo | armadas, en forma
obligatoria se pasa por una serie de pruebas que determinen la idoneidad del mismo, con lo
cual se inicia el proceso de pruebas en ejemplos planteados de elementos reales, en este proceso
se encontraron una serie de falencias que se fueron salvando al ir evolucionando el disefio de

algoritmo entre los cuales resaltamos:

- Légica del proceso del planteamiento del algoritmo.

- Perdida del 6ptimo por degeneracion.

3.1.9. COMPARACION DE RESULTADOS ENTRE EL DISENO TRADICIONAL Y
UTILIZANDO EL ALGORITMO GENETICO.

En esta etapa analizamos los resultados de los disefios obtenidos mediante el método
tradicional y mediante la aplicacion del programa computarizado DEAC-TB desarrollado
como propuesta en la presente investigacion, con la finalidad de obtener resultados que nos
ayuden a determinar similitudes y diferencias para asi emitir juicios de valor con el objetivo

de demostrar las idoneidad del Software realizado.

3.2. TIPO DE ESTUDIO.

Para el siguiente estudio fue necesaria la aplicacion de varios tipos de investigacion los cuales

detallamos a continuacion:



En primera instancia es una investigacion de tipo descriptiva, ya que la aplicacion del algoritmo
genéetico es un campo poco difundido por lo cual se necesita una descripcion del
funcionamiento y las bases cientificas para que el lector asimile de una forma total el estudio.
Al analizar el proyecto también se hace necesario una investigacion experimental, pues cumple

con las tres condiciones esénciales de este tipo, las mismas que son:

e Se puede manipular las variables independientes.

e Se puede medir el efecto que produce las variables independientes sobre las
dependientes.

e Se tiene un control interno de la situacion experimental.

Cabe recalcar que si, en forma fisica no se desarrolla la experimentacion en un laboratorio
convencional, los datos son procesados en un laboratorio virtual, pues al desarrollar un
algoritmo genético se manipulan directamente variables para al final llegar a obtener
conclusiones coherentes.

A asi mismo, segln la naturaleza del estudio, utilizamos un investigacion cuantitativa, pues se
maneja valores numeéricos directos, lo cual se relaciona con la investigacion de tipo
experimental.

Al encontrarse este proyecto dentro de un campo innovador, el nivel de la investigacion es

aplicativo pues la innovacion es una de las principales caracteristicas de la misma.

3.3. DISENO DE LA INVESTIGACION

Para alcanzar los objetivos planteados se desplegd el siguiente plan investigativo en el cual

se detalla la secuencia a seguir:

+Disefio con metodo convencional
+Disefio de vigas-trabe tipo | con algoritmos geneticos.

*Ejemplos aplicativos

2
+Analisis comparativo del disefio de vigas-trabe tipo | armadas mediante placas de
acero, con algoritmos geneticos y el metodo convencional.

«Conclusiones

) < < < 4

Figura 3.1 Esquema del disefio de investigacion



3.4. OPERACIONALIZACION DE VARIABLES

VARIABLE TIPO DE DEFINICION OPERACIONALIZACION DIMENSION INDICADOR INDICE
VARIABLE
Algoritmos Independiente Teoria que expone | Forma en que opera el disefio | Desempefio de los | Porcentaje de Indice de
Genéticos la optimizacion con Algoritmos genéticos y Algoritmos resultados efectividad del
aplicada al disefio | su efectividad en la obtencion | genéticos en el coherentes algoritmo genético

de vigas-trabe.

de elementos de menor costo
y gque cumplan con la
especificacion AISC-LRFD

disefio de vigas

Viga-trabe tipo |
armada mediante
placas de acero.

Dependiente

Las vigas trabe son
elementos
formados de placas
de acero
estructural,
conectados entre si
para resistir
conjuntamente las

Base altura espesor de la
seccion de acero estructural y
costo por metro lineal del
trabe.

Cantidad de vigas-
trabe obtenidas de
minimo costo y
gue cumplan con
la especificacion
AISC-LRFD

Porcentaje de
vigas-trabe en las
cuales se puede
aplicar algoritmos
genéticos

indice de vigas-
trabe que cumplan
con la
especificacion
AISC-LRFDy que
tengan el menor
costo disefiados
con algoritmos

cargas por las genéticos
solicitaciones.
Disefio vigas trabe Dependiente Proceso para Forma en que se dimensionan | Obtencidn de Porcentaje de viga- | Indice de viga-
(Plate Girders) dimensionar un los elementos de una viga- dimensiones de los | trabe trabe que cumpla
elemento sometido | trabe elementos de una | disefiadas con un disefio
a carga. viga-trabe costos minimosy | aceptable.
disefiada a gue cumplan con

la especificacion
AISC-LRFD

Tabla 3.1 Cuadro de Operacionalizacion de Variables




3.5. HIPOTESIS.

“Al aplicar Algoritmos Genéticos al disefio de vigas-trabe tipo | armadas mediante placas de
acero, se obtendrén resultados eficaces, eficientes en el aspecto estructural y econémicos,

cumpliendo la normativa establecida por la AISC-LRFD”.

3.5.1. IDENTIFICACION DE VARIABLES

3.5.1.1. VARIABLE INDEPENDIENTE

e Algoritmos Genéticos

3.5.1.2. VARIABLE DEPENDIENTE

e Viga-trabe tipo | armada mediante placas de acero.

e Disefio vigas-trabe (Plate Girders)

3.6. PROCEDIMIENTOS.

La recopilacion de informacion de la presente investigacion esta centrada basicamente en la
puesta en marcha de la aplicacion del algoritmo genético aplicado al disefio a Viga-trabe tipo |
armada mediante placas de acero, para sustentar la aplicabilidad del disefio de vigas-trabe se
ejecutd la resolucion de ejercicios de este tipo de vigas obtenidos de libros de disefio de
estructuras y tesis de grado de diferentes autores aclarando que los mismos se encuentran
dentro de los limites fijados al inicio de esta investigacion, los cuales son para Viga-trabe tipo
| armada mediante placas de acero con limites de disefio normados por el AISC-LRFD
procediendo a comparando resultados, para en lo posterior obtener datos con la aplicacién del
algoritmo genético en un caso practico y consiguiendo conclusiones generales para cada caso.
No hubo necesidad de personal de apoyo para la recopilacion de datos, ya que se la realiz6 en
forma directa entre el disefiador y los datos arrojados mediante el software, al ser una
investigacion de tipo experimental y de nivel aplicativo, no fue necesaria la aplicacion de
técnicas de recoleccidn de datos, tales como encuestas , entrevistas o alguna otra herramienta
por tratarse de una aplicacion comprobable por medios matematicos, por lo cual no se necesita
recolectar informacion a mas de la bibliografica y sugerencias que han procedido de

apreciaciones y experiencias de personas que estan relacionadas con este tema.



Se debe indicar en cuanto a la ubicacidn cronologica de la recopilacion y procesamiento de

informacién, que esta actividad se la aplicd una vez que se dio de alta el proceso y

funcionamiento del algoritmo genético analizado a través de la fase de prueba, con la cual se

certifica la idoneidad de la aplicacion para el disefio de Vigas-trabe tipo | armada mediante

placas de acero.

3.6.1. PLANTEAMIENTO DE LOS EJERCICIOS DE DISENO VIGAS-TRABE
TIPO | ARMADA MEDIANTE PLACAS DE ACERO.

Los ejercicios que se detallan a continuacion serviran para comprobar la idoneidad del disefio
mediante la aplicacion de Algoritmos Genéticos, los cuales son extraidos de libros de

estructuras en acero los cuales se detallaran en cada ejercicio.

EJERCICIO N 120
Disefie una trabe armada para las cargas mostradas.
El material es acero A36:

Fy = 36 ksi E = 29000 ksi

188 kips

120 kips

28 kips
DIAGRAMA DE FUERZA
CORTANTE

32592 kip-in
31416 kip-in o

DIAGRAMA DE MOMENTO
FLEXIONANTE

Caracteristicas de la estructura:

20 Theodore V. Galambos. Disefio de estructuras de acero con LRFD. 1999



L=48ft; 1463 m

Lb=17ft;5.18 m

Condiciones de cargas:

Mmax = 32592 kip-in ; 376.29 ton-m
Vmax = 188 Kips ; 85.45 ton

Propiedades Geométricas de la secciébn en mm:

B=381 mm

[,

_Eszzz.z mm

|, tw=8 mm

1778 mm

H=

Resultados principales:
Mmax = 35530 Kip-in ; 410.21 ton-m
Vmax = 279.1 kips ; 126.86 ton

EJERCICIO No 22

Disefie una trabe armada por flexion y cortante usando unidades Sl, una vez realizado el analisis
estructural las cargas por solicitaciones son las siguientes.

Condiciones de cargas:

Mmax = 8715.6 kN-m ; 880.28 ton-m
Vmax = 2421 kN ; 244.52 ton
Caracteristicas de la estructura:

Fy = 345 MPa ; 50 ksi

E = 200000 Mpa ; 29000 ksi

L=18 m

El Trabe esta soportado lateralmente en toda la cuerda superior Lb=0

21 Theodore V. Galambos. Disefio de estructuras de acero con LRFD. 1999



Propiedades Geométricas de la seccion en mm:

B=550 mm

B ¥ iBf=25 mm
i

L tw=13 mm

1800 mm

H=

I

Resultados principales:
Mmax = 8956.46 kN-m ; 904.60 ton-m
Vmax = 2496.72 kN ; 252.10 ton

3.7. PROCESAMIENTO Y ANALISIS

A continuacion se presentan los datos generados mediante el método de optimizacion del

disefio de Vigas-trabe tipo | armada mediante placas de acero a través de Algoritmos Genéticos.

3.7.1. DISENO DE VIGAS-TRABE TIPO | ARMADA MEDIANTE PLACAS DE
ACERO CON LA UTILIZACION DE ALGORITMOS GENETICOS.

Esta seccidn es el punto céntrico de la presente investigacion, en la cual se desarrollara paso a
paso la aplicacion de un algoritmo genético para el disefio de Vigas-trabe tipo | armada
mediante placas de acero.

3.7.1.1. EXPLICACION GLOBAL DEL PROCESO QUE SIGUE EL ALGORITMO

GENETICO APLICADO AL DISENO DE VIGAS-TRABE TIPO | ARMADA
MEDIANTE PLACAS DE ACERO?

Del marco tedrico traemos a memoria que un algoritmo genético es un imitador del proceso
evolutivo de los seres vivos, mencionado en la teoria de la evolucion de Charles Darwin y
aplicando procesos genéticos, en la cual a partir de una poblacion inicial, en nuestro caso de
ecuaciones formadas por las dimensiones, materiales, factores de reduccién , variables de costo

y geometria se van reproduciendo, imponiendo un porcentaje de mutacion y bajo un modelo

22 Ashqui Armando. “DISENO A FLEXION DE VIGAS RECTANGULARES DE HORMIGON ARMADO BASADO EN LA
NORMATIVA ECUATORINA Y MEDIANTE LA APLICACION DE ALGORITMOS GENETICOS”.



de cruce, con el proposito de que al llegar a la funcion de seleccion exista una poblacion lo
suficientemente variada para que la misma seleccione a los mejores individuos y pasen a la
siguiente generacion, simulando a la seleccion natural, sobreviviendo y reproduciéndose los
individuos cuyas caracteristicas los han convertido en los méas aptos, los individuos son
variables que actan en ecuaciones de evolucion, las nuevas variables, que volveran a realizar
el mismo proceso en generaciones , hasta cuando la poblacidn converja, esto quiere decir que
es homogeénea, o en otras palabras ha llegado al punto en donde la combinacién de variables
da como resultado el valor minimo al evaluar la funcion objetivo y este valor empieza a
repetirse indefinidamente, tanto en la funcion de evaluacion como en la poblacion de las

Gltimas generaciones de cada ambiente.

3.7.1.2. EXPLICACION PASO A PASO DEL PROCESO QUE SIGUE EL
ALGORITMO GENETICO APLICADO AL DISENO DE VIGAS-TRABE
TIPO | ARMADA MEDIANTE PLACAS DE ACERO

Lo mencionado en el articulo anterior se describira paso a paso en este punto, debido a la gran
cantidad de informacion que opera el algoritmo genético es conveniente que el manejo se lo

realice aplicando paquetes informaticos, lo cual se lo ha realizado en esta investigacion.

3.7.1.2.1.PROCESO 1

La légica del proceso comienza con la lectura de las variables de entrada, las cuales se las ha

agrupado segun su tipo, y segun la seccion de la viga, dichos grupos y variables son:

Grupol: datos de materiales y caracteristicas de la viga:
Esfuerzo fluencia del acero= fyfc

En caso de ser dos 0 mas materiales:

Esfuerzo fluencia del acero en el patin= fyft

Esfuerzo fluencia del acero en el alma= fyw

Modulo de elasticidad del acero=E

Factor de flexion= ¢

Factor de Cortante= ¢v

Grupo2: Cargas y Momentos

Momento Ultimo =MU



Cortante ultimo =\VVU

Estos datos se los obtiene realizando previamente un analisis estructural de la edificacion a la

que pertenece la viga.

Grupo3: Rangos y relaciones

Longitud no soportada: Lb
Calculo del gradiente del momento=Ch

Grupo4: Costo de los materiales
Costo del acero estructural por Kg =P1

3.7.1.2.2. PROCESO 2

Cabe aclarar que en el proceso anterior no se solicité dimensiones de la seccion, ya que éstas

junto con otras adicionales son las que el algoritmo genético debera encontrar.

Siguiendo la légica del proceso se procedio a la inicializacion de algoritmo genético, el mismo
que esta configurado de la siguiente manera:

- Generar la poblacién inicial

- Codificacion de individuos

- Generar parejas y posicion de cruce

- Almacenamiento de informacion binaria.

- Realizar cruce de individuos

- Realizar mutacion.

- Transformar de binario a decimal

- Evaluar la funcién de aptitud

- Realizar seleccion de individuos mejor adaptados

- Pasar la poblacion seleccionada como nueva poblacion inicial.

Este proceso trabaja para cada ambiente de la poblacién, los cuales son:

-Poblacion de busqueda de X1, que es la base del patin de la trabe (bf)



-Poblacion de busqueda de X2, que es la altura del alma de la trabe (h)
-Poblacion de busqueda de X3, que es el espesor del alma de la trabe (tw)

-Poblacion de busqueda de X4, que es el espesor del patin del trabe (tf)

Estas son las dimensiones del perfil de acero estructural para producir una resistencia mayor o

igual a las cargas Gltimas requeridas.

3.7.1.2.2.1. GENERAR LA POBLACION INICIAL

En este paso se generan aleatoriamente 10 individuos para cada uno de los ambientes descritos

anteriormente, de la siguiente manera didactica para una viga tipo trabe.

Poblacidn inicial para x1

X1
Poblacion
inicial

decimal

4E4

(]

Pl | in | e | g
[
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Poblacidn inicial para x2

X2
Poblacion
inicial
decimal
1774



Poblacion inicial para x3

X3
Poblacion
inmicial

decimal

Poblacién inicial para x4

x4
Poblacion
inicial

decimal

4T
La generacion de la poblacion inicial es aleatoria, esto se lo realiza con una funcion que
genere al azar un nimero dentro de los rangos establecidos de: espesores, base-altura y
secciones, y gque para cada ambiente son las siguientes.
X1: X1min=200, X1max=500
X2: X2min=500, X2max=2500

X3: X3min=1, X1max=20
X4: X3min=10, X1max=100



3.7.1.2.2.2. CODIFICACION DE INDIVIDUOS

Este es el paso en el cual se procede a la trasformacion del namero decimal almacenado en
cada uno de los ambientes a nUmero binario ya que a traves de este proceso se realiza el cruce
de informacion conocida como informacion genética y mutacion. Al individuo en nimero
binario se le conoce como genotipo, mientras que al individuo en nimero decimal se le conoce
con el nombre de fenotipo, a cada componente del genotipo los cuales son valores Unicamente
de ceros y unos se les denomina alelos y con el nombre de gen a cada valor dentro del alelo.

La transformacion de la poblacion inicial es la siguiente:

Para x1
Poblacion inicial transformada en binario

X 1
Poblacion Poblacion
No
inicial inicial
decimal binario
5 0110900
2 424 DD 100
3 45T D1 (D
4 270 DDODO1110
5 345 101011001
i 284 100100110
B 1011000
204 100100110
0 423 010D
Para x2
Poblacion inicial transformada en binario
X2 X2
Poblacion Poblacion
Ho
inicial inicial
decimal binario
1774 011011101110
2 1158 01001 DH00 1D
TE44 0111001 10100
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Para x3
Poblacion inicial transformada en binario

x3 x3
Poblacion Poblacion
No
inicial inicial
decimal binario
2 20 D100
4 3 01101
i 4 D0 10D
Para x4
Poblacion inicial transformada en binario
x4 x4
Poblacion Poblacion
No
inicial inicial
decimal binario

ul il TR

Fea
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3.7.1.2.2.3. GENERAR PAREJAS Y POSICION DE CRUCE

La pareja de cruce se la genera aleatoriamente con valores que van de acuerdo a la cantidad
total de individuos gque se hayan generado, en este caso 10, cada valor indica la pareja con la
cual cada individuo combinara su informacidn genética, para la posicién de cruce se genera
una lista teniendo su valor maximo la cantidad total de alelos de cada ambiente. De la siguiente

manera:



Para x1

Genotipo pareja y posicion de cruce

Para x2

Genotipo parejay posicion de cruce

011010011

1 1 2
2 484 111100100 1 3
3 457 111001001 1 4
4 270 100001110 10 G
b 245 101011001 3] B
G 204 100100110 T T
T 353 101101011 4 ]
B 355 101100011 o 3
el 204 100100110 1 1
10 423 110100111 o B

011011101110

1 1 3]
2 1158 010010000100 | 1 T
3 1844 11100190100 | 1 1
4 1378 010101100010 | @ T
b 1287 010100000111 | B 3]
G 1843 o11110101011 | 3 T
T 1835 011100101011 | B 1
B 1140 010001110100 | 3 G
el 1818 011001010000 | &

10 1521 010111110001 | 1




Para x3

Genotipo pareja y posicion de cruce

Para x4

x3 X3 .
. » Pareja Posicion
Poblacion Poblacion
No
inicial imicial
Cruce CTUCE
decimal binario
ig 10010 4
2 20 10100 1 2
3 01011 3
4 13 01101 10 2
5 1] 10000 4
3] 4 00100 ] 3
T iz 01100 B 3
B 3 00011 [+ 1
B 01011 ]
10 B 01001 3 4
Genotipo pareja y posicion de cruce
x4 x4 B
. . Fareja Posicion
Poblacion Poblacion
No
imicial inicial
cruce cruce
decimal binario
10 0O01010 3]
2 Bi 1010001 1 h
3 ] 1100011
4 85 1011111 5] 1
5 i7 D000 10 2
3] 35 0100011 3 h
7 52 0110100 10 3
B 35 0100011 4 4
B [i2] 1000101 4
10 47 0101111 5] 4

3.7.1.2.2.4. ALMACENAMIENTO DE INFORMACION BINARIA

Cada gen es almacenado en una matriz con la cual nos permite en manejo individual de los

datos del material genético de cada individuo.

3.7.1.2.2.5.

REALIZAR CRUCE DE INDIVIDUOS.




Para explicar el proceso de cruce vamos a tomar el genotipo de la posicion 8 del ambiente

X1, es decir el elemento ubicado en la fila nimero 8 del ambiente X1.

Genotipo No.8 decimal: 355

Genotipo No.8 binario: 101100011

Pareja de cruce: 9

Posicion de cruce: 3

Nuevo individuo 1 decimal: 358

Nuevo individuo 1 binario: 101100110

Nuevo individuo 2 decimal: 291

Nuevo individuo 2 binario: 100100011

Dado el cruce del material genético de los dos genotipos (a los cuales denominaremos padres)
el resultado son dos nuevos individuos (llamados hijos), lo que da una poblacién ya no de 10
sino de 20. A este proceso de intercambio de material genético o podemos graficar de la

siguiente manera:

PADRE 1= 355 PADRE 2= 294
CONTEO PUNTO DE CRUCE N R
BINARIO DEL PADRE [1]o]1]a]o]Jo]o]1]1] [1JoJo]1Jo]o]1]1]0]

[3].  punTODECRUCE

[1lofafsfofof1]1]0] [1]ofofsfofofo]1]1]

HUO 1=358 HUUO2=291

Figura 3.2 Modelo Gréfico de Cruce

El resultado para cada ambiente es el siguiente:



Para x1

Generacion de nuevos individuos mediante cruce.

1 21 011010011 1 2 011010011 21 011010011 21
2 484 111100100 1 3 111100011 483 011010100 212
3 45T 111001001 1 4 111000011 451 011011001 217
4 270 100001110 10 8 100100111 205 110001110 208
5 345 101011001 ] 8 100100110 o4 101011001 245
[i] 284 100100110 T I 101101011 a3 100100110 284
7 b2 101101011 4 8 100001110 270 101101011 B3
8 3o 101100011 ] 3 101100110 358 100100011 o
I 284 100100110 1 1 100100111 285 011010010 210
10 423 110100111 ] 8 110100110 422 110100111 423
Para x2

Generacion de nuevos individuos mediante cruce.

1 011011101110 | 1 011011101110 | 1774 011011101190 | 1774
2 D10010DDDI00 | 1 010011101110 | 1282 D1101DDD0I00 | 1888
3 011100110100 | 1 11 01011101110 | 1774 011100110100 | 1844
4 1378 010101100010 | B 010101010000 | 138D 011001100010 | 1834
& 1287 010100000111 | B 010100110100 | 1332 010001000111 | 1085
] 1833 Di1110101011 | 3 011110110000 | 1958 011100101011 1835
T 1835 011100101011 | B8 11 10001110100 | 114D 011100101011 1835
] 1140 010001110100 | 3 O100D1 110100 | 114D 011100110100 | 1844
] 1818 011001010000 | 8 O111101010141 | 1983 011001010000 | 1818
10 1521 010111110001 | 1 010111101110 | 1518 011011110001 1777
Para x3

Generacion de nuevos individuos mediante cruce.

1 ] 10010 i 4 10010 18 10010 ]
k4 20 10100 1 2 10110 2 10000 16
3 11 01011 1 3 01010 10 10011 ]
4 13 01101 10 2 01101 13 01001 ]
5 18 10000 4 1 10001 i7 01100 12
-] 4 D000 L] k) 00011 3 01100 12
T 12 01100 8 3 01011 1 D000 4
B 3 00011 a 1 00010 k4 00101 5
] i1 01011 a i 01011 i 00101 5
10 B 01001 3 4 01011 11 01001 B




Para x4

Generacién de nuevos individuos mediante cruce.

x4 x4 .
- - Pareja Posicion Hijo 1 Hijo 1 Hijo 2 Hijo 2
Poblacion Poblacion
No
inicial inicial
cruce cruce binario decimal binario decimal
decimal binario
2 5 1001010 4 001000
4 0 B85 0D
001000 2 D010 18 01 4
110100 10 3 0110111 55 0101100 44
4 4 010 47 1010011
4 wooiot | ee | 1ot
4 4 01000 5 4

3.7.1.2.2.6. REALIZAR MUTACION.

De lo establecido en la seccion 2.3.8.4.1 y 2.3.8.4.6 alteramos el codigo genético, esto se lo
realiza a nivel del ADN como ocurriria en la naturaleza, para generar una diversidad en la
poblacion, solo mutara un porcentaje de la poblacion en funcién de un 5% normalmente, pero
se puede dar mayor diversidad aumentando este porcentaje, solo mutara un alelo del genotipo

seleccionado en cada ambiente.

Al ser aleatoria la generacion del gen a mutar en base a la longitud del genotipo, mientras
mas cerca al gen de la posicion 1 mas dramatico es el cambio, y mientras mas se acerca al
ultimo el serd mas parecido al individuo normal, las mutaciones se las puede visualizar de la

siguiente manera.

Los cambios por mutacion (5%) se produjeron de la siguiente manera:

Para X1, se mut6 el individuo de la posicion 10
Para X2, se mut6 el individuo de la posicion 6
Para X3, se muto el individuo de la posicion 9

Para X4, se muto el individuo de la posicion 6



CADENA NORMAL =294

[1lofofsfofofa]a]0]
¥

#DE GEN A MUTAR ——»

]
[1fa]ofafofofa]a]0]

CADENA MUTADA=422 |

Figura 3.3 Esquema de Mutacion de la posicion 16 y 10 en la poblacion X1

CADEMA NORMAL=1972

Lofsfalafafofsfsfofsfofo]

#DEGENAMUTAR  —»

)
[ofafafsfafofafa]ofofofo]

CADEMNA MUTADA=1968

Figura 3.4 Esquema de Mutacion de la posicion 6 y 12 de la poblacion X2

CADEMA
NORMAL=10

[of1]of1]o]
~

#DEGENMN A MUTAR _ 5

2
[of2]oa]1]

CADEMNA
MUTADA=11

Figura 3.5 Esquema de Mutacion de la posicion 3y 7 de la poblacion X3




CADEMNA NMORMAL=35

[o]1]oJofof1]1]
W

#DEGENAMUTAR —»

F
[1]1]ofofof1]1]

CADEMNA NMORMAL=99

Figura 3.6 Esquema de Mutacion de la posicion 6 y 10 de la poblacion X4

3.71.2.2.7. TRANSFORMAR DE BINARIO A DECIMAL

Siguiendo el proceso despues de la mutacién transformamos la informacion binaria a decimal
de cada genotipo, para poder realizar la evaluacion.

De la siguiente manera:

Para x1 lista de individuos después del proceso de mutacion en binario y decimal

X1 x1 i
- - Pargja Posicion Hijo 1 Hijo 1 Hijo 2 Hijo 2
Poblacion Poblacion
No
inicial inicial
cruce cruce binario decimal binario decimal
decimal binario
e | otioto0nn | ot 3 011010011 11 011010011 3
2 424 3 100 483 011010100 212
457 4 DD 4 0110 217
4 270 0 205 100 308
245 101011001 8 B 204 101011001 245
204 100100110 I T 101101011 53 100100110 204
353 011010 4 B DDO01110 270 011010 353
B 355 : 3 10110011 358 001000 20
204 100100110 i 1 100100111 205 011010010 210
423 110100111 £ B 110100110 422 110100111 423
No Individuo Gen Mutado

[¥]
[3



Para x2 lista de individuos después del proceso de mutacion en binario y decimal

1 1774 011011101110 | 1 011011101110 | 1774 011011101110 | 1774
2 1158 010010000400 | 1 T 010011101110 | 1282 011010000100 | 1688
3 1844 011100110400 | 1 i1 011011101110 | 1774 011100110100 | 1844
4 1378 0101011000410 | @ T 010101010000 | 1380 011001100010 | 1834
il 1287 010100000111 | B 010100110100 | 1332 010001000111 | 1085
[} 1883 011110101041 | 3 T 011110110000 | 1883 011100101011 | 1835
T 1835 011100101041 | & i1 010001110100 | 1140 011100101011 | 1835
8 1140 010001110400 | 3 8 010001110100 | 1140 011100110100 | 1844
2 1618 011001010000 | & 2 011110101041 | 1983 011001010000 | 1816
10 1521 010111110001 | 1 010111101110 | 1518 011011110001 | 1777

011110110100

011110110000

i i 10010 1 4 10010 18 10010 i
2 20 10100 1 2 10110 2 10000 16
k1 11 01011 1 3 01010 10 10011 10
4 13 01101 10 2 01101 12 01001 2
& 16 10000 4 1 10001 7 01100 12
i1 4 00100 ] 3 onoi1 3 01100 12
T iz 01100 & 3 ol011 i1 00100 4
B 3 00011 i1 1 00010 2 00101 5
2 i1 01011 1 i oloi1 i1 ooi01 5
10 2 01001 3 4 olod1 11 01001 2
2 01010 01011

Para x4 lista de individuos después del proceso de mutacion en binario y decimal

i 10 0001010 i 3] 0001010 10 0001010 10
i &1 1010001 i & 1001010 T4 0010001 17
3 oo 1100011 i 1 1100010 o] 0001011 11
4 a5 1011111 [i] 1 1011111 a5 0100011 35
5 17 0010001 i0 2 0010011 L] 0101101 45
:] 35 0100011 3 & 1100011 oD 1100011 o0
T 52 0110100 10 3 0110111 55 0101100 44
g 35 0100011 4 4 0101111 47 1010011 &
] &0 1000101 i 1000101 &0 1011111 o5
10 AT 0101111 4 0100011 35 oi0i111 AT
& 0100011 1100011




3.7.1.2.28. EVALUAR LA FUNCION DE APTITUD

Una vez que el proceso ha logrado concebir una poblacion primaria, desarrollar hijos, generar
mutaciones en un porcentaje de ella, se considera hasta este punto que se posee una poblacion
diversa, prosiguiendo en este paso al proceso de evaluacion, en la cual ingresa cada fenotipo
de cada ambiente X1, X2, X3, X4 en la funcion objetivo o Ilamada de aptitud que es la

siguiente:

1

1003>|s7850>|sP1

7= [[(Xz —(2%X4)) * X3] +[2 % (X1 + X4)]] *

Donde:

Z= costo por metro lineal del Trabe disefiado por el algoritmo genético.
X1= Base del ala del perfil de acero o BF.

X2= Altura del perfil de acero o H.

X3= Espesor del alma del perfil de acero o TW.

X4= Espesor del ala del perfil de acero o TF.

P1= Costo de un Kg de acero estructura en dolares.

1
1003

especifico del acero.

El factor

transforma el area del perfil de mm? a m?, y el factor 7850 Kg/m3 es el peso

Uno de los principales objetivos al implementar un algoritmo genético al disefio de vigas-trabe
tipo | armadas mediante placas de acero es el de encontrar la viga mas econdmica y esto se
refleja en la ecuacion de la funcion objetivo que es minimizar el costo total que implica la

combinacion eficiente de materiales.

En forma préctica y siguiendo el proceso actual para una viga los elementos X1, X2, X3, X4
ubicados en la primera fila los siguientes datos:

Para X1=211

Para X2=1774

Para X3=18

Para X4=10



P1= $3.5(es un valor promedio de una viga soldada entre las principales Mecénicas
Industriales en la ciudad de Riobamba cotizados al mes de Marzo del 2015)

Ingresando en la ecuacién de la funcion objetivo para Vigas-Trabe tenemos:

Z=983.39 ddlares

Es decir para estos datos de la primera generacion se obtiene un valor de 983.39 dodlares por
cada metro lineal de viga de las dimensiones descritas (X1, X2, X3, X4), mas adelante se
presentaran resultados cuando han transcurrido varias generaciones, la informacion haya
pasado por el proceso de evaluacion de disefio y se minimice la funcién objetivo hasta su

convergencia.
3.7.1.2.2.9. REALIZAR SELECCION DE INDIVIDUOS MEJOR ADAPTADOS

Una vez realizado el proceso anterior se procede a tomar los valores que menor valor
produjeron en la funcion de evaluacion, de los ambientes X1, X2, X3, X4, aqui presentamos
los individuos mejor adaptados:

Individuos mejor adaptados en la funcion objetivo cumpliendo los requerimientos de
disefio LRFD

No x1 X2 X3 x4 ]
2 74 BE2
2 48 262 22 74 2837.38
3 451 74 oe 2882.24
4 Pt 30 B5 BaT.BT
5 24 32 18 35
3 53 58 3 oo 2120.83
7 270 1140 5 27.3
B 58 1140 2 47 BE2.07
422 18 3 1248.22
21 74 08338
2 212 it 018.35
13 21 B44 0B2.3
4 308 G4 B 3 152.16
15 245 05 45 TB4 45
204 B35 2 oo 2138.08
3 B35 44 106966
vl T2

1B 201 1844
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Estos individuos mejor adaptados cada uno y en conjunto han sido verificados que cumplan
con las restricciones establecidas, y con el método de disefio proyectado que en nuestro caso

es el planteado por el AISC-LRFD. Las restricciones son las que detallamos a continuacion:

X1>0
X2>0
X3>0
X4>0

Donde

X1= Base del ala del perfil de acero o BF.

X2= Altura del perfil de acero o H.

X3= Espesor del alma del perfil de acero o TW.

X4= Espesor del ala del perfil de acero o TF.

Los fenotipos de cada ambiente ingresaran en el proceso de disefio detallado en la seccién 3.1.6

para proceder a su evaluacion, y ser aceptados o no.

3.7.1.2.2.10. PASAR LA POBLACION SELECCIONADA COMO NUEVA
POBLACION.

Finalizando se debe ingresar a la primera fase en la cual se genero la poblacion, con la
diferencia de que no se la creard de manera aleatoria, sino que la nueva poblacion son los
mejores individuos elegidos en el proceso anterior. Este conjunto de procesos continta por n
generaciones hasta llegar al punto de convergencia de todos los ambientes. Hay que recalcar
que el mejor individuo de la generacion anterior se mantendra para la generacion venidera,
esto para mantener el mejor material genético de cada generacion.

A continuacién vamos a analizar en diferentes generaciones como la poblacion va

evolucionando.



Individuos de la tercera generacion

Mo X1 X2 X3 54 5

1 423 1778 4 4 o780

2 363 1202 4 34 858.78
1 L] 1840 4 34 855.45
4 363 1840 ] 54 1505.41
5 4 1570 4 4 201.18
6 430 1570 5 47 1214.54
7 8z 1840 4 48 1107.13
g 430 1778 ] 44 145705
2 200 1872 1 24 142804
10 a0z 1762 1 67 1803.88
1" 473 1778 34 o780
12 431 1777 44 1227 60
2 437 1771 44 1217.36
14 62 1762 12 67 1014.24
15 86 1634 45 128582
18 270 1872 78 1552 80
17 k1=t 1760 5 45 121257
[ 205 1824 5 15 808.31
] 86 1570 2 42 1375.45
20 200 1838 4 A7 083,88

Se puede observar que ya existen valores que se van repitiendo y minimizando la funcion

objetivo.

Individuos de la sexta generacion

Mo X1 X2 X3 x4 5
1 27 1840 4 4 B05.58
2 327 1240 4 34 805.58
1 27 1840 4 34 L
4 327 1840 12 34 1105. 18
5 55 1778 4 4 85005
] 350 1240 4 34 855,45
7 27 1840 4 34 L
g 363 1785 4 34 865,80
] 325 1840 4 4 B01.04
10 363 1240 4 34 87204
1 27 1840 4 34 L
12 327 1840 4 34 B05.68
2 27 1840 4 4 B05.58
14 327 1240 4 34 805.58
15 L] 1835 4 34 854.91
18 327 1840 4 34 B05.68
7 50 1840 4 4 885.45
[ 327 1240 4 34 805.58
i 81 1840 4 34 872.04
20 363 1840 4 50 118857




En la tabla se puede observar que en esta etapa los valores se van uniformizando y la funcion
de aptitud se ha minimizado, y posterior mente con 11 generaciones se ha llegado a la
convergencia total, con una funcién de aptitud minimizada y dimensiones X1, X2, X3, X4 que
pasan todos los chequeos del disefio del LRFD.

Individuos de la novena generacion

Mo x4 x2 X3 x4 5
125 1808 4 14 TOR 42
2 227 1840 4 34 B05. 88
2 325 1808 4 3z 76315
4 125 1840 4 34 80194
g 125 1004 4 4 BOB.&T
& 125 1840 4 34 £801.94
T 125 1840 4 14 B01.94
2 125 1840 4 34 80194
o 327 1840 4 14 B05.68
10 335 1840 12 34 1101.43
125 1808 4 14 TOR 42
12 125 1808 4 34 708 42
12 325 1840 4 34 801.04
14 227 1840 4 34 B05. 88
15 125 1840 4 14 801.04
16 125 1840 4 34 80194
17 125 1840 4 14 B01.94
18 227 1840 4 34 B05. 88
19 125 1840 4 14 801.04
0 337 1840 4 34 80568

Individuos de la onceava generacion

Mo x1 x2 x3 x4 %
325 1808 4 34 TOR. 42
2 325 1808 4 34 TOR. 42
3 325 1808 4 34 TOR. 42
4 325 1808 4 24 TOR 42
5 325 1808 4 4 THE 42
] 325 1808 4 4 T8 42
T 325 1808 20 24 1583.33
B 325 1808 4 4 T8 42
] 325 1840 4 34 BD1.04
10 325 1808 4 34 TOR. 42
325 1816 4 32 TEd4.02
12 325 1808 4 24 TOR 42
325 1808 4 4 THE 42
14 325 1808 4 4 T8 42
15 325 1808 4 24 TR 42
18 325 1840 4 34 B01.04
i7 2] 1808 4 34 320.14
18 325 1808 4 34 TOR. 42
19 325 1808 4 4 THE 42
20 325 1840 4 24 201.04




En la tabla anterior se muestran los resultados finales del algoritmo genético cuando ha
convergido con 11 generaciones, en las que se ha obtenido una seccion de base(bf)x1=325mm,
altura (h) x2=1808mm, con un espesor (tw) x3= 4mm, con un espesor (tf) x4= 34mm vy con
un costo por metro lineal de 798.42 dolares, estos datos pasan el disefio requerido por el LRFD

para vigas-trabe con solicitaciones de carga requeridas.

3.8. ANALISIS ESTADISTICO DE LOS RESULTADOS.

Una vez obtenida la informacidn necesaria en el cual se aceptara o rechazara la hipdtesis para
esta investigacion se realizara un andlisis estadistico de los resultados, tomando como
parametro en primera instancia la similitud de resultados de los ejercicios planteados en la
seccion 3.6.1 con el resuelto mediante nuestro algoritmo para determinar la idoneidad del
proceso de disefio, y en segundo caso comparar el disefio manual de control con el disefio
ejecutado mediante el algoritmo genético para de esta manera medir el nivel de eficacia,

eficiencia y sobretodo econdémico de estos dos procesos de disefio.



CAPITULO IV
4. RESULTADOS Y DISCUSION

De primera mano se realiza un analisis comparativo entre lo realizado en el programa y
ejercicios realizados por autores, para lo cual se tom6 como parametro de referencia los
resultados obtenidos de Momentos Ultimos y Cortantes Ultimos que equivale al total del
requerimiento de la seccién disefiada del apartado 3.6.1, con los obtenidos aplicando nuestro

proceso de disefio que se encuentran en la seccion 3.1.6, obteniendo los siguientes resultados:

EFICACIA MOMENTO (Mu) Ton-m

420
415
410
405
EJERCICIO 1 METODO EJERCICIO 1 METODO EJERCICIO 1 METODO
ALGORITMO ALGORITMO CONVENCIONAL
GENETICO GENETICO | 1778X8X381X22.2
PRIMERA EJECUCION SEGUNDA
| 1808X4X325X34 EJECUCION
| 2321X3X225X46
H MOMENTO (Mu) Ton-m 418,92 415,75 410,21
Figura 4.1 Eficacia Momento
EFICACIA CORTANTE (Vu) Ton
150
100
50

EJERCICIO 1 METODO EJERCICIO 1 METODO EJERCICIO 1 METODO

ALGORITMO ALGORITMO CONVENCIONAL
GENETICO GENETICO 1 1778X8X381X22.2
PRIMERA EJECUCION SEGUNDA EJECUCION
| 1808X4X325X34 1 2321X3X225X46
B CORTANTE (Vu) Ton 95,15 91,42 126,86

Figura 4.2. Eficacia Cortante



EFICACIA MOMENTO (Mu) Ton-m

1020
1000
980
960
940
920
900
880
860
840
EJERCICIO 2 EJERCICIO 2 EJERCICIO 2
METODO METODO METODO
ALGORITMO ALGORITMO CONVENCIONAL
GENETICO GENETICO 1 1800X13X550X25
PRIMERA SEGUNDA
EJECUCION EJECUCION
1 2072X8X449X33 | 2314X6X407X36
B MOMENTO (Mu) Ton-m 1009,43 1009,64 904,6
Figura 4.3 Eficacia Momento
CORTANTE (Vu) Ton
350
300
250
200
150
100
50
EJERCICIO 2 METODO EJERCICIO 2 METODO EJERCICIO 2 METODO
ALGORITMO ALGORITMO CONVENCIONAL
GENETICO GENETICO 1 1800X13X550X25
PRIMERA EJECUCION SEGUNDA EJECUCION
| 2072X8X449X33 1 2314X6X407X36
B CORTANTE (Vu) Ton 304,72 255,43 252,1

Figura 4.4. Cortante

De los resultados conseguidos se puede apreciar que el método de disefio aplicado a nuestro
programa arroja resultados similares y/o superiores a los solicitados comparando con los



realizados por otros autores cuyo proceso se detallan en la seccién 3.6.1 con lo cual se acepta

el proceso de disefio.

Los resultados encuentran sustentados en forma resumida en la seccion 3.6.1 y en el respaldo

de la seccion de apéndices.

Vamos a mostrar resultados obtenidos a través de la aplicacién del método de optimizacion de
algoritmos genéticos a dos ejercicios planteados en la seccion 3.6.1, el respaldo técnico se
encuentra en la seccion de apéndices, a continuacion un analisis comparativo marcado como

objetivo en esta investigacion y como medio de validacion del estudio en discusion.

PRECIO DE VIGA METODO CONVENCIONAL VS
ALGORITMO GENETICO

$ 860,00

$ 840,00

$ 820,00

$ 800,00

$ 780,00

$ 760,00

$ 740,00

$ 720,00

$ 700,00
EJERCICIO 1 METODO EJERCICIO 1 METODO EJERCICIO 1 METODO

ALGORITMO GENETICO ALGORITMO GENETICO CONVENCIONAL
PRIMERA EJECUCION SEGUNDA EJECUCION | 1778X8X381X22.2
| 1808X4X325X34 1 2321X3X225X46
M PRECIO 798,42 752,46 850

Figura 4.5. Precio de viga convencional vs Algoritmo Genético

En este grafico que resuelve el ejercicio 1 resuelto por un autor diferente a esta investigacion
en la seccion 3.6.1 , visualizamos los tres resultados que se obtiene del proceso de disefio, en
primer lugar empezando de izquierda a derecha se encuentra el resultado generado por el
programa el cual presenta un trabe de 1808mm x 4mm x 325mm x 34mm, en el cual podemos
observar que en la primera ejecucion del programa nos presenta un precio menor al presentado
por el autor, generando un costo por metro lineal de viga de 798.42 délares. El grafico central
posee el resultado calculado mediante nuestro programa en la segunda ejecucion, una viga de

2321mm x 3mm X 225mm x 46mm obteniendo un costo por metro lineal viga de 752.46 do6lares



mucho menor al presentado por la primera ejecucion y al del autor. El grafico final de la derecha
es el resultado generado por el autor del cual se calculd el precio por metro lineal cuyas
dimensiones del perfil de acero de 1778mm x 8mm x 381mm x 22.2mm con un precio por

metro lineal de viga de 850 ddlares.

Comparando el costo por metro lineal de viga disefiada a través de la optimizacién de
algoritmos genéticos se obtiene un ahorro de 51.58 ddlares en el primer caso y 97.54 ddlares
en el segundo caso en comparacién con la viga-trabe disefiada a traves del proceso manual de
control. La viga-trabe 6ptima cumple todas las condiciones que requiere el LRFD para disefiar

trabes armados mediante placas de acero.

PRECIO DE VIGA METODO CONVENCIONAL VS
ALGORITMO GENETICO

1400

1350

1300

1250

1200

1150

1100

1050
EJERCICIO 2 METODO EJERCICIO 2 METODO EJERCICIO 2 METODO

ALGORITMO GENETICO ALGORITMO GENETICO CONVENCIONAL
PRIMERA EJECUCION SEGUNDA EJECUCION | 1800X13X550X25
| 2072X8X449X33 1 2314X6X407X36
M PRECIO 1255,11 1174,72 1389,57

Figura 4.6. Precio de viga convencional vs Algoritmo Genético

En este grafico que resuelve el ejercicio 1 resuelto por un autor diferente a esta investigacion
en la seccion 3.6.1 , visualizamos los tres resultados que se obtiene del proceso de disefio, en
primer lugar empezando de izquierda a derecha se encuentra el resultado generado por el
programa el cual presenta un trabe de 2072mm x 8mm x 449mm x 33mm, en el cual podemos
observar que en la primera ejecucién del programa nos presenta un precio menor al presentado
por el autor, generando un costo por metro lineal de viga de 1255.11 délares. El grafico central
posee el resultado calculado mediante nuestro programa en la segunda ejecucion, teniendo una
viga de 2314mm x 6mm x 407mm x 36mm obteniendo un costo por metro lineal de viga de



1174.72 dolares mucho menor al presentado por la primera ejecucion y al del autor. El grafico
final de la derecha es el resultado generado por el autor del cual se calcul6 el precio por metro
lineal cuyas dimensiones del perfil de acero de 1800mm x 13mm x 550mm x 25mm con un

precio por metro lineal de viga de 1389.57 ddlares.

Comparando el costo por metro lineal de viga disefiada a través de la optimizacién de
algoritmos genéticos se obtiene un ahorro de 134.43 ddlares en el primer caso y 214.85 dolares
en el segundo caso en comparacién con la viga-trabe disefiada a traves del proceso manual de

control.

Se debe aclarar que los valores arrojados de las dimensiones de acero tanto del proceso de
disefio como de la optimizacion a través de algoritmos genéticos no trabajan en funcion de
dimensiones de acero estructural comerciales, sino mas bien para saber qué nivel de
optimizacion se puede llegar a obtener mediante la aplicacion de estos dos métodos, pero tales
perfiles se los puede llegar a fabricar en taller.

4.1. COMPARACION METODO CONVENCIONAL VS ALGORITMO
GENETICO

Con la finalidad de comprobar la eficacia del algoritmo genético se ha propuesto una serie de
gjercicios cuyos resultandos seran plasmados en una grafica con el fin de visualizar su

comportamiento y realizar su respectivo analisis.

DESCRIPCION EJERCICIO1 MOMENTO CORTANTE PRECIO

$
PRIMERA 716x202x20x4 68.26 36.97 296.29
EJECUCION
SEGUNDA 696x150x27x4 59.91 35.11 293.1
EJECUCION
METODO 905x140x30x5 93.63 57.76 346.87

CONVENCIONAL

EJERCICIO 2 MOMENTO CORTANTE PRECIO

$
PRIMERA 785x176X16X2 25.18 20.59 196.12
EJECUCION
SEGUNDA 840x173x16x2 25.22 22.09 196.5
EJECUCION
METODO 990x160x35x2 126.53 37.73 383.55

CONVENCIONAL



PRIMERA
EJECUCION
SEGUNDA
EJECUCION
METODO
CONVENCIONAL

PRIMERA
EJECUCION
SEGUNDA
EJECUCION
METODO
CONVENCIONAL

PRIMERA
EJECUCION
SEGUNDA
EJECUCION
METODO
CONVENCIONAL

PRIMERA
EJECUCION
SEGUNDA
EJECUCION
METODO
CONVENCIONAL

PRIMERA
EJECUCION
SEGUNDA
EJECUCION
METODO
CONVENCIONAL

EJERCICIO 3

1926x337x16x4

1927x450x21x9

1620x450x40x8

EJERCICIO 4

1769x215x21x2

1738x185x24x8

1730x140x65x3

EJERCICIO 5

430x108x17x1

443x57x38x%2

520x30x75x2

EJERCICIO 6

704X129X17X4

1155X97X19X2

1060X80X20X3

EJERCICIO 7

1045X100X25X2

1196X108X16X2

1020X130X25X2

MOMENTO

157.84

408.25

700.46

MOMENTO

61.75

66.52

359.31

MOMENTO

16.36

18.87

20.44

MOMENTO

39.99

56.07

48.6

MOMENTO

63.87

55.84

78.67

CORTANTE

103.58

231.94

168.43

CORTANTE

47.22

184.84

65.62

CORTANTE

541

10.03

10.12

CORTANTE

36.64

30.54

41.83

CORTANTE

27.21

31.83

26.52

PRECIO
$
504.44
985.39

1327.59

PRECIO
$
343
615.44

631.92

PRECIO
$
111.17
139.19

143.97

PRECIO
$
194.14
162.65

171.99

PRECIO
$
192.05
158.92

231.89

Tabla 4.1. Resultados Comparacion Método Convencional Vs Algoritmo Genético



296.29
196.12
504.44
343
111.17
194.14
192.05

Tabla 4.2. Resumen de Resultados

293.1
196.5
985.39
615.44
139.19
162.65
158.92

346.87
383.55
1327.59
631.92
143.97
171.99
231.89

COMPARACION METODO CONVENCIONAL VS ALGORITMO

o— PRIMERA EJECUCION
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GENETICO

o— SEGUNDA EJECUCION

NUMERO DE EJERCICIO

== \|[ETODO CONVENCIONAL

Figura 4.7. Comparacion Método Convencional Vs Algoritmo Genético

El grafico nos demuestra la efectividad del algoritmo genético, aunque en ciertas ejecuciones
el método convencional resultara mejor como se puede observar en el ejercicio 6, en el cual el

método convencional supero a la primera ejecucion del algoritmo genético, lo cual se resolvid

volviendo a ejecutar el algoritmo genético, obteniendo el resultado méas 6ptimo.

4.2. COMPORTAMIENTO DEL ALGORITMO GENETICO

Si bien es cierto al realizar la ejecucién del algoritmo genético presenta una serie de resultados,
hasta que la funcion objetivo determine el mas 6ptimo, pero al realizar una nueva ejecucion los

resultados pueden variar por el hecho de que las parejas que escoge el algoritmo genético para

el cruce no siempre son las mismas.



Por los cual en el siguiente ejercicio se ha plasmado en una gréafica el comportamiento del

algoritmo genético en sus diferentes ejecuciones.

EJERCICIO SECCION MOMENTO CORTANTE PRECIO

# $
1 1664 X97X35X3 95.1 65.38 317.94
2 1536X128X16X4 71.23 82.25 277.83
3 1242X85X36X1 51.96 16 200.29
4 817X130X33X4 79.72 41.07 318.27
5 794X104X16X2 28.29 20.84 133.31
6 785X128X18X2 38.74 20.48 167.33
7 1536X65X32X4 31 80.5 276.07
8 1122X62X50X3 32.01 41.92 254.58
9 1459X180X12X1 30.07 19.62 152.12
10 1174X164X8X2 25.27 31.66 135.73
11 853X125X45X4 103.91 41.73 392.95
12 903X66X48X4 31.72 44.13 262.77
13 1117X132X17X4 72.65 59.22 242.33
14 1024 X144 X9X2 37.25 27.51 126.41
15 837X128X11X2 31.06 22.28 122.15
16 1075X60X48X2 71.04 26.77 212.05
17 1024X134X12X2 44.05 27.34 143.31
18 1110X112X15X2 49.96 29.53 151.66
19 1160X93X16X2 47.64 30.84 143.75
20 1544X176X14X2 102.23 41.45 218.7

Tabla 4.3. Ejecuciones Método con Algoritmo Genético



COMPORTAMIENTO ALGORITMO GENETICO
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Figura 4.8. Comportamiento Algoritmo Genético

Como se puede observar en el grafico la ejecucion del algoritmo genético no va a proporcionar
datos regulares por el mismo hecho de la eleccion aleatoria de las parejas para el cruce, por lo
cual no se puede determinar una logica para el programa y su utilizacion esta destinada para

profesionales con criterio, los cuales optaran por el resultado mas éptimo.



CAPITULO V

5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES.

5.1. CONCLUSIONES

Mediante la aplicacion de la técnica de algoritmos genéticos al disefio vigas-trabe tipo | armada

mediante placas de acero se ha llegado a las siguientes conclusiones:

1. Un algoritmo genético ha sido desarrollado para disefiar una viga-trabe tipo | armada
mediante placas de acero ya que cumple con las condiciones de aplicabilidad las mismas

que son:

e Su espacio de busqueda esta delimitado, ya que las dimensiones que se
generan en el disefio, como son base altura y se las puede limitar mediante
restricciones, las mismas que estan en funcion de la relacién base altura y de

los requerimientos arquitectonicos para el dimensionamiento.

e Se puede definir la funcion aptitud, la misma que se basa en el costo de la

viga-trabe.

e Las posibles soluciones o individuos pueden ser codificados mediante

cddigo binario.

2. Se ha establecido el proceso de disefio de vigas-trabe tipo | armadas mediante placas de
acero, con la aplicacion de algoritmos genéticos y cumpliendo con la normativa AISC-
LRFD, habiendo descrito en forma ordenada y practica cada paso para la implementacion
del mismo en la seccién 3.1.6, aclarando que para agilitar el proceso de calculo se recurrié
a la aplicaciéon de un paquete informatico que permita el manejo de gran cantidad de

operaciones.



3. Se desarrollo un completo estudio acerca del funcionamiento y aplicacion de un algoritmo
geneético en aplicaciones de ingenieria, prueba de ello es la generacion de herramientas

computacionales que se ha desarrollado para la aplicacion didactica de esta investigacion

4. Se fundamento la interrelacion de las ecuaciones fundamentales del disefio de vigas-trabe
tipo | armadas mediante placas de acero del método AISC-LRFD con el proceso que
conlleva la estructura de un algoritmo genético, generando un esquema base para

aplicaciones ingenieriles planteado en la seccién 6.5.

5. Se ha implementado con éxito la aplicacion del algoritmo genético al disefio de vigas-trabe
tipo I armadas mediante placas de acero en el programa denominado DEAC-TB, el mismo
que desde su inicio fue planteado para para que sea utilizado de forma practica por el
usuario aplicado a elementos reales, proveyendo de esta manera una herramienta al
ingeniero que le permita aumentar la eficacia en el disefio estructural, ya que para el mismo
elemento pueden existir varias soluciones alternativas pero no siempre economicas,

objetivo que se logra con la aplicacién de este sistema de optimizacion.

6. Se confirmo la hipotesis planteada mediante el analisis realizado en el capitulo 4 de esta
investigacion, obteniéndose datos con alto porcentaje de validez, ya que se verifico que el
método aplicado produjo resultados con un alto grado de eficacia en relacion a Momentos
y Cortantes que resistan las solicitaciones planteadas por otros autores. También se pudo
analizar que las vigas-trabe armadas disefiadas mediante algoritmos genéticos fueron las
mas econdmicas tanto en tiempo como en dinero, en comparacion con las disefiadas con el
procedimiento de control tradicional, ya que lo que se busca es generar las dimensiones que
minimizan la funcion objetivo del algoritmo genético y que cumplan con el método de

disefio propuesto por la AISC-LRFD.



7.

10.

11.

12.

Analizando el grafico 4.5 se llega a lo siguiente:
Que el método de optimizacion de algoritmos genéticos produce un ahorro de 97.54 ddlares

comparados con el disefio de control manual.

Analizando el grafico 4.6 se llega a lo siguiente:
Que el método de optimizacion de algoritmos geneéticos produce un ahorro de 214.85

dolares comparados con el disefio de control manual.

Se puede mencionar que el disefio de vigas tipo trabe armadas mediante placas de acero
con la aplicacion de algoritmos genético genera secciones mas economicas que cumplen

con los requerimientos del LRFD que el método convencional.

Los valores arrojados del disefio planteado en esta investigacion generan resultados
similares a los de otros autores los cuales se demostrd en seccidn 4, expresando la eficacia

de nuestro disefio.

A través de las etapas de prueba y etapa de aplicacién del algoritmo genético se observa la
rapidez proceso de disefio que nos otorga esta herramienta en comparacién con el método

de disefio convencional.

Analizando el grafico 4.7 se llega a lo siguiente:

Se realiz6 7 ejercicios por el método convencional y utilizando algoritmos genéticos de lo
cual se determind que el algoritmo genético es el mas eficaz tanto por los resultados que
presenta, como la rapidez de calculo que se podria decir que es inmediata, no siempre los
resultados que presenta son los mas Optimos por lo cual se requiere de cierto criterio de
disefio, como es el caso del ejercicio 6 en el cual en la primera ejecucion presenta un costo
mayor que el presentado por el método convencional y realizando una nueva ejecucién del
programa nos muestra un resultado mejor que el del método convencional.

Cabe aclarar que para la ejecucion de los 7 ejercicios se utilizo 10 individuos, un porcentaje
de mutacion del 5% y un precio por metro lineal de 3.5 ddlares americanos



13. Analizando el grafico 4.8 se llega a lo siguiente:

Al observar la grafica se puede notar que tienen una dispersion irregular por el hecho de
que las parejas para el cruce se escogen aleatoriamente, por lo cual el resultado méas éptimo
estard regido por el criterio del usuario el cual realizara el nUmero de ejecuciones necesarias
para su disefio, por el hecho de que los resultados se obtengan de manera inmediata, para
las 20 ejecuciones se tomo un tiempo aproximado de 3 minutos cuyo resultado mas 6ptimo
se presentd en la quinceava ejecucion.

Todos los resultados presentados por el programa cumplen con los requerimientos para el
disefio de una viga-trabe tipo I, a diferencia del método convencional que al no cumplir con
algun parametro en cualquiera de sus iteraciones se procede a descartar la seccion del perfil
y por ende realizar una nueva iteracién la cual aunque cumpla con todos los parametros de

disefio no necesariamente sera la mas optima.



5.2. RECOMENDACIONES

Para la aplicacion de algoritmos genéticos a cualquier ambito en el que se pretenda optimizar
elementos, procesos o funciones, y estas tengan un alto grado de complejidad es
imprescindible en primera instancia la aplicacion de un algoritmo genético basico, y luego
ir determinando experimentalmente los parametros méas adecuados de ajuste tales como el
tipo de cruce, la taza de mutacion, el orden de las funciones de seleccion ya que no se pueden
establecer parametros generales, puesto que estos varian de acuerdo a varios parametros

propios de cada estudio .

Lo detallado en el proceso de resultados manifiesta que las dimensiones arrojadas por el
algoritmo genético no estan en base a dimensiones comerciales de perfiles, esto se lo realizd
recomendablemente para conseguir la respuesta de la optimizacion que genera el algoritmo
genético a su maximo estado minimizando la funcion objetivo que en este caso evalla el

costo.

La aplicacion de métodos de optimizacion deberia considerarse materia préctica en todos
los disefios, ya que con esto se dota al ingeniero de un recurso fundamental para manejar el
recurso econémico y enrolarse en el campo competitivo, cualidades necesarias en nuestra

sociedad.

Para la utilizacion del software DEAC-TB recomendamos que el navegador predeterminado
sea Google Crome en version actualizada por poseer herramientas visuales que ayudan en

el proceso de impresion de resultados.

El incentivo de la investigacion es una necesidad de la universidad en los actuales
momentos, y en particular dentro de la ingenieria, desarrollando investigaciones de caracter
practico que realmente sean aplicables a la realidad y fomenten la innovacién tecnoldgica

que el pais demanda.



CAPITULO VI

6. PROPUESTA

6.1. TITULO DE LA PROPUESTA

“Desarrollo del software denominado DEAC-TB para el disefio de vigas-trabe tipo | armadas

mediante placas de acero utilizando algoritmos genéticos

6.2.TITULO DE LA PROPUESTA

Mediante la implementacion del software DEAC-TB se dotara de una herramienta informatica
de utilidad practica en el disefio estructural, la misma que sera capaz realizar un proceso de
optimizacion utilizando algoritmos genéticos (AG) para cargas y momentos requeridos en la
viga-trabe ingresados al programa, logrando con este ultimo proceso de AG reducir el tiempo
de calculo para el disefio y revisar los chequeos pedidos por el método del LRFD.

Mediante la aplicacion de la técnica de optimizacion de algoritmos genéticos se obtendran

elementos econdmicos y que cumplan con la normativa LRFD.
6.3.0BJETIVO GENERAL
6.3.1. GENERAL.

Desarrollar el software DEAC-TB para el disefio de vigas-trabe tipo | armadas mediante

placas de acero utilizando algoritmos genéticos “

6.3.2. ESPECIFICOS.

e Obtener una herramienta informatica que permita optimizar el costo econémico del
disefio de vigas-trabe tipo | armadas mediante placas de acero utilizando algoritmos

genéticos.



e Obtener elementos eficientes en el campo estructural y minimizar el tiempo de

calculo mediante la aplicacion del software DEAC-TB

6.4.DESCRIPCION DE LA PROPUESTA

6.4.1. PROGRAMA COMPUTACIONAL DEAC-TB PARA EL DISENO DE
VIGAS-TRABE TIPO | ARMADAS MEDIANTE PLACAS DE ACERO
UTILIZANDO ALGORITMOS GENETICOS.

El software DEAC-TB es un programa computacional didactico y practico que disefia vigas-
trabe tipo | armadas mediante placas de acero utilizando algoritmos genéticos, todas las
herramientas en las que se disefio el sistema informatico son de Ultima generacion y de software
libre orientados al a la web, teniendo como lenguaje de programacién: JSF2 (Java Server Faces)

y como servidor: GlassFish 4.

Contiene una interfaz grafica de comoda comprension y manipulacion de la informacion

ingresada, asi como de la informacion obtenida a través del analisis.

El anélisis que se realiza en este programa es para elementos tipo viga-trabe de estructuras
reales, partiendo de datos iniciales de carga y momentos. Maneja internamente el proceso de
disefio manejado por la AISC —LRFD, dando la oportunidad de realizar un disefio 6ptimo

econdmicamente basado en Algoritmos Genéticos.



6.4.1.1.PROCESO LOGICO DEL SOFTWARE DEAC-TB

Propiedades de materiales
Cargas y momentos solicitantes
Costo del acero por kg

Generacion de la poblacion
inicial

Chequeo de las dimensiones
generadas con el método de
disefio del | RFD

v

Evaluacion de la funciéon de
cnstn
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v
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I

Insercién de los hijos en la
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Figura 6.1. Esquema de un Algoritmo Genético Bdsico



6.4.2. ESTRUCTURACION DEL SOFTWARE DEAC-TB.

/[ ALGORITMO GENETICO  x B - "Ea
C' | [ localhost:8080/AlgoritmoGeneticoAA/ Q=
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Figura 6.2. Pantalla Principal del programa DEAC-TB

En este apartado presentamos la interfaz del software DEAC-TB y explicamos cada una de sus
partes.

Cabe resaltar que el control principal lo sigue manteniendo el criterio del ingeniero, ya que
dentro de las convicciones con las que se realizd este software y en forma global se tiene la
certeza de que los resultados que arroje un programa no tendran validez si no estan controlados
por el buen juicio y conocimiento de quien lo usa.

El programa inicializa con un grupo de seleccion principal el cual es:

| Reportes |

o Hame

e ABJOrTimo Ganssico

o Cradics

Figura 6.3. Grupo de Seleccion



Este men( permite seleccionar si se requiere hacer un disefio ptimo a través de algoritmos
genéticos, regresar al menu principal o mostrar los créditos.

6.4.2.1.PAGINA ALGORITMO GENETICO.
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Figura 6.4 Pagina Control de Datos

Accediendo internamente a la pagina de ALGORITMO GENETICO de disefio se

encuentra los siguientes grupos secundarios.

A. Ajuste del rango de generacién de poblaciones

BASE

BFjmm) | *'m™ Aima
Baom | e -

Figura 6.5. Ajuste del rango de generacion de
poblaciones.



Estos son los limites para poder generar la poblacion inicial que el algoritmo genético
necesita para iniciar. La Fig. 6.5. Muestra donde se colocan los valores minimo y maximo

para generar dicha poblacion para el algoritmo genético en el disefio.

B. Datos de disefo.
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Figura 6.6. Datos del disefio del perfil de acero

Esta parte del programa da la oportunidad de seleccionar las caracteristicas de disefio con
datos que son necesarios para determinar si nuestra viga cumple o no con los requerimientos
planteados también nos pide ingresar distancia entre rigidizadores en caso que asi lo

disponga el disefio.

C. Datos de materiales utilizados.

Figura 6.7. Esfuerzo, Fluencia y Material del perfil de acero.

Aqui se ingresan las propiedades de los materiales acero teniendo en cuenta las limitantes
que requiere el LRFD para el disefio de este tipo de vigas, en el caso de existir dos 0 mas

materiales se ingresaran tanto para el ala como el alma.



D. Datos de cargas y momentos.

LD a om
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Figura 6.8. Datos de Cargas y Momentos

E. NuUmero de Individuos

#
Individuos:

-

Figura 6.9 Nimero de Individuos
Aqui se ingresan la cantidad de individuos con los que va trabajar el algoritmo desde la
generacion de la poblacién inicial, mientras mas generoso sea este valor el programa tendra
una cantidad considerable de datos para trabajar, teniendo en cuenta que si lo sobrecargamos
el tiempo de calculo sera mayor por la gran cantidad de proceso que realizara internamente,

dependeré de la capacidad del computador en donde se lo ejecute.

F. Porcentaje de mutacion.

%
Mutacion

Figura 6.10 Porcentaje de Mutacion

Este factor otorga variedad al proceso como se lo detallo en la seccion 2.3.8.4.6



G. Datos de costo de materiales.

Precio
Acero
Ka

Ganerar

Figura 6.11 Datos de costo de materiales del perfil de acero

Aqui se ingresa el precio de cada uno de los materiales, el precio del metro cubico de hormigén

y el precio por kg de acero. Estos datos serviran para obtener el precio del metro lineal de viga

disefiada. Y de los cual se vale el algoritmo genético para calcular la funcion de aptitud.

H. Generar.

Figura 6.12 Boton Generar

Este boton inicializa el proceso de célculo y muestra los resultados

I. Visualizacion de resultados.
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Figura 6.13. Visualizacion de Resultados



El algoritmo genético muestra todas las generaciones calculadas hasta llegar a la convergencia
del proceso encontrando la seccion Optima que minimiza la funcion de costo, se pueden
visualizar todos los pasos que realiza el algoritmo hasta llegar a la optimizacion. Las
dimensiones Optimas se encuentran en la Gltima generacion y se puede visualizar todos los

chequeos aceptados por el LRFD.

6.5. MONITOREO Y EVALUACION DE LA PROPUESTA.

Con el desarrollo del software DEAC-TB se obtuvieron los siguientes avances en el sistema de

disefio de vigas-trabe tipo | armadas mediante placas de acero.

El costo de viga-trabe por metro lineal se reduce notablemente como se lo demostro en
la seccidn 4 ya que se encontrd la seccion mas econdémica.

e El tiempo empleado en el disefio de una viga-trabe tipo | armadas redujo de un tiempo
de 8 a 10 minutos en una hoja de calculo normal por un tiempo de 30 a 60 segundos

completamente chequeado el disefio.

e Los resultados de las secciones obtenidas de los perfiles de acero no son dimensiones
de perfiles comerciales, los valores arrojados por el programa comprueba que se puede
Ilegar a optimizar un elemento, teniendo en cuenta que las dimensiones de los perfiles

dado por el software se los puede llegar a fabricar en taller.

e Las dimensiones dptimas que se obtienen del disefio con algoritmos genéticos cumplen
en su totalidad con los requerimientos del LRFD para el disefio de vigas-trabe tipo |

armadas mediante placas de acero.



CAPITULO VII

7. BIBLIOGRAFIA.

10.

11.

Mccormac. Disefio de Estructuras de Acero 2da Edicién. México, 2002

VALENCIA, Gabriel. Estructuras de Acero Disefio con Factores de Carga y
Resistencia. 2da. Edicion, Colombia 2004, p. 392-394.

TIMOSHENKO S. Resistencia de Materiales, Decimocuarta Edicion

GALAMBOS Theodore V. Disefo de estructuras de acero con LRFD. 1999

AMERICAN INSTITUTE OF STEEL CONSTRUCTION. Manual of Steel
Construction, Load & Resistance Factor Design.

GOLDBERG, David E. (1989) Genetic Algorithms in Search, Optimization and
Machine Learning

RODRIGUEZ Pifiero Piedad Tolmos, Introduccion A Los Algoritmos Genéticos
Y Sus Aplicaciones.

ASHQUI Lagua Felix Armando, Disefio a flexion de vigas rectangulares de
hormigon armado basado en la normativa ecuatoriana y mediante la aplicacion
de algoritmos genéticos, 2011.

GOMEZ Otero Patricia, Estudio de los Algoritmos genéticos para el desarrollo
de sistemas de control.

Andrés Donoso-Stalin Parrefio, Disefio a flexocompresion biaxial columnas de
acero rellenas de hormigdn basado en la normativa del AISC aplicando el
método del LRFD con la aplicacion de algoritmos genéticos, 2013.

TAPIA, Edison. Disefio de Estructuras en Acero, Universidad Nacional de
Chimborazo 2011



CAPITULO VIII

8. APENDICES Y ANEXOS.



