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RESUMEN

Actualmente las técnicas heuristicas de optimizacidn son una opcion muy utilizada como
herramienta para la solucidn de problemas complejos de blasqueda y optimizacién, debido
a su probada capacidad de encontrar soluciones adecuadas en un tiempo
computacionalmente aceptable ya que resultan ser de las pocas técnicas efectivas en
problemas que antes se resolvian gracias a la intuicion y experiencia de los
investigadores. Empleando estas técnicas se pueden optimizar recursos materiales,
tiempo de ejecucion, factibilidad, costos, entre otros, lo que facilita mejoras no solo en la
calidad sino también en la economia. Una de las ramas en la que mas se emplean estas
técnicas es la optimizacién estructural, en la presente investigacién se realiza una
comparacion del desempefio de varias de estas técnicas, asi como un analisis de la mejor

variante en la optimizacion de estructuras (tipologias de armaduras planas).

Palabras claves: Heuristicas de optimizacion, optimizacion estructural.



ABSTRACT

Nowadays multi objective evolutionary algorithms (MOEA) are worldwide used
techniques as tools to solve optimization and complex search problems, because of their
proved ability to find good solutions in a very short period of time, these are some of the
few techniques that can find solutions to very hard problems better than many others that
depend on the intuition and expertise of designers and researchers. Using this MOEA,
natural resources, materials, execution time among other aspects can be optimized, and
this improve not only the quality of the design but also the economy. One of the fields in
which this MOEA is more applied is the structural optimization. In this thesis a
comparison between some of these techniques is carried out, such as an analysis of the
best ones of this MOEAs performance in the optimization of some particular structures

(specially plane truss).

Keyworks: multi objective evolutionary algorithms, structural optimization
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INTRODUCCION

Hasta las ultimas décadas del pasado siglo, muchos de los procesos de disefio fueron
realizados por la experiencia e intuicion del disefiador, en muchas ocasiones derivadas de
la subjetividad, en vez de una aplicacion intensiva de la teoria de optimizacion o la
simulacion. Recientemente esta forma de pensar ha cambiado debido a la importancia
que ha tomado el campo de la optimizacion estructural en el disefio estructural, ya que
mediante su aplicacién se logra reducir costos, materiales y tiempo en los procesos de
disefio realizados por los equipos de proyecto. El proposito de aplicar los conceptos de
disefio dptimo a la ingenieria estructural es el de obtener una solucién a un problema que
cumpla con todas las limitaciones y restricciones impuestas, y que a la vez resulte ser la

mejor en cuanto a uno o varios criterios de disefio previamente establecidos.

Una de las maneras de enfocar la optimizacion estructural es a partir de la programacion
genética, en la inteligencia artificial, el término programacion genética se refiere a una
metodologia basada en los algoritmos evolutivos e inspirada en la evolucion bioldgica
para desarrollar automéaticamente programas de computadoras que realicen una tarea
definida por el usuario. Es una técnica de aprendizaje automatico utilizada para optimizar
un grupo de individuos (por ejemplo tipologias de armaduras o celosias) evaluando su
capacidad de acuerdo a una funcién de ajuste o aptitud, permitiendo al usuario elegir la
solucion mas idonea. Como metodologia cientifica, la heuristica es aplicable a cualquier
ciencia e incluye la elaboracion de medios auxiliares, principios, reglas, estrategias y
programas que faciliten la busqueda de vias de solucion a problemas; o sea, para resolver
tareas de cualquier tipo para las que no se cuente con un procedimiento algoritmico de

solucion. La importancia de minimizar el nimero de soluciones posibles esta enfatizada
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en generar problemas razonables de optimizacion que se refieren generalmente en la
optimizacion estructural a las tres categorias del disefio: el tamafio, la forma y la

topologia.

Esta disciplina ha ido evolucionando con el paso del tiempo hasta convertirse en un area
de ingenieria llamada optimizacion estructural. El interés creciente en esta area en las
ultimas décadas es debido a la disponibilidad de computadoras baratas y poderosas, junto
con los desarrollos rapidos en los métodos de analisis estructural y de optimizacion que
juega un papel principal en muchos campos de ingenieria. Por otra parte numerosos
problemas a los que se enfrentan los ingenieros civiles estan descritos por la optimizacién

de estructuras.

La optimizacién de estructuras (armaduras, celosias, entre otras) se ocupa de la seleccion
de nodos y su conectividad, en otro nivel, crea busquedas de optimizacion para encontrar
las coordenadas Optimas de nodos existentes, finalmente, las secciones transversales de
miembros de la estructura pueden ser optimizadas. En cada caso, el problema de
optimizacion es subordinado a algunas restricciones en los desplazamientos del nodo, las
cargas criticas de alabeo, entre otras. La funcion objetivo es en muchos casos minimizar

el peso de estructura que se correlaciona con el costo global.

Elegir la mejor solucion y mejorarla, depende fuertemente de la experiencia del
disefiador, por lo que no es simple y no se dispone de los parametros o la capacidad
suficientes para asegurar que la Gltima propuesta de solucion que se obtenga sea la
Optima, ya que es fisicamente imposible evaluar el espectro completo de posibles

soluciones. Entonces, resulta atractivo tener una herramienta que permita obtener



soluciones de un problema de disefio lo mé&s cercanas posibles a la 6ptima, cuyo
desempefio no dependa de la experiencia del disefiador, de lo que se deriva el problema
de la investigacion: Los disefios de las diferentes tipologias de armaduras planas que se
realizan hoy en el pais, se obtienen fundamentalmente basados en experiencias y criterios
del disefiador y no de un proceso de optimizacion que derive en armaduras mas

racionales y econdémicas, lo que implica un gasto innecesario de recursos.

Siguiendo entonces la siguiente hipotesis: Si se emplean técnicas heuristicas de
optimizacion se pueden obtener configuraciones de armaduras planas que resulten mas

eficientes que las propuestas por criterios de disefiador.

De esta se derivan las siguientes variables de la investigacion:

e Variable independiente: Configuracion de armaduras planas

e Variable dependiente: Heuristica seleccionada, pardmetros de disefio estructural,

restricciones.

Siendo el objetivo general:

e Aplicar técnicas heuristicas de optimizacion al proceso de disefio de diferentes
tipologias de armaduras planas de modo que se obtengan configuraciones mas

racionales que a partir de criterios del disefiador.

Teniendo como objetivos especificos:



e Analizar el estado del conocimiento sobre las técnicas heuristicas de
optimizacion, su aplicacion en el campo de la optimizacion estructural y las

armaduras planas.

e Comparar los resultados del desempefio de varias heuristicas ante diferentes

funciones de prueba.

e Analizar los resultados del disefio estructural de diferentes tipologias de
armaduras teniendo en cuenta las heuristicas seleccionadas como mas efectivasy

el criterio del disefiador.

El cumplimiento de los objetivos trazados conlleva a que se obtenga como resultado un
algoritmo para el disefio de la configuracion de las armaduras planas que son usadas con
mayor frecuencia, que sea racional y cumpla con la resistencia necesaria sin tener que
acudir a la experiencia del disefiador, ahorrando ademas tiempo en la elaboracién de los

proyectos.

Esta investigacion tendra un valor econémico, pues la optimizacion del disefio de los
elementos estructurales traera consigo un ahorro de las materias primas utilizadas en la
elaboracion de los mismos, ademas de la implicacion con la conservacion del medio
ambiente que estd implicita en el ahorro de los recursos naturales. Esta reduccion de la
utilizacion de materiales sirve ademéas como impulso a la elaboracion de estos elementos

utilizados en la construccién de viviendas, teniendo entonces un caracter social.

Posee ademas un valor metodologico, pues la investigacién es abordada a través de

diferentes fases, etapas y pasos que permiten orientar metodolégicamente la secuencia de



acciones légicas a desarrollar y los elementos a tener en cuenta para la continuidad de la
misma. Ademas permite la integracion de los procedimientos tradicionales més utilizados

por autores relacionados con la tematica.

También tendrd un valor préactico, pues el resultado final podrd ser utilizado por

especialistas de entidades proyectistas en primera instancia.

Para poder cumplir con los objetivos trazados y poder lograr las metas se plantean como

tareas principales de la investigacion:

e Actualizacion del estado del conocimiento sobre la optimizacion estructural y las

heuristicas de optimizacion.

e Descripcidn de las principales técnicas heuristicas utilizadas

e Comparacién del desempefio de estas heuristicas a partir de funciones de pruebas.

e Aplicar las heuristicas de mejores prestaciones a la optimizacién de varias

tipologias de armaduras planas.

Los métodos de investigacion utilizados dependen del objeto de investigacion y de sus

objetivos. En esta se utilizaron del tipo tedrico los siguientes:

Anélisis y sintesis: permitira como método, analizar la situacion problémica y buscar la

informacion necesaria para establecer el problema y la hipétesis de la investigacion.



Hipotético—deductivo: Permitird, a partir de la hipotesis asumida, elaborar conclusiones
partiendo del analisis del conjunto de datos y de principios mas generales, los resultados

de la investigacion.



CAPITULO 1. ANALISIS DEL ESTADO DEL ARTE DE LA OPTIMIZACION
ESTRUCTURAL Y LOS METODOS HEURISTICOS DE OPTIMIZACION

1.1 Generalidades

En este capitulo se realiza un estudio del estado del arte referente a la utilizacion de las
principales tipologias de las armaduras planas, ademas de una breve resefia de los
avances que ha tenido la optimizacion estructural en los Gltimos tiempos y las principales
ventajas de las técnicas heuristicas de optimizacion sobre las tradicionales, asi como la
definicion de los conceptos fundamentales que se deben conocer del amplio campo

referente a la optimizacion.

1.2 Optimizacion

El hombre desde sus inicios se ha enfrentado constantemente a situaciones que requieren
de la seleccion de una de varias alternativas, con el fin de dar solucién a un problema o
suplir alguna necesidad. Hasta hace poco tiempo, bastaba con que la alternativa escogida
fuera util para lo que se requeria, sin embargo los recursos disponibles son limitados,
entonces no basta con elegir una alternativa solo porque esta sirve, sino que se hace
necesario elegir la “mejor” de todas las posibilidades, es decir, la requiere de menos

recursos para obtener el mismo resultado.(Chen, 2013)

De este modo, surge el concepto de optimizacion, que se refiere a la seleccion del mejor
elemento de un conjunto de elementos posibles, de acuerdo a un criterio de seleccion
dado. Para esto, se deben emplear métodos de optimizacion que permitan conocer los

mejores valores que puede asumir dicho conjunto de variables.(Gong et al., 2014).



De forma genérica, puede definirse la optimizacion como aquella ciencia encargada de
determinar las mejores soluciones a problemas matematicos que a menudo modelan una
realidad fisica.(Coello and Christiansen, 2000). Una solucién eficiente y precisa a estoS
problemas depende no sélo del tamafio del problema en términos del numero de
restricciones y del nimero de parametros de disefio sino también de las caracteristicas de

la funcion objetivo y de las restricciones.

El problema de la optimizacion en estructuras se puede abordar desde diferentes

enfoques, que se dividen fundamentalmente los siguientes:(Coello et al., 1995)

e Optimizacion del tamafio: Trata de determinar las medidas Optimas de los
elementos que constituyen una estructura de forma predefinida. Es el enfoque mas

sencillo ya que el namero de variables del problema es bastante limitado.

Figura 1.1 Optimizacion de tamafio(Ramirez, 2014)

e Optimizacion de la forma: Trata de buscar la forma 6ptima de una estructura de
topologia fija. En este enfoque, partiendo de una forma predefinida se busca
optimizar esta mediante la modificacion de la conectividad entre elementos o

mediante la eliminacion de los elementos menos esforzados.



Figura 1.2 Optimizacién de forma (Ramirez, 2014)

e Optimizacion de la topologia: Trata de buscar la distribucién optima del material
en una estructura, mediante la supresién de elementos y/o la modificacion de la
conectividad y/o de las coordenadas nodales. Este enfoque es el méas complicado
porque la cantidad de variables que aborda es elevada. En todos los trabajos

publicados hasta la fecha se parte siempre de una morfologia previa.

Figura 1.3 Optimizacién de topologia (Ramirez, 2014)

1.2.1 Funcién objetivo

La funcion objetivo, es la funcion que mide cualitativamente el funcionamiento del
sistema en un proceso de optimizacion, de modo que lo que se busca es la maximizacion

0 minimizacion de esta, enmarcado en una gama de posibles soluciones.

Una funcién de evaluacion heuristica es una funcidén que hace corresponder situaciones
del problema con nimeros. Es decir, da una medida conceptual de la distancia entre un
estado dado y el estado objetivo. Estos valores son usados para determinar cual operacion
ejecutar a continuacién, tipicamente seleccionando la operacion que conduce a la

situacién con maxima o minima evaluacion.(Gharari et al., 2016)
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La funcion debe dar un estimado util y realista del mérito de un estado particular. La
evaluacion de la funcion en general no debe requerir un gran célculo en su aplicacion. Si
la evaluacion de la funcion es computacionalmente compleja puede ser mas eficiente
hacer una busqueda a ciegas en lugar de gastar recursos (tiempo y memoria) en el calculo

de la funcién.

Es siempre mejor usar una funcion heuristica con valores méas altos que otras, siempre
que esta no esté sobreestimada. Para un problema puede haber una coleccion de
heuristicas admisibles hy,...,hm. Si una de ellas domina a las otras, es decir alcanza valores

mayores para todos los nodos, se debe seleccionar esta.

Un problema habitual en las ejecuciones de las técnicas heuristicas 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 6ptimos locales, mientras que en otros casos el problema es justo el

contrario, es decir se produce una convergencia lenta del algoritmo.

Otra técnica que se ha utilizado en el caso en que la computacién de la funcion objetivo
sea muy compleja es la denominada evaluacion aproximada de la funcion objetivo. En
algunos casos la obtencion de “n” funciones objetivo aproximadas puede resultar mejor

que la evaluacion exacta de una unica funcion objetivo.

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 seleccion
de individuos se realiza de manera proporcional a su funcién objetivo. En tal caso,

pueden existir individuos con una adaptacion al problema muy superior al resto, que a
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medida que avanza el algoritmo "dominan" a la poblacion. Por medio de una
transformacion de la funcidén objetivo, en este caso una comprension del rango de
variacion de la funcién objetivo, se pretende que dichos "superindividuos™ no lleguen a

dominar a la poblacion.

El algoritmo puede terminar por llegar a un estado para el cual no se pueden generar
mejores estados. Esto puede suceder si el proceso de busqueda ha alcanzado un maximo

local, una cresta 0 una meseta.

Asimismo, existen diferentes tipos de funciones objetivo, de acuerdo al tipo de variable,
formulacion matematica y operatividad. Entre las mas importantes: lineal y no lineal,
unimodal y multimodal, estatica y dindmica, sin ruido y con ruido, un objetivo y

multiobjetivo.

1.2.2 Restriccién

Una restriccion es un pardmetro que permite cefiir, circunscribir o reducir a un limite un

elemento determinado, de modo que haya validez en el disefio.(Coello et al., 2002)

Dado que estas restricciones son aplicadas en problemas de tipo fisico y matematico, se

pueden clasificar en dos grandes grupos:

e Funcionales: Se refieren al comportamiento fisico-mecanico del sistema.

e Geométricas: Se refieren a las dimensiones y tipologia de los elementos.

En el &mbito estructural, las restricciones se refieren al comportamiento de la estructura y

su estabilidad, y se imponen generalmente a los esfuerzos y deformaciones en los
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elementos y por ende a sus dimensiones minimas y maximas. Ademas, deben imponerse
restricciones constructivas para que los elementos obtenidos tengan una secuencia y

configuracion logica y factible de ser llevada a cabo en la realidad.

1.2.3 Espacio de busqueda

Se define como espacio de busqueda al conjunto de todos los elementos que pueden ser
operados por los métodos de optimizacion. La busqueda generalmente se realiza con los

mejores individuos de distintas areas del espacio del problema. (MacDonald, 2005).

La representacion de una solucion potencial y su correspondiente interpretacion brinda el
espacio de busqueda y su tamafio. Este es un punto clave para el problema: el tamafio de
dicho espacio no viene determinado por el problema sino por la representacion e

interpretacion.

1.2.4 Variables

Representan las decisiones que se pueden tomar para variar el valor de la funcion

objetivo. Se pueden clasificar como dependientes o independientes.

En el caso de la optimizacion estructural de armaduras planas o celosias por lo general
son consideradas como variables las longitudes y secciones transversales de los

elementos, es decir la posicion de los nudos y la rigidez de las barras.(Pires, 2014)
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1.2.5 Optimo local, Optimo global y de Pareto.

Como definicién basica, en matematicas aplicadas y ciencia computacional, un 6ptimo
local de un problema de optimizacion es una solucion 6ptima (un maximo o un minimo)
de un conjunto vecino de soluciones candidatas. En contraposicion, un 6ptimo global es
la solucién 6ptima de entre todas las soluciones posibles. En relacién a estos dos tipos de

Optimos, se pueden distinguir entre algoritmos locales y globales.

Los algoritmos de optimizacién local, en un caso general, sdlo son capaces de detectar
optimos locales de las funciones objetivo. Se trata de algoritmos que dirigen su bdsqueda
evaluando la derivada de la funcion objetivo o alguna aproximacion de ésta.(Coello et al.,

2002)

Por su parte los algoritmos de optimizacion global permiten detectar éptimos globales, o
al menos una buena aproximacion de los mismos. La mayoria de los métodos heuristicos
realizan una bulsqueda estocastica por todo el espacio, de modo que estarian en

condiciones de detectar 6ptimos globales de las funciones objetivo.

Optimo de Pareto: Este término aparece cuando se afronta problemas de optimizacion de
mas de una variable y con restricciones. En estos casos no todas las soluciones son
viables. Y mas aun, los dptimos de Pareto hacen referencia a soluciones en las que no se
puede mejorar mas los valores de una variable, sin empeorar alguna de las otras
condiciones. Es decir que mas que alcanzar una solucién Unica, lo que se consigue es
definir una frontera de soluciones equilibradas (frente de Pareto) donde no es posible
encontrar una solucion que mejore en ningun sentido sin empeorar en otro. (Coello,

2012).

-13-



1.3 Antecedentes de los algoritmos evolutivos.

Los Algoritmos Evolutivos incluyen técnicas relacionadas con la optimizacion
metaheuristica. Con el auge que tomaron estas teorias, y por medio de los
descubrimientos de nuevas tecnologias que permitian un desarrollo computacional y
matematico mucho mas elevado, empezaron a investigarse teorias y algoritmos
artificiales sentando sus bases en los mecanismos naturales con los trabajos de Holland.

(Holland, 1975).

A partir de esta fecha, los estudios sobre algoritmos evolutivos, en cualquiera de sus
facetas, se han incrementado de tal forma que ya es dificil encontrar un area de
investigacion en la que no hayan irrumpido con fuerza. Se han encontrado
implementados en ambitos tan diversos como finanzas, inversion, educacién, transporte,
redes de comunicacion, planificacién, logistica, produccion, optimizacion, entre
otras.(Biethan and Nissen, 1995). Las primeras ideas en las que se basan técnicas
heuristicas se pueden encontrar en los articulos de Holland de principios de los afios
1960. En ellos se establecen los aspectos basicos para la comprension de los principios de
los sistemas adaptativos. Estos sistemas son capaces de automodificarse en respuesta a su
interaccion con el medio en el que estan funcionando. Las teorias sobre los sistemas
adaptativos estan orientadas a facilitar, por un lado, la comprension de las formas
complejas de adaptacion que aparecen en los sistemas naturales y, por otro, la habilidad
para disefiar sistemas adaptativos robustos. A mediados de los afios 1960, las ideas de
Holland empezaron a plasmarse en modelos implementados en ordenador. En cada uno

de estos sistemas se representaban elementos por medio del uso de genomas en los que
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los mecanismos de evolucion y herencia eran abstracciones de operadores genéticos

como la mutacion, el cruce o la inversion.

Estos estudios experimentales desembocaron en el tratamiento de problemas de busqueda
méas complejos, como el reconocimiento de patrones. Asimismo, se realizaron los
primeros estudios con operadores de seleccidn de tipo elitista y las ideas basicas para el
empleo de probabilidades adaptativas de mutacion y cruce. También en esta época se
estudid detalladamente, por primera vez, las diferentes posibilidades de reproduccion y
cruce. Usando dos espacios de soluciones diferentes, se experimentd con una amplia

variedad de operadores de cruce.

En paralelo con estos estudios experimentales, Holland continué trabajando en una teoria
general de los sistemas adaptativos. Posteriormente evidencio todas estas ideas en su
libro “Adaptation in Natural and Artificial Systems”. Muchas de las propiedades de los
algoritmos genéticos identificadas por Holland de forma tedrica no pudieron ser
observadas experimentalmente debido a la falta de recursos computacionales. Esto
obligaba a trabajar con un ndmero limitado de generaciones y con un nimero muy

pequefio de individuos, habitualmente menos de 20. (Holland, 1975).

En esta misma época, se empieza a generalizar la investigacion sobre las heuristicas de
optimizacion al iniciarse trabajos en diversas universidades. Esta generalizacion fue muy
lenta en un principio debido a cierto escepticismo creado por los malos resultados que
habian obtenido las técnicas basadas en sistemas auto-organizativos y las redes de
neuronas artificiales con los perceptrones que no cubrieron las expectativas creadas.

Entorno a estas técnicas se cred un ambiente de pesimismo, pero a pesar de esto se
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celebrd en la Universidad de Michigan el congreso “An interdisciplinary Workshop in
Adaptive Systems”, lo cual impulsé su estudio, consiguiendo que se establecieran

diversos grupos de trabajo.

Dado el creciente interés en los algoritmos genéticos, se organizé en 1985 el primer
“International Congress on Genetic Algorithms” donde se presentaron los ultimos
avances tanto tedricos como practicos en el empleo de estas técnicas. El éxito de esta
edicién del congreso consiguié que se repitiera su celebracion cada dos afios. A partir de
1989, las actividades en el campo de los algoritmos genéticos habian crecido mucho, por
lo que se fundé la “International Society for Genetic Algorithms (ISGA)”(Saka and

Greem, 2012).

Fue precisamente David Goldberg, un discipulo de Holland quien alcanzo mayor éxito en
la temética de optimizacion. Segun parece tras asistir a uno de los seminarios de Holland,
Goldberg que estaba interesado en encontrar el disefio 6ptimo de lineas para el transporte
de gas, le planteo la posibilidad de emplear los Algoritmos Genéticos con este fin. Poco
tiempo después logro llevar a cabo dicha tarea en su tesis doctoral. Posteriormente
publicaria un libro que se convertiria un hito en el campo de la optimizacion y que
recogia numerosas aplicaciones, muchas de ellas relacionadas con la optimizacién de
estructuras, como el clasico problema de optimizacion de diez barras y seis nudos,

aunque sin la restriccion de desplazamientos del problema original (Goldberg, 1989).

A partir de la década de 1980 fueron aumentando la cantidad y complejidad de los
problemas de optimizacion de estructuras que son abordados a partir del empleo de las

heuristicas de optimizacién, un gran nimero de estos problemas son de armaduras planas
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y espaciales.(Cheng, 2010), (Ahrari et al., 2014), (Gutierrez et al., 2012), (Hultman,

2010), (Smith et al., 2002).

1.3.1 Poblacién

Este pardmetro indica el nimero de cromosomas que Se tiene para una generacion
determinada. Es importante que exista una poblacion lo suficientemente amplia, para que
haya un adecuado nuimero de reproducciones y se llegue a una solucion éptima. No
obstante, el tamafio de la poblacion debe definirse de modo que no sea demasiado amplio
y por lo tanto la convergencia tome mucho tiempo. Por lo general, la poblacion inicial se
genera como una combinacion aleatoria de individuos a partir de un rango de variables de

disefio (Chen and Zou, 2014).

1.3.2 Funcién de evaluacién (Fitness)

Esta funcion es la que vincula el algoritmo con el problema de optimizacion y es la que
evalla la calidad de la solucion. Comienza tomando un cromosoma de entrada y retorna
un ndmero o conjunto de ndmeros que dan una medida de la calidad del cromosoma en

relacion a las condiciones del problema.

Usualmente se pueden distinguir los siguientes tipos de funciones para la mayoria de las
técnicas heuristicas: continuas/ discontinuas, convexas/no convexas, unimodales/
multimodales, cuadraticas/no cuadraticas, dimensionalidad alta/dimensionalidad baja,

deterministicas/estocasticas(Coello et al., 2002).
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1.3.3 Operadores Genéticos

Se aplican de modo que se altere la composicion de los descendientes (mutacion o cruce).

Anélogamente a la teoria de evolucion de las especies de Darwin, se distinguen varias

operaciones genéticas que se deben aplicar a los individuos para evaluar una poblacion.

Seleccidn: Es el operador que selecciona un grupo de individuos de la poblacién
actual para el apareamiento, dependiendo del valor de su fitness.(Saka and Greem,

2012)

Cruzamiento o Reproduccion: Esta es la segunda operacion genética, en la cual
los strings de los padres seleccionados son fraccionados y algunos genes son

intercambiados para generar nuevos individuos. (Kona et al., 2006)

Mutacion: En la evolucion, una mutacion es un suceso bastante poco comdun.
Estas contribuyen a la diversidad genética de la especie. En un algoritmo
evolutivo tendran el mismo papel, y la misma frecuencia es decir, muy baja. Una
vez aplicado el cruzamiento para obtener una nueva poblacion se aplica este tercer
operador genético, la mutacién, que consiste en alterar aleatoriamente los genes
de algunos de los individuos de la poblacion. Si no hay mutacién, los
descendientes son los mismos que habia cuando se dio la reproduccion. En caso
de que haya mutaciones, parte del cromosoma descendiente es modificado y si la
probabilidad de mutacion es del 100%, significa que la totalidad del cromosoma

es alterada.(Koziel and Yang, 2011)
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e Elitismo: Este operador se emplea para que las operaciones de cruce y mutacion
no afecten un buen cromosoma indefinidamente. Lo que hace es copiar el mejor
individuo de la poblacion anterior a la siguiente, lo que permite una mejor
convergencia del algoritmo. Sin embargo, deben imponerse las restricciones

necesarias para que no se generen “superindividuos”.(Marler and Arora, 2004).

1.4 Técnicas heuristicas de optimizacion.

Al resolver una armadura con las técnicas actuales, se disefia y se halla una solucion que
satisfaga las condiciones establecidas por el método de prueba y error, dependiendo en
gran medida de la experiencia de quien lo calcule. El resultado es una estructura factible
desde el punto de vista estructural y de las normas vigentes, pero no necesariamente

optimizada(Allaire et al., 2004).

Los algoritmos heuristicos por lo general tienen un tiempo de ejecuciéon mucho menor y
evidencian la posibilidad de mejorar significativamente el disefio de las estructuras, a
partir de una linea de desarrollo que se impone en el mundo, pero que en Cuba aln se

encuentra poco difundida y estudiada. (Vidal, 2013).

Dentro del grupo de los algoritmos heuristicos se pueden distinguir los denominados
métodos metaheuristicos, que imitan fendmenos simples observados en la naturaleza y
que estan asociados con la inteligencia artificial. Estos algoritmos (evolutivos) tratan de
adaptar el comportamiento de diferentes especies a soluciones de problemas altamente

complejos mediante optimizacion.(Chen, 2013).
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1.4.1Ventajas y desventajas de las heuristicas de optimizacion.

Ventajas:

No necesitan conocimientos especificos del problema a resolver.

Operan de forma simultanea con varias soluciones y no de forma secuencial como

las técnicas tradicionales.

Son féaciles de ejecutar en modernas arquitecturas masivamente paralelas.

Usan operadores probabilisticos, en vez de los tipicos operadores deterministicos

de las otras operaciones.

Trabajan con un codigo del conjunto de pardmetros, no con el conjunto mismo.
Por trabajar a nivel de cddigo, y no con las funciones y sus variables de control,
como los otros métodos, es mas dificil que la solucion converja a un minimo o

maximo local.

Buscan una poblacién de puntos, no un nico punto. Manteniendo una poblacion
de puntos muestrales bien adaptados, se reduce la probabilidad de caer en una

solucién falsa.

Emplean la funcién objetivo, no necesitan derivadas ni otra informacion
complementaria, tan dificil a veces de conseguir. De este modo ganan en

eficiencia y en generalidad.
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e Cuando se usan para problemas de optimizacion resultan menos afectados por los

maximos o0 minimos locales que las técnicas tradicionales.

e Se valen de reglas de transicion estocastica, no deterministas. Los Algoritmos
Geneéticos se valen de operadores aleatorios para guiar la busqueda de los mejores

puntos.

Desventajas:

e Pueden tardar mucho en converger, 0 no converger en absoluto, dependiendo en
gran medida de los parametros que se utilicen: tamafio de la poblacion, nimero de
generaciones y porcentajes de los operadores genéticos (Coello et al., 2002),

(Vamplew et al., 2010, Hultman, 2010).

e Pueden converger prematuramente debido a una serie de problemas de diversa

indole. (Hultman, 2010), (Coello et al., 2002)

1.5 Armaduras planas. Conceptualizacion, utilizacion, principales
tipologias.

Uno de los elementos estructurales mas usados en la actualidad son las cerchas o
armaduras, las cuales soportan cargas elevadas y cubren grandes luces, generalmente se

utilizan en cubiertas de techos y puentes.

1.5.1 Armaduras planas

Es una estructura reticulada simple formada por elementos rectos de seccion constante,

cuya longitud supera varias veces su seccion transversal, se conocen como barras y se
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conectan rigidamente en sus extremos denominados nodos o nudos, los esfuerzos acttan
a lo largo de su eje longitudinal. Las armaduras planas o cerchas se utilizan para soportar
cargas elevadas y cubrir grandes luces, pueden construirse en maderas o acero y usadas

en cubiertas de techos, puentes, gruas, torres, entre otros.

Una armadura plana se idealiza como un sistema de miembros en un plano e
interconectados en juntas articuladas. Las cargas pueden consistir de fuerzas
concentradas en los nudos que dard como resultado fuerzas axiales de tension y

compresion en los elementos.

Con el fin de obtener la rigidez de la armadura las barras deben tener una disposicion
triangular, por ser geométricamente una figura indeformable, unidas de dos en dos en sus
extremos. Las uniones de las barras se llaman nudos, nodos o juntas y se resuelven
generalmente con placas metélicas Ilamadas cartelas. Partiendo del tridngulo base,
formado por 3 nudos (ABC) vy tres barras (AB, AC, BC) por cada nuevo nudo (D), se
necesitan dos barras (BD, CD), no alineadas, para formar un nuevo triangulo, generando

estructuras rigidas(Chavez, 2018).

Figura 1.4 Triangulo base (Chavez, 2018)

Condicion de rigidez de las armaduras
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La rigidez de una armadura estd determinada por su capacidad de mantener la forma
original luego de ser aplicadas las cargas de trabajo. La rigidez mide la estabilidad

estructural de la armadura.

Las armaduras se equilibran externamente mediante apoyos, en muchas ocasiones
isostaticos. Los extremos de cada barra son articulaciones de pasador permitiendo el giro,
alrededor del nudo, el sistema de fuerzas sobre el nodo es concurrente. Cada barra de la
armadura se encuentra sometida a un sistema de dos fuerzas, axiales, iguales, opuestas y

colineales, que la mantienen en equilibrio.

1.5.2 Tipologias de armaduras planas.

Existen diferentes tipologias pero su diferencia radica en la disposicion de sus elementos,
a continuacion se describen algunos de los tipos de armaduras mas usadas en la

ingenieria.(Bellido et al., 2015).

Armaduras Long

Este tipo de armadura debe su nombre a Stephen H. Long (1784-1864), y tiene su origen
hacia 1835. Los cordones superior e inferior horizontales se unen mediante montantes
verticales todos ellos arriostrados por diagonales dobles, usados para aumentar la rigidez
de la estructura y su capacidad de resistir cargas laterales, tales como los movimientos

sismicos y la presion de los vientos huracanados.
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- Figura 1.5 Armaduras Long(Bellido et al., 2015).

Armaduras Howe

La armadura Howe es la inversa a la Pratt, fue patentada en 1840 por Wiliam Howe,
aunque ya habia sido usada con anterioridad. Se usé mucho en el disefio de celosias de
madera, estd compuesta por montantes verticales entre el corddn superior e inferior. Las
diagonales se unen en sus extremos donde coincide un montante con el corddn superior o
inferior. Con esa disposicién se lograba que los elementos verticales, que eran metalicos
y mas cortos estuvieran tensionados, mientras que las diagonales méas largas estaban
comprimidas, lo cual era econémico puesto que los elementos metélicos eran méas caros y

con esta disposicion Howe se minimizaba su longitud.

A - i A A !

N\

Figura 1.6 Armaduras tipo Howe(Bellido et al., 2015)

Armaduras Warren

La armadura Warren, fue patentada por los ingleses James Warren y Willboughby
Monzony, en 1840. El rasgo caracteristico de este tipo de armaduras es que forman una
serie de triangulos isosceles (o equilateros), de manera que todas las diagonales tienen la
misma longitud. Tipicamente en una celosia de este tipo y con cargas aplicadas verticales

en sus nudos superiores, las diagonales presentan alternativamente compresion y traccion.
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Esto, que es desfavorable desde el punto de vista resistente, presenta en cambio una
ventaja constructiva. Si las cargas son variables sobre la parte superior de la celosia
(como por ejemplo en una pasarela) las armaduras presentan resistencia similar para

diversas configuraciones de carga.

ANNNNNNNNNN

Figura 1.7 Armadura tipo Warren(Bellido et al., 2015)

Armaduras Vierendeel

La armadura Vierendeel, en honor al ingeniero belga A. Vierendeel, tiene como
caracteristicas principales: Las uniones obligatoriamente rigidas, Ausencia de diagonales
inclinadas. De esta manera no aparecen formas triangulares como en la mayoria de las
armaduras, sino una serie de marcos rectangulares. Se trata por tanto de una armadura

empleada en edificacion por el aprovechamiento de sus aperturas.

Figura 1.8 Armaduras Vierendeel.(Bellido et al., 2015)

Armaduras Pratt Plana

Representa la adaptacion de las armaduras al uso mas generalizado de un nuevo material
de construccion de la época: el acero. A diferencia de una armadura Howe, las barras esta
inclinadas en sentido contrario, de manera que las diagonales estan sometidas a tension,

mientras que las barras verticales estan comprimidas.
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En esencia tiene una tipologia y uso muy parecidos al Warren. Para la armadura de
cuerdas paralelas, la Pratt ofrece las ventajas: menos efecto de pandeo (los miembros mas

largos a traccion y los cortos a compresion).

Figura 1.9 Armaduras Pratt.(Bellido et al., 2015)

Armaduras Fink

Para techos mayores (mas de 15 grados de pendiente) las armaduras Fink son muy
usadas, las Howe y Pratt también pueden usarse pero no son tan econdmicas. Un hecho
que la hace mas econdmica es que la mayoria de sus miembros esta en tension, mientras
que los sujetos a compresion son bastante cortos, ademas es importante saber que la
triangulacion de una armadura se proyecta tomando en cuenta el esparcimiento de los
largueros, ya que usualmente es conveniente localizar los largueros sélo en los vértices de
los triangulos, la triangulacién principal puede subdividirse. La armadura Fink puede ser
dividida en un gran namero de tridngulos y coincidir con cualquier esparcimiento de

largueros.

Figura 1.10 Armadura tipo Fink(Bellido et al., 2015)

Armadura tipo tijera

-26 -



Cercha a dos aguas cuyas barras de traccion van desde la base de cada cordon hasta el
punto medio del otro corddn superior. Se puede emplear para distancias pequefias que

requieran altura libre superior.

Figura 1.11 Armadura tipo tijera.(Bellido et al., 2015)

Armadura Diente de sierra

Estas armaduras pueden utilizarse cuando la separacion entre columnas no es objetable y
se desea una iluminacion natural adecuada por medio de ventanales en construcciones
anchas. Sus caras mas inclinadas llevan los ventanales y estan generalmente orientadas al
norte para una iluminacion difusa mas pareja. Estructuralmente es una estructura

aporticada muy eficiente y se usa mucho en fabricas de textiles.

Figura 1.12 Armadura Diente de sierra.(Bellido et al., 2015)

Armadura de cuerday arco

Se emplea para garajes, gimnasios y hangares pequefios. En este caso el cordon superior
tiende a la configuracion de un arco lo que implica una buena distribucion de las

tensiones en sus elementos.
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Figura 1.13 Armadura de cuerda y arco.(Bellido et al., 2015)

1.6 Software

El software MATLAB, de Mathwork, se expone como una herramienta fuerte dentro del
campo de la optimizacion y el calculo matematico. Las funciones de Matlab se agrupan
en mas de 35 cajas de herramientas y paquetes de blogues, dentro de los que se encuentra

el de Matematicas y Optimizacion.

Por sus caracteristicas es un software utilizado ampliamente en el mundo académico y
cientifico, dentro del cual se destaca el campo de la optimizacién mediante algoritmos

evolutivos(Coello, 2012), (Coello et al., 2002).

Po otra parte el programa SAP 2000 es uno del software lider en la ingenieria estructural:
se pueden analizar cualquier tipo de estructuras con este programa e incluso disefiar
elemento por elemento de manera precisa con los reglamentos mas conocidos (ACI,

EUROCODIGO vy otros).

Se trata de un excelente programa de calculo estructural en tres dimensiones mediante
elementos finitos. Es el descendiente directo de la familia SAP90, muy conocida hace
algunos afios. En este caso, el programa esta totalmente renovado. Tal vez lo mas visible

sea su nueva interfaz, totalmente integrada en Windows y realmente sencilla de usar.
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Mediante SAP2000 es posible modelar complejas geometrias, definir diversos estados de
carga, generar pesos propios automaticamente, asignar secciones, materiales, asi como
realizar célculos estructurales de hormigébn y acero basados en variadas

normativas.(Chavez, 2018)

1.7 Conclusiones Parciales

1. Las armaduras planas son elementos estructurales simples que trabajan a flexion,
compuestas por elementos dispuestos de forma que sean capaces de resistir las cargas y
transmitirlas a los apoyos actuando como una unidad, su forma mas simple es la
triangular, por ser esa figura geométrica la que proporciona mayor rigidez y estabilidad,
trabajan en conjunto como una viga, soportan cargas de flexién, pero sus miembros
individualmente soportan cargas de traccion y compresion, se emplean para cubrir

grandes luces, se construyen de madera, acero u hormigén armado.

2. Las heuristicas de optimizacion se muestran en la actualidad como una opcién muy
tentativa en la optimizacién estructural por las ventajas que presentan sobre las técnicas
tradicionales de disefio, pues han demostrado que son capaces de encontrar soluciones
adecuadas en un tiempo computacionalmente aceptable. Empleando estas técnicas se
pueden optimizar recursos materiales, tiempo de ejecucion, factibilidad, costos, entre
otros, lo que facilita mejoras no solo en la calidad sino también en la economia. Una de

las ramas en la que mas se emplean estas técnicas es la optimizacion estructural
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CAPITULO 2 ANALISIS COMPARATIVO DEL DESEMPENO DE LAS DIFERENTES
TECNICAS HEURISTICAS DE OPTIMIZACION

2.1 Generalidades.

En este capitulo se realiza una descripcion de los principios de funcionamiento de los
algoritmos utilizados para comparar su desempefio, asi como de las funciones de pruebas
utilizadas con este proposito, ademas se realiza una breve descripcion del proceso de

obtencion de los resultados del rendimiento de las heuristicas en estos problemas.

2.2 Técnicas heuristicas empleadas para el estudio

2.2.1 Not sorting genetic algorithmsll (NSGAII).

Los algoritmos genéticos son métodos metaheuristicos de optimizacion basados en un
planteamiento probabilistico que ademas realizan la bdsqueda por poblaciones. Su
importancia radica en que es un método capaz de converger con muy alta probabilidad en
un optimo global, a diferencia de los métodos basados en gradientes que eran los que méas

se utilizaban hasta la aparicion de estos nuevos algoritmos.

Algunos autores han reportado que NSGA (Notsorting genetic algorithms) tienen un
rendimiento algo mas bajo que MOGA (multi-objective genetic algorithms), ademas de
que NSGA se acerca mas a la frontera de Pareto que sus predecesores en algunos tipos de

problemas.

El NSGA-II parece ser notablemente mas eficiente que su predecesor NSGA, pero
también presenta una cuestionable capacidad exploratoria, ademas el algoritmo tiende a

esparcirse rapidamente y de modo apropiado en ciertas regiones con soluciones no
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dominadas sin embargo parece presentar problemas en regiones con caracteristicas
distintas a estas dentro del espacio de busqueda, también se ha demostrado que no es muy

efectivo a medida que aumenta el nimero de objetivos.

2.2.2 Not sorting genetic algorithms 111 (NSGAIII)

Las funciones con muchos objetivos se presentan como un reto para los algoritmos
evolutivos basados en la dominancia de Pareto clédsica (MOEAs Multi objective
evolutionary algoritms) incluido NSGA Il, esto es debido a que la calidad de los
resultados, es decir la posibilidad de los algoritmos de acercarse o predecir la frontera

real de Pareto se hace mas baja con el aumento de la cantidad de objetivos a analizar.

Més recientemente ha surgido NSGA Ill este parece tratar mejor los problemas
multiobjetivos, en este caso se mantiene la diversidad entre los miembros de la poblacion
mediante el suministro y la actualizacion adaptativa de una serie de puntos de referencia
bien distribuidos, sin embargo todavia depende de la dominancia de Pareto para acercar
la poblacién hacia el frente de Pareto, dejando asi la posibilidad de la ocurrencia de la no

convergencia.

Recientemente han surgido nuevas mejoras a este algoritmo precisamente tratando de

suprimir esta ultima limitacion (6-NSGA-I111)
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2.2.3 Multi Objective Cross Entropy (MOCE-+).

Las ventajas de los algoritmos de estimacion de distribucién (Estimation-of-Distribution
algorithms) y los métodos especificos de entropia cruzada (crossentropy) son

ampliamente reconocidos

(MOCE-+) es una propuesta de este tipo de algoritmos, el cual estid basado en un nuevo
procedimiento para abordar las restricciones: (i) el uso de valores limites para seleccionar
la poblacion elitista, filtrando esta poblacion después de cada iteracion.(Beruvides et al.,

2016)

2.2.4 Simple Multi Objective Cross Entropy (SMOCE)

Este algoritmo Simple Multi-Objective Cross-Entropy method (SMOCE) estd basado en
su antecesor MOCE+, como en todas las técnicas de optimizacion multiobjetivo SMOCE
se centra en determinar los minimos de cualquier funcidn, el algoritmo base de este

método se representa a continuacién(Haber et al., 2017).
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[viocer ]

create an empty elite population

create an mitial random create a new working
working population population from the
‘ elite population
]

evaluate and rank
the working population
Y
extract the elite population
from the working population

| extract the Pareto population |

END

Figura 2.1 Algoritmo de SMOCE(Haber et al., 2017)

El proceso evolutivo en este algoritmo tiene lugar en un solo lazo con una Unica
condicion de parada (basado en epoch number, N), estas son dos de las ventajas de
SMOCE sobre su antecessor MOCE+ donde eran considerados dos lazos y tres
condiciones de parada, esta modificacion permite la reduccion de la cantidad de
evaluaciones de la function objetivo y la eliminacion de los pardmetros de maximo

namero de evaluaciones y el limite de convergencia.

En este algoritmo en la primera iteracion se trabaja con una poblacién creada al azar y en
las siguientes iteraciones se va creando una poblacion a partir de la anterior y se evalla

los valores de la funcion objetivo después de creada la poblacion.
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En este caso las mejores soluciones (elite solutions) son incluidas en la proxima
poblacion lo cual introduce elitismo en el algoritmo (SMOCE), presentandose esto como

otra ventaja de este método sobre MOCE+(Haber et al., 2017).

2.2.5 Multi-objective evolutionary algorithm based on decomposition(MOEAD)

Normalmente las diferentes variantes de MOEA/D (multi-objective evolutionary
algorithm based on decomposition) no presentan un mecanismo de normalizacion, debido
a esto muestran dificultades para ajustarse correctamente al frente real de Pareto de los
problemas tratados, es por ello que algunas de las variantes més recientes de MOEA/D si

presentan este mecanismo de normalizacion (Ke et al., 2013).

Este algoritmo estd basado en descomponer en varios problemas de un solo objetivo el
problema real que es de hecho un problema multiobjetivo. El objetivo de cada
subproblema es una agregacion ponderada (lineal o no lineal) de los objetivos
individuales, la relacién de cada uno de los problemas con sus vecinos son definidas a
partir de sus vectores de ponderacion, de este modo cada subproblema es optimizado a

partir de la informacién de sus vecinos (Ke et al., 2013).

2.2.6 Multi objective particle swarm optimization(MOPSO)

Particle swarm optimization (PSO) es un método computacional que intenta optimizar un
problema a traves de iteraciones sucesivas, tratando de obtener los mejores candidatos de

solucion, a partir de cierta medida de calidad.(Derrac et al., 2011)
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En esta técnica las posibles soluciones o particulas se van moviendo por el espacio de
busqueda a medida que sus posiciones son evaluadas, de modo que las particulas que
alcanzan mejores posiciones (mejores soluciones) atraen al resto hacia esos espacios,
logrando asi encontrar las mejores ubicaciones posibles, lo mas cercano a la frontera real

de Pareto como puedan(Coello and Zalazar, 2003).

2.2.7 Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA-II)

El SPEA fue introducido por Eckart Zitzler y Lothar Thiele, esta técnica fue concebida
como un modo de integrar diferentes algoritmos evolutivos. SPEA usa un archivo externo
conteniendo soluciones no dominadas previamente encontradas. En cada generacion, los
individuos no dominados son enviados para el conjunto no dominado inicial (externo).
Para cada individuo en este set externo, un valor de desempefio es computado. El fitness
de cada miembro de la poblacion actual es computado segun el desempefio de todas las

soluciones no dominadas externas que lo dominan (Zitzler et al., 2001).

En este algoritmo se usa el criterio de la dominancia de Pareto para asegurar que la
poblacion esta correctamente esparcida a lo largo de la frontera de Pareto. De hecho, si
las solucioes no dominadas en el conjunto externo se vuelven demasiado numerosas,
podria reducir la presion de seleccidn, desacelerando asi la basqueda.Debido a esto sus
autores decidieron adoptar una técnica para cortar el contenido de las soluciones no
dominadas, garantizando asi que se mantuvieran por debajo de cierta frontera, esta es la

denominada average link age method (Coello et al., 2002).

SPEAZ tiene tres diferencias fundamentales con respecto a su predecesor SPEA
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Incorpora una refinada técnica de fitness o adaptacion que tomo en cuenta para cada
individuo el nimero de individuos que lo dominan a él y el nimero de individuos que el

domina.

Usa como técnica la llamada a nearest neighbor density estimation (estimacion de la
densidad de vecino més cercano) lo cual conduce la busqueda de modo maés
eficiente.Tiene un método mejorado de truncamiento que garantiza la preservacion de
soluciones cercanas a la frontera.Esta técnica (SPEAII) y NSGAII son dos de las mas
usadas en la comparacion del desempefio de nuevas heuristicas desarrolladas(Coello et

al., 2002).

2.2.8 Pareto Envelope-based Selection Algorithm (PESA I1)

El Pareto Envelope-based Selection Algorithm (PESA) fue desarrollado por Corne. Este
algoritmo (PESA) estd compuesto por una poblacion externa grande y una poblacion
interna considerablemente menor. Se utiliza una division tipo rejilla (muy fina) del
espacio para mantener la diversidad de la seleccién mientras se ejecuta el MOEA, esta
medida se utiliza para permitir soluciones en la poblacion externa a través de un archivo

de soluciones que evaltan vectores no dominados(Coello et al., 2002).

En PESA 11 se incluye una diferencia con respecto a PESA, en este caso la seleccion se
hace por regiones y los sujetos son seleccionados no individualmente, sino por paquetes o
hiperbox, este cambio esta motivado por el proposito de disminuir el costo computacional

asociado al ranking de Pareto (Li et al., 2013).
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2.3 Funciones de prueba.

Este término se refiere a funciones preestablecidas o generadas a partir de ciertas
condiciones, las mismas son muy variadas y van desde muy sencillas hasta muy
complejas, su principal caracteristica y razon de su existencia es que se conoce Su
frontera real de Pareto, lo que las hace muy dtil a la hora de evaluar el desempefio de las
diferentes heuristicas, pues se puede determinar con qué nivel de precision son capaces

de encontrar este frente de Pareto cada una de las técnicas de busqueda(Huband et al.,

2006), (Deb et al., 2001).

MOP1(Deb et al., 2001)

En este caso se trata de una funcion con frente de Pareto continuo y céncavo, es una

funcién relativamente sencilla.

f (x)=x*
fl(()) (x—2)° [‘105'105] ecuacion 2.1
2 (X) =(X~—-

Figura 2.1 Frontera real de Pareto de la funcion MOP1 (Elaborada por el autor).

-37-



MOP2(Deb et al., 2001)

Se trata de una funcion algo mas compleja que MOP1, en este caso tiene un frente de

Pareto también continuo pero, a diferencia de MOP, este es convexo.

£ (X, X ) :1—exp(—§1:(xi ~1/+/n)?)

i=1

f,(X,. X,) =14 exp(—_zl“(xi ~1//n)?)

[-4.4]

1

08
08 +

o7 *

06 *
05
0.4 *
0.3
0z

+
*
+
*
0.1
%

1}

L L L L L L L L L
a o1 02 03 04 0s 0B 07 o0& 09

1

ecuacion 2.2

Figura 2.2 Frontera real de Pareto de la funcion MOP2 (Elaborada por el autor).

MOP3(Deb et al., 2001)

Se trata de una funcién con frente de Pareto concavo pero, en este caso, a diferencia de

MOP1 y MOP2 es discontinuo, lo cual agrega algo de complejidad.

Max, fl(xp Xz) =-1- (A1 - 81)2 _(Az - Bz)z
Max, ,(%,X,) = (0 +3) = (%, +1’

A =0,5senl—-2cosl+sen2—-1,5cos2

[ 7]

A, =1,5senl—-cosl+2sen2—0,5c0s 2
B, = 0,5senx, —2cos X, +senx, —1,5cos X,
B, =1,5senx, —cos x, + 2senx, —0,5cos X,
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Figura 2.3 Frontera real de Pareto de la funcion MOP3 (Elaborada por el autor).
MOP4(Deb et al., 2001)

Similar al MOP3, pero en este caso presenta mas de una discontinuidad.

_10 exp—0,2«}x5+xi2+1

M~

fl(xlvxzvxa) = 4

fo (X0 X, X3) = Z|Xi |0'8 +559n(xi3)
i=1

Il
@ oo

[-5,5] ecuacion 2.4

Figura 2.4 Frontera real de Pareto de la funcion MOP4 (Elaborada por el autor).

MOPG6(Deb et al., 2001)

Esta funcion es similar a MOP3 y MOP4 pero con mas discontinuidades que las dos

anteriores.
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fl(xl) =X

2
Xl Xl
L (X, %) =1+ Oxz)[ (1 10sz 0% sen(87rx1)J

[0’1] ecuacion 2.5

.

BRIk}

L L L L L L L h
0 01 02 03 04 1k} 06 o7 08 03

Figura 2.5 Frontera real de Pareto de la funcion MOP6 (Elaborada por el autor).
ZDT1(Deb et al., 2001)

Esta funcion tiene un frente de Pareto convexo y continuo. Su funcién y dominio se

describen a continuacion.

[
g=1+ 92% [0.1] ecuacion 2.6

09

s

o7

i

s

0.4

03

0z

o1

0

1 L L 1 1 1 L L .
1} 01 02 03 04 05 0B 07 08 08

Figura 2.6 Frontera real de Pareto de la funcién ZDT1 (Elaborada por el autor).
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ZDT2(Deb et al., 2001)

Al igual que la funcion ZDT1 tiene un frente de Pareto continuo, pero en este caso

céncavo. Su funcién y dominio se describen a continuacion.

f1: Y1

k
g=1+ 92% [0.1] ecuacion 2.7
i=1

2
S
9

14

03

08

o7

06

05

04

03

02

01

o

L L L L L L L L L
a 01 02 03 04 0a OB o7 08 0g

Figura 2.7 Frontera real de Pareto de la funcién ZDT2 (Elaborada por el autor).

ZDT3(Deb et al., 2001)

A diferencia de ZDT1 y ZDT2 tiene un frente de Pareto discontinua, convexo al igual que

ZDT1 y diferente a ZDT2. Su funcion y dominio se describen a continuacién

f1: Y1

k
g=1+ 92% [0.1] ecuacion 2.8
i=1

2
h=1- /i—(ij sen(10z f,)
g \g
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Figura 2.8 Frontera real de Pareto de la funcién ZDT3 (Elaborada por el autor).

WFG2(Deb et al., 2001)

., 1 =COnvex
h,, =disc,, (¢ = =1 A=5)
ti2:1:k =Y

ti2=k+1:k+t/2 = r—nonsep ({ Yisa(i-k)-1 yk+2(i—k)} 2
ti3:1:M—1 =r-sum ({ Yicnkim-ns11 -0 yik/(M—l)} ’{

t,?ﬂ =Tr —Sum({Yk+1v---: yk+i/2}’{1"""l})

L

I
06

0s

Figura 2.9 Frontera real de Pareto de la funcion WFG2 (Elaborada por el autor).

WFG3(Deb et al., 2001)

h,_.w = linear, (degenerate)
t*° = idemWFG2

+

1

A

0.2 0.4 0.6 os

1.2 1.4 1.6 18

ecuacion 2.9

ecuacion 2.10



L L L L L
[t} 05 1 1.5 2 25 3

Figura 2.10 Frontera real de Pareto de la funcion WFG2 (Elaborada por el autor).
WFG4(Deb et al., 2001)

h, . =concave,

m

t',. =s—multi(y,,30,10,0.35)

2 ecuacion 2.11

tma =T _Sum({y(i—l)k/(M—1)+17"" yik/(M—l)} ; {11---11})
th =r—=sum({Y, o Yo} {1 1})

0 L L L L L L L L L
[t} 0z 04 06 OB 1 12 14 18 18

Figura 2.11 Frontera real de Pareto de la funcion WFG4 (Elaborada por el autor).

WFG5(Deb et al., 2001)

h, .» =concave,

t', = s.decept(y,,0.35,0.001,0.05) ecuacion 2.12
t* = idemWFG4
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Figura 2.12 Frontera real de Pareto de la funcion WFG5 (Elaborada por el autor).
WFG6(Deb et al., 2001)

h, . =concave,,

m

t' = idemWFG1

2 ecuacion 2.13

tima=r-— nonsep({y(i—l)k/(M—l)+l""! yik/(M—l)}’k /(M _1))
tr, =r—nonsep({ Y- Yo 1)

L L L L L L L L L
[1} 02 04 06 08 1 12 14 16 18 2

Figura 2.13 Frontera real de Pareto de la funcion WFG6 (Elaborada por el autor).

2.4 Parametros que influyen en el desempefio de las heuristicas

Todas las simulaciones realizadas se hicieron en una computadora personal con Intel
Core i3-2120 CPU (3.30 GHz) and 4.0 GB RAM. Durante el tiempo que duraba el

experimento con cada algoritmo solo se dedicaba la computadora a esta tarea, no
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realizdndose ninguna otra que pudiera afectar el tiempo de ejecucién, uno de los

pardmetros a medir en el estudio.

En todos los casos el objetivo es obtener para cada problema de prueba, usando cada uno
de los algoritmos antes mencionados el desempefio de estos ultimos en cuanto a la
calidad de los resultados (aproximacion a la frontera real de Pareto) y tiempo de
ejecucion, para ello se efectuaron varias iteraciones, variando solamente los pardmetros
cantidad de generaciones (G o Z) y tamafio de la poblacién (N) hasta obtener los mejores

resultados posibles (soluciones no dominadas)(Chen and Zou, 2014).

A continuacién, se muestra un ejemplo con una funcién de prueba y uno de los
algoritmos seleccionados, en el resto de los casos el proceso fue idéntico. Se nota como al
variar los pardmetros cantidad de generaciones y tamafio de la poblacion varian el hiper

area ratio y el tiempo de ejecucion.
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M=5,I=45 M=10,L="10 M=15L=15

t=177.06 5, HR=077 t=242185 HR=085 1=28455s HR=085

5 5 5

0 0 0

0 2 4 0 2 40 2 4
N=20,Z=20 N=251=25 N=30,Z=30

t=312.19 5, HR=085 t=303.345, HR=085 t=327.03s HR=067

5 5 5

0 0 \ 0

0 2 4 0 2 4 0 2 4
N=35 =35 N =40, Z= 40 N =45, 7= 45

t=337.17 5, HR =086 t=337.535 HR=086 t=36203 s HR =086

5 5 5

0 0 0

0 2 4 0 2 4 0 2 4

Figura 2.14 Proceso iterativo de un algoritmo para obtener la mejor frontera de Pareto

posible HR (hiper area ratio), t (tiempo de ejecucion) (Elaborado por el autor)

2.5 Métricas para realizar la comparacion.

En este caso se usan como parametros para medir el desempefio de los algoritmos ante las
funciones de prueba el tiempo de ejecucion o de cobmputo y la relacion de hiperarea, este
altimo representa la calidad de los resultados pues es una buena medida de que tan
cercano se encuentra la frontera de Pareto alcanzada por el algoritmo y la frontera real de

Pareto.
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2.6 Comparacion.

Tabla 2.1 Soluciones no dominadas obtenidas con cada heuristica ante diferentes
funciones de prueba. N (tamafio de la poblacién, G (cantidad de generaciones), HR
(hiper-area ratio), T (tiempo de ejecucion en segundos)

NSGA Il NSGA Il MOCE+ SMOCE
Problema| N G|HR| T |[N|G| HR T N |G| HR T N G |HR| T
MOP1 | 250 |300| 1 |23.7|30|30| 0.91 14 | 15|10 1 5.46 |2505| 525 [0.99]| 5.2
MOP2 | 300 |[300| 1 [42.8|60|60| 099 | 822 |15|10 1 758 | 10 |1000| 1 | 6.3
MOP3 | 250 |300| 1 7 |60|60| 098 | 82.6 | 15|10 1 3.75 |2505| 525 | 1 |34
MOP4 [ 250 |250| 1 |66.3|60 60| 098 | 824 |15|10| 0.99 | 21.6 |2505| 525 |0.99|20.3
MOP6 | 300 (300 1 |57.1|60|60| 098 | 81.3 |15]|10 1 132 |2505| 525 | 1 |115
ZDT1 300 [300(0.79 |453 40|40 | 091 | 242 | 15|10 1 88.5 [2505| 525 |0.97|80.2
ZDT2 300 [300(0.56| 131 |40|40| 09 | 254 | 15|10 | 0.94 | 88.6 |2505| 525 |0.62|81.6
ZDT3 300 [300(0.53|126 (40|40 | 091 | 256 | 15|10 | 0.85 | 69.4 |2505| 525 |0.82|62.1
WFG2 | 688 |172(0.86| 60 |50 |50 | 0.79 53 | 68|17 1 60 2505|525 | 1 | 75
WFG3 | 768 |192(0.73| 73 |60|60| 0.73 | 854 | 68|17 | 0.72 80 |2505|525 | 1 | 65
WFG4 (1008 |252| 1 63 |40 (40| 0.79 | 26.1 |68 |17 | 0.77 65 [2505| 525 | 1 | 62
WFG5 | 1008 {252]0.99| 61 | 60|60 | 0.73 | 83.3 |76 |19 | 0.77 71 2505|525 | 1 | 62
WFG6 | 736 [184|081| 77 |60|60| 081 | 824 |76 |19 | 0.71 65 |[2505| 525 |0.82| 77
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Tabla 2.2 Soluciones no dominadas obtenidas con cada heuristica ante diferentes

funciones de prueba. N (tamafio de la poblacion, G (cantidad de generaciones), HR

(hiper-area ratio), T (tiempo de ejecucién en segundos)

MOEAD MOPSO SPEAII PESAII
Problema| N | G| HR T N | G|HR| T N |G| HR T N| G |HR | T
MOP1 | 80 |80| 099 | 149 | 180|180 099 | 153 | 90 (90| 1 39.6 | 100 | 100 | 0.75 | 95.4
MOP2 | 60 |60| 093 | 78.7 | 180 | 180 | 097 | 147 | 90 (90| 0.93 | 39.8 | 100 | 100 | 0.76 | 97.8
MOP3 | 60 |60 097 | 739 |180|180| 1 |[422| 90 (90| 1 39.8 | 90 | 90 | 0.99 | 91.5
MOP4 | 60 |60| 0.7 | 50.9 |180 | 180|095 | 11.1| 90 (90| 094 | 39 |120|120| 0.87 | 92.5
MOP6 | 60 |60 092 | 70.1 |180|180| 1 |219| 90 [90| 0.99 | 39.7 | 120|120 | 0.88 | 92.4
ZDT1 70 |70 089 | 101 |180|180| 1 |417| 60 [60| 097 | 72 | 90 | 90 | 097 | 74.4
ZDT2 80 [80| 065 | 120 | 80 | 80 | 0.83 | 146 | 60 |60| 0.83 | 709 | 90 | 90 | 0.98 | 75.5
ZDT3 70 |70| 0.35 | 90.2 | 300 | 300 | 0.89 | 90.7 | 60 60| 0.68 | 71.6 | 90 | 90 | 0.76 | 74.5
WFG2 | 264 |66| 0.81 | 63 |532|133|0.77 | 71 | 224 |56 | 0.57 | 344 | 344 | 86 | 0.82 | 63
WFG3 | 256 |64 | 0.74 | 73 |308| 77 | 0.75| 65 | 248 |62| 052 | 74 |320| 80 | 0.73 | 74
WFG4 | 256 (64| 069 | 66 |340| 85 | 0.77 | 80 | 248 |62| 0.7 67 |336| 84 | 081 | 65
WFG5 | 256 |64 | 0.77 | 65 |280| 70 | 0.78 | 80 | 248 62| 0.6 67 |320| 80 | 0.75 | 67
WFG6 | 264 (66| 0.72 | 66 |308| 77 | 069 | 70 | 248 (62| 052 | 77 |320| 80 | 0.75 | 66
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Figura 2.15 Desempefio de las diferentes heuristicas en la solucién del problema MOP1

NSGA I (1), NSGA 111 (2), MOCE+ (3), SMOCE (4), MOEAD (5), MOPSO (6), SPEA II

(7), PESA 11 (8)

1,2
§ 1
= 0,8 e
P06 B
s 04 —
I 02 -
0
1 2 3 4 5 6 7 8
EHR 0,9968 | 0,9852 1 1 0,9263 | 0,9683 | 0,9341 | 0,7638
t(s)/100| 0,4284 | 0,8215 | 0,0758 | 0,063 | 0,7867 | 0,1474 | 0,3984 | 0,9777

Figura 2.16 Desempefio de las diferentes heuristicas en la solucion del problema MOP2

NSGA I (1), NSGA 111 (2), MOCE+ (3), SMOCE (4), MOEAD (5), MOPSO (6), SPEA II

(7), PESA 11 (8)
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Figura 2.17 Desempefio de las diferentes heuristicas en la solucién del problema MOP3

NSGA I (1), NSGA 111 (2), MOCE+ (3), SMOCE (4), MOEAD (5), MOPSO (6), SPEA II

(7), PESA 11 (8)

1,2
o 1
S 08 -
0,6 |
o 0,4 —
I 0,2 -
0
1 2 3 4 5 6 7 8
EHR 0,9997 0,9769 0,9946 0,9886 0,7037 0,9546 0,9364 0,8742
t(s)/100| 0,6632 0,8238 0,216 0,203 0,5086 0,1114 0,3897 0,9249

Figura 2.18 Desempefio de las diferentes heuristicas en la solucién del problema MOP4

NSGA I (1), NSGA 111 (2), MOCE+ (3), SMOCE (4), MOEAD (5), MOPSO (6), SPEA II

(7), PESA 11 (8)
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1,2

1
o
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= HR 0,9996 | 0,983 | 0,9995 | 0,9988 | 0,9204 | 0,9963 | 0,9937 | 0,876
t(s)/100| 05713 | 0,813 | 0,1322 | 0,115 | 0,7006 | 0,2189 | 0,3967 | 0,9236

Figura 2.19 Desempefio de las diferentes heuristicas en la solucién del problema MOP6

NSGA I (1), NSGA 111 (2), MOCE+ (3), SMOCE (4), MOEAD (5), MOPSO (6), SPEA II

En las funciones MOP en general la mayoria de las heuristicas tienen buenos desempefios
solo PESA 1l tiene un desempefio marcadamente mas bajo que el resto y en algunos casos
MOEAD también tiene un desempefio algo menor que el resto, en cuanto al tiempo de
ejecucion (relacionado al costo computacional) son MOCE+ y su sucesor SMOCE las

que tienen mejores resultados, pues ademas de tener un muy buen desempefio (HR) lo

(7), PESA 11 (8)

logran empleando muy poco tiempo.
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Figura 2.20 Desempefio de las diferentes heuristicas en la solucion del problema ZDT1

NSGA I (1), NSGA 111 (2), MOCE+ (3), SMOCE (4), MOEAD (5), MOPSO (6), SPEA II

(7), PESA 11 (8)
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S 1
=08
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mHR 0,5596 0,902 0,9448 0,6235 0,6458 0,8303 0,8329 0,981
t(s)/100| 1,3137 0,2536 0,8858 0,816 1,1968 0,146 0,7094 0,7553

Figura 2.21 Desempefio de las diferentes heuristicas en la solucién del problema ZDT2

NSGA I (1), NSGA 111 (2), MOCE+ (3), SMOCE (4), MOEAD (5), MOPSO (6), SPEA II

(7), PESA 11 (8)
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Figura 2.22 Desempefio de las diferentes heuristicas en la solucién del problema ZDT3

NSGA I (1), NSGA 111 (2), MOCE+ (3), SMOCE (4), MOEAD (5), MOPSO (6), SPEA II

En este tipo de funciones (ZDT) en general el desempefio de todas las heuristicas
disminuye y aumenta el tiempo de ejecucion, en este caso no se muestra una marcada

tendencia de que alguna heuristica sea mejor que otra sino que son ligeramente superiores

(7), PESA 11 (8)

NSGA I1l, MOCE+ y SMOCE sobre el resto.
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Figura 2.23 Desempefio de las diferentes heuristicas en la solucién del problema WFG2
NSGA II (1), NSGA 11 (2), MOCE+ (3), SMOCE (4), MOEAD (5), MOPSO (6), SPEA Il

(7), PESA 11 (8)
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t(s)/100 0,73 0,8536 0,8 0,65 0,73 0,65 0,74 0,74

Figura 2.24 Desempefio de las diferentes heuristicas en la solucién del problema WFG3
NSGA 11 (1), NSGA 11 (2), MOCE+ (3), SMOCE (4), MOEAD (5), MOPSO (6), SPEA 11

(7), PESA 11 (8)

-54 -




WFG4

1,2

1
0,8
0,6
0,4
0,2

0

-t/100

HR----

1

2

3

4

5

6

7

8

mHR

1

0,787

0,77

1

0,69

0,77

0,7

0,81

(s)/100

0,63

0,2607

0,65

0,62

0,66

0,8

0,67

0,65

Figura 2.25 Desempefio de las diferentes heuristicas en la solucion del problema WFG4

NSGA I (1), NSGA 111 (2), MOCE+ (3), SMOCE (4), MOEAD (5), MOPSO (6), SPEA II

(7), PESA 11 (8)
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Figura 2.26 Desempefio de las diferentes heuristicas en la solucién del problema WFG5

NSGA I (1), NSGA 111 (2), MOCE+ (3), SMOCE (4), MOEAD (5), MOPSO (6), SPEA II

(7), PESA 11 (8)
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Figura 2.27 Desempefio de las diferentes heuristicas en la solucién del problema WFG6

NSGA I (1), NSGA 111 (2), MOCE+ (3), SMOCE (4), MOEAD (5), MOPSO (6), SPEA II

En el caso de las funciones WFG se nota que SMOCE es la técnica con mejor desempefio

pues alcanza los mayores valores de HR empleando valores de tiempo de ejecucion

similares al resto.

2.7 Conclusiones parciales

1. Los algoritmos evolutivos analizados son variados y aplicados en multiples campos, a
partir de las funciones de prueba descritas y a través de los pardmetros HR y tiempo de
ejecucién se demuestra que a medida que se complejizan los problemas disminuyen los

rendimientos de las técnicas analizadas, siendo en todos los casos SMOCE, su antecesor

(7), PESA 11 (8)

MOCE+ y NSGA I las técnicas que mejor desempefio tienen en estos problemas.
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CAPITULO 3 APLICACION DE LAS HEURISTICAS SELECCIONADAS AL DISENO
DE TIPOLOGIAS DE ARMADURAS PLANAS.

3.1 Generalidades

El objetivo fundamental de este capitulo es analizar los resultados de los desempefios de
los algoritmos que mejores resultados obtuvieron con las funciones de prueba en la

optimizacion de las diferentes tipologias de armaduras planas propuestas.

3.2Andlisis del caso de optimizacion (configuracion de armaduras planas)

Las armaduras planas, fundamentalmente las tipologias Pratt, English, Verticaly Slope
son de las estructuras més utilizadas en la actualidad por su ya probada eficacia, tanto en

puentes, cubiertas o torres de comunicaciones o electricidad.

En todos los casos la funcién objetivo resulta las tensiones en las barras de las armaduras,
debido a que disminuyendo lo méas posible estos valores se obtendria secciones
transversales mas pequefias lo que influye directamente en el peso final de la estructura y

mas importante aun en el costo relacionado con el gasto de materiales para su ejecucion.

En el caso de la tipologia Pratt las variables que intervienen en la funcion son las alturas
en los extremos (longitud total del primer montante), la altura de cada montante, la
longitud de todos los elementos del cordon inferior, lo cual fija por supuesto las

longitudes de los elementos del corddn superior.
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Figura 3.1 Configuracioén de la tipologia Pratt (elaborada por el autor en SAP 2000)

En el caso de la tipologia English las variables son exactamente las mismas, solo varia la

configuracion (disposicion) de las diagonales.

Figura 3.2 Configuracién de la tipologia English (elaborada por el autor en SAP 2000)

En el caso de la tipologia Sloped disminuye la cantidad de variables con respecto a las
tipologias English y Pratt, pues en este caso la altura total de la armadura no varia en

cada nodo del corddn superior, sino que se mantiene constante.
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Figura 3.3 Configuracion de la tipologia Sloped (elaborada por el autor en SAP 2000)
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La tipologia Vertical no es muy diferente a la anterior, el numero de variables es el

mismo solo aumenta la complejidad para obtener la funcion objetivo.

Figura 3.4 Configuracién de la tipologia Vertical (elaborada por el autor en SAP 2000)

Obtener una configuracion racional, resistente y econdmica ha sido una tarea dificil a la
que se enfrentan los ingenieros pues muchas son las variables a tener en cuenta, siendo la
experiencia y criterio del disefiador una parte importante del proceso, sin embargo, en
muchas ocasiones se dejan de analizar soluciones que pueden ser sino optimas al menos

mejor que la propuesta definitiva, pues nunca se tuvo en consideracion.

Sin embargo, con el uso de los algoritmos propuestos estas soluciones no escaparian a la
vista de los que disefian y se pueden ahorrar considerables recursos solo con el uso de
estas técnicas, por esto es que se propone una programacion en MatLab que permita a los
disefiadores hacer uso de ella para ajustarla a las condiciones de cada problema y asi
obtener las mejores soluciones posibles. A continuacion, se propone un problema tipo
para validar el funcionamiento de los algoritmos propuestos, los valores de longitudes y
cargas pueden ser cambiados segun las necesidades del disefiador para este estudio se
mantendran los valores en cada caso pues el objetivo es comparar los resultados

obtenidos por criterio de diefiador y usando los algoritmos propuestos.
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En este se requiere salvar una longitud L (en este caso de 50 m), con apoyos extremos
(simplemente apoyados) y sin apoyos intermedios; usando la menor variedad de perfiles
posibles para una mejor facilidad de armado. Para ello se utiliza una carga distribuida q
(de 25 kN/m en este caso, puede también usarse cargas puntuales en los nodos que se

desee).

3.2.1 Solucion propuesta por el disefiador (Sloped).

Figura 3.4 Armadura Sloped. Fuente: Elaborado por el autor en el software SAP2000.

Seccion recomendada por el software: S20x96

Exroct Daka om Secton Propery Fie.

Dpsnie. | [Fiaemies 6T o

Ouksfe beight (131 [ == |
Top fenge wickh (121 }
Tootongevickess () P02 | [Fe—pefiod
Web tickness (w) oo +
Borcnfengavidh (5] BB

Botiom Rage thickness (Hb] 100234 Display Colr | |

o] Cancel

Figura 3.5 Seccion S20x96. Fuente: Software SAP2000

Figura 3.6 Chequeo de la estructura con la seccion S20x96. Fuente: Software SAP2000.
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Como se aprecia en la Figura 3.6 no existe ningin elemento sobretensionado por lo que el

disefiador puede concluir que esta solucion es aceptable.

3.2.2 Solucion Optimizada con NSGA 111(Sloped).

/\ VWY \\/\/\/\\

Figura 3.7 Armadura Sloped. Fuente: Elaborado por el autor en el software SAP2000.

iy

Seccién recomendada por el software: S20x86
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Figura 3.8 Seccion S20x86. Fuente: Software SAP2000.

R
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Figura 3.9 Chequeo de la estructura con la seccion S20x86. Fuente: Software SAP2000.

Como se aprecia en la Figura 3.9 no existe ningun elemento sobretensionado por lo que

se puede utilizar esta seccion en esta tipologia.

-61-



Al comparar ambas soluciones se refleja claramente que en la propuesta optimizada con
NSGA 11l se utiliza una menor seccion (S20x86), con un area de 0.0163 m?, lo que
representa una disminucion del 10.5% con respecto a la seccion propuesta por el

disefiador (S20x96) con un area de 0.0182 m?.

3.2.3 Solucion Optimizada con SMOCE (Sloped).

] } \AARRRAR § !

WAL

il W

—

Figura 3.10 Armadura Sloped. Fuente: Elaborado por el autor en el software SAP2000.

Seccion recomendada por el software: S20x75

Figura 3.11 Chequeo de la estructura con la seccion S20x86. Fuente: Software SAP2000.
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Como se aprecia en la Figura 3.11 no existe ningn elemento sobretensionado por lo que

se puede utilizar esta seccion en esta tipologia.

Al comparar las soluciones se refleja claramente que en la propuesta optimizada con
SMOCE se utiliza una menor seccion (S20x75), con un area de 0.0142 m?, que las usadas
cuando se realizd el analisis con NSGA 11 (S20x86) con un area de 0.0163 m?y mucho

menor que cuando se hizo por experiencia (520x96) con un area de 0.0182 m?.

Tabla 3.1 Comparacion de los resultados del desempefio de las técnicas empleadas en la
tipologia Sloped

Disminucion %
respecto a la
optimizada con

Disminucion %
respecto a la por
experiencia

Area

(m?)

Técnica |Seccion

NSGA Il
Experiencia | S20x96 | 0.0182 - -
NSGA Il | S20x86 | 0.0163 10.43956044 -
SMOCE |S20x75| 0.0142 21.97802198 12.88343558

3.2.4 Solucion propuesta por el disefiador (Pratt).

Figura 3.12 Armadura Pratt. Fuente: Elaborado por el autor en el software SAP2000.

Seccion recomendada por el software: S24x106.
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Figura 3.13 Seccion S24x106. Fuente: Software SAP2000

Figura 3.14 Chequeo de la estructura con la seccion S24x106. Fuente: Software

SAP2000

Como se aprecia en la Figura 3.14 no existe ningln elemento sobretensionado por lo que
se puede utilizar esta seccién en esta tipologia. Conclusion a la que puede arribar el

disefiador al usar este modelo estructural.

3.2.5 Solucion Optimizada con NSGA 111 (Pratt).

Figura 3.15 Armadura Pratt Optimizada. Fuente: Elaborado por la autora en el software

SAP2000.
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Figura 3.16 Seccion S20x86. Fuente: Software SAP2000

Figura 3.17 Chequeo de la estructura con la seccion S20x86. Fuente: Software SAP2000

Como se aprecia en la Figura 3.17 no existe ningln elemento sobretensionado por lo que

se puede utilizar esta seccion en esta tipologia.

Al igual que en la Sloped si se comparan ambas soluciones se puede apreciar que en la
propuesta optimizada con NSGA |11 se utiliza una menor seccion (S20x86), con un area
de 0.0163 m?, mientras que en la propuesta por experiencia del disefiador se usa una

seccion mayor (S24x106), con un area de 0.0201 m?,
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3.2.6 Solucion Optimizada con SMOCE (Pratt).
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Figura 3.18 Armadura Pratt Optimizada. Fuente: Elaborado por la autora en el software
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Figura 3.11 Seccion S20x66. Fuente: Software SAP2000

Figura 3.19 Chequeo de la estructura con la seccion S20x66. Fuente: Software SAP2000

Como se aprecia en la Figura 3.19 no existe ningln elemento sobretensionado por lo que

se puede utilizar esta seccidn en esta tipologia.

En este caso también se logra una mayor disminucion en el area de los perfiles usando

SMOCE, pues por experiencia se usa una seccion (524x106), con un area de 0.0201 m?,
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con NSGA Il una seccion (S20x86), con un area de 0.0163 m? y con SMOCE una

seccion S20x66 con area de seccidn transversal de 0.0125 m?.

Tabla 3.2 Comparacion de los resultados del desempefio de las técnicas empleadas en la
tipologia Pratt

L Disminucion %
A Disminucion %
. . Area respecto a la
Técnica Seccion > respecto a la por o
(m?) experiencia optimizada con
P NSGA Il
Experiencia| S24x106 | 0.0201 - -
NSGA Il S20x86 | 0.0163 18.90547264 -
SMOCE S20x66 | 0.0125 37.81094527 23.31288344

3.2.7 Solucion propuesta por el disefiador (Vertical).

W WYY WY W W,
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- U L W i i » i W W T WY

Figura 3.20 Armadura Vertical. Fuente: Elaborado por la autora en el software

SAP2000.

Figura 3.21Seccion S24x106. Fuente: Software SAP2000
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Figura 3.22 Chequeo de la estructura con la seccion S24x106. Fuente: Software

SAP2000

Como se aprecia en la Figura 3.22 no existe ningn elemento sobretensionado por lo que

se puede utilizar esta seccion en esta tipologia.

3.2.8 Solucion Optimizada con NSGA 111 (Vertical).

OO OO

Figura 3.23 Armadura Vertical Optimizada. Fuente: Elaborado por el autor en el

software SAP2000.
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Figura 3.24 Seccion S20x86. Fuente: Software SAP2000.
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Figura 3.25 Chequeo de la estructura con la seccion S20x86. Fuente: Software SAP2000.

Como se aprecia en la Figura 3.25 no existe ningn elemento sobretensionado por lo que

se puede utilizar esta seccion en esta tipologia.

Se comparan ambas soluciones y se aprecia que en la propuesta optimizada con
NSGA 11l se utiliza una menor seccion (S20x86), con un area de 0.0163 m? que con la

propuesta del disefiador (S24x106), con un area de 0.0201 m?.

3.2.9 Solucion Optimizada con SMOCE (Vertical).

Figura 3.26 Armadura Vertical Optimizada. Fuente: Elaborado por el autor en el

software SAP2000.
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Figura 3.27 Seccion S20x86. Fuente: Software SAP2000.
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Figura 3.28 Chequeo de la estructura con la seccion S20x86. Fuente: Software SAP2000.

Como se aprecia en la Figura 3.18 no existe ningun elemento sobretensionado por lo que

se puede utilizar esta seccion en esta tipologia.

En este caso se logra la misma disminucion del area de la seccion transversal de la
seccion con ambas técnicas, SMOCE y NSGA Ill con respecto a la propuesta del

disefiador.

3.2.10 Solucion propuesta por el disefiador (English).

m o o@momomomo@ @@ O m T W omom WM mm M m
] i (T m i3] ] ] 0] i3] T i sl i i ] ] () () i 6N Il
T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T

v

Figura 3.12 Armadura English. Fuente: Elaborado por el autor en el software SAP2000.

Seccion recomendada por el software: S24x106.

Figura 3.13 Seccion S24x106. Fuente: Software SAP2000
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Figura 3.14 Chequeo de la estructura con la seccion S24x106. Fuente: Software

SAP2000

Como se aprecia en la Figura 3.9 no existe ningun elemento sobretensionado por lo que

se puede utilizar esta seccion en esta tipologia.

3.2.11 Solucién Optimizada con NSGA 111 (English).

mom @ @ @ m @ @ oWm @ W @ M @ @ @
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\ | /

Figura 3.15 Armadura English Optimizada. Fuente: Elaborado por el autor en el

software SAP2000.
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Figura 3.16 Seccion S20x86. Fuente: Software SAP2000
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Figura 3.17 Chequeo de la estructura con la seccion S20x86. Fuente: Software SAP2000
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Como se aprecia en la Figura 3.17 no existe ningn elemento sobretensionado por lo que

se puede utilizar esta seccion en esta tipologia.

En este caso los resultados son exactamente iguales al obtenido en la tipologia Pratt

3.2.6 Solucion Optimizada con SMOCE (English).

Figura 3.18 Armadura English Optimizada. Fuente: Elaborado por el autor en el

software SAP2000.

Figura 3.19 Chequeo de la estructura con la seccion S20x66. Fuente: Software SAP2000

Como se aprecia en la Figura 3.19 no existe ningun elemento sobretensionado por lo que

se puede utilizar esta seccidn en esta tipologia.

En este caso los resultados de las secciones transversales obtenidos por todas las técnicas

son iguales a las obtenidas en la tipologia Pratt.
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Tabla 3.2 Comparacion de los resultados del desempefio de las técnicas empleadas en la
tipologia English

Disminucion % | Disminucion % respecto a
respecto a la por | la optimizada con NSGA
experiencia Il

Area

Técnica | Seccion m?)

Experiencia | S24x106 | 0.0201 - -

NSGA Il | S20x86 | 0.0163 18.90547264 -

SMOCE S20x66 | 0.0125 37.81094527 23.31288344

3.3 Conclusiones parciales

1. Al analizar los resultados obtenidos en cada caso de estudio con la aplicacién de las
técnicas seleccionadas NSGAIIl y SMOCE con las programaciones establecidas y
los obtenidos por la experiencia del disefiador, se puede apreciar cuan eficiente
resultan ser estas técnicas, sobre todo SMOCE pues se reducen las secciones en
todos los casos en los que no se realiz6 un previo dimensionamiento, demostrando
que a través de la optimizacién estructural empleando MOEAs,se obtienen

estructuras mas ligeras, econémicas y a la vez resistentes
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CONCLUSIONES

Como resultado final del trabajo desarrollado, se ha podido arribar a las siguientes

conclusiones:

1.-Las heuristicas de optimizacion se han convertido en la actualidad en unas de las
técnicas mas difundidas y utilizadas en diversos campos, siendo uno de ellos la

optimizacion estructural, especialmente las estructuras reticuladas planas.

2. Los resultados de las diferentes heuristicas seleccionadas varian segun la complejidad
del problema, en sentido general se destacan tres de ellas como las de mejor rendimiento

ante estos problemas (SMOCE, MOCE+ y NSGA I11).

3. Es evidente la mejora en la racionalidad del disefio cuando se emplean algoritmos de
busqueda heuristica a problemas de armaduras planas (English, Pratt, Sloped y Vertical)
pues se logran secciones transversales mas pequefias que redundan finalmente en

estructuras mas ligeras y econémicas, a la vez que son resistentes a las cargas impuestas.
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RECOMENDACIONES

Basadas en las conclusiones obtenidas y para la extension futura del presente trabajo, se

realizan las siguientes recomendaciones:

1. Extender el estudio a otras tipologias de armaduras planas y a armaduras

tridimensionales.
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