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Introduccion

En este trabajo de tesis se muestra a los algoritmos genéticos como una herramienta util
en la busqueda de soluciones y alternativas en algunas areas de Ingenieria Civil, por medio de
ejemplos de aplicacidn en casos de disefio, operacidn y localizacidon de problematicas en un
sistema. Los casos mostrados son ejemplos bibliograficos de otros paises e incluso se presenta
un caso que se realizd en nuestro pais, y mas especificamente, en la UNAM.

Para entender mejor qué son los algoritmos genéticos y cdmo funcionan, el primer
capitulo de este trabajo explica de manera general en qué consisten los algoritmos genéticos,
asi como su funcionamiento que se asemeja a la naturaleza, de ahi el nombre de esta
herramienta de busqueda; asi como sus caracteristicas y sus operadores, en los cuales el
algoritmo genético se basa para desarrollar su proceso de busqueda de soluciones.

Se mencionan y explican la aplicaciéon de algoritmos genéticos de cuatro casos. En el
capitulo dos se describe como esta herramienta ayuda en la optimizacién de la programacién y
la seleccién de proyectos carreteros, entregando resultados con una mejor logistica y, por
supuesto, mas econdmicos en cuanto a inversidon. Ademads, favorece al encontrar una solucion
en la cual se tendrd un mejor rendimiento en la construccion lo que favorece a reducir la
contaminacion, aunque no fue un criterio de optimizacién pero en estudios posteriores podria
considerarse y asi evitar menores dafios al medio ambiente.

En el capitulo tres se muestra un ejemplo en la operacidn de un sistema, en este caso se
trata de optimizar la operacién de un sistema de tuberias en serie. Gracias a esta aplicacion, la
operacion de un sistema de bombeo en serie se facilita ya que el algoritmo genético se encarga
de calcular la mejor solucion. Lo que se debe tomar en cuenta son las caracteristicas de la
infraestructura y de sus materiales. Los resultados del algoritmo genético determinaran qué
bombas deberan estar encendidas y cuales apagadas para un determinado gasto inicial en el
sistema de tuberias en serie.

Dentro de la misma area de la hidraulica, en el cuarto capitulo se describe una aplicacion
gue puede ser de gran utilidad en la actualidad. Con el algoritmo genético se busca localizar y
estimar las fugas de agua en una red de tuberias de agua potable. Esta aplicacién se pudo
comprobar gracias a que se realizé un parte experimental y asi se realizd una comparativa entre
los resultados experimentales y los obtenidos con el algoritmo genéticos, entregando
resultados con porcentajes de error muy bajos.

El capitulo cinco sirve como introduccién al capitulo seis donde se realizé la parte
experimental de este trabajo de tesis. El quinto capitulo muestra cédmo se realizd un disefio

Aplicacion de Algoritmos Genéticos en Ingenieria Civil



sismico de un edifico de estructuras metdlicas por medio de los algoritmos genéticos. La tarea
de la herramienta de busqueda fue la de elegir, entre un catdlogo de miembros de acero,
elementos que cumplieran con los requisitos de disefio para brindar confort y seguridad a la
estructura. En resumen, el algoritmo genético creaba diseifios de edificios, los cuales se
analizaban y se les daba una calificaciéon por su desempefio, dando como resultados varias
alternativas, de las cuales se escoge la mejor dependiendo las necesidades del disefiador o el
tomador de decisiones.

El penultimo capitulo de este trabajo se centra en la contribucion de esta tesis, en donde
se trata de encontrar un disefio de un edificio con estructuras metalicas el cual ademas cuenta
con amortiguadores viscosos no lineales, que permitiran que la estructura tenga una mejor
absorcion de esfuerzos y que la estructura sea mas liviana. El algoritmo genético sirve como
herramienta para obtener una correcta distribucion de estos dispositivos disipadores de
energia, entregando también una serie de posibles soluciones, dentro de las cuales se escogera
la que entregue mejores resultados con respecto a los criterios de disefio deseados.
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Capitulo 1. Introduccion a los Algoritmos Genéticos

1.1. Definicidn de Algoritmos Genéticos

Los algoritmos genéticos son técnicas de programacién que intentan replicar el
comportamiento bioldgico, es decir, son algoritmos de busqueda basados en la mecanica de la
seleccidon natural y de la genética. Estos algoritmos utilizan la informacién histérica para
encontrar nuevas rutas de busqueda de una solucion éptima del problema a resolver (Orozcoy
Orozco, 2007).

En palabras de John Holland, considerado como el creador de los algoritmos genéticos,
pueden definirse como: “Algoritmos de busqueda basados en los mecanismos de seleccion
natural y genética natural. Combinan la supervivencia de los mas compatibles entre las
estructuras de cadenas, con una estructura de informacién ya aleatorizada, intercambiada para
construir un algoritmo de busqueda con algunas de las capacidades de innovacién de la
busqueda humana” (Holland, 1975).

Una de sus caracteristicas clave es su proceso de adaptacién, el cual no se realiza
mediante el incremento de una estructura, sino que mantiene una poblacién de estructuras, y
partir de ellas va generando nuevas. Esto permite explotar la informacién acumulada de un
espacio de busqueda desconocido, para guiar la proxima busqueda a subespacios utiles. Es por
eso, que los algoritmos genéticos necesitan de grandes tamafios de muestras para poder
recabar la informacidn necesaria, y asi crear nuevos puntos de busqueda.

Los algoritmos genéticos, a diferencia de otros métodos, trabajan con un conjunto de
parametros codificados y no con los pardmetros mismos. Ademas su busqueda parte de un
conjunto de puntos, y no de uno solo. Una diferencia clave es que optimizan la funcién objetivo.

1.2. Analogia de un Algoritmo Genético con la Naturaleza

En la naturaleza todos los organismos vivos se componen de una o mas células, las cuales
contienen en su nucleo o en el citoplasma refiriéndose a una célula eucariota o procariota,
respectivamente, la informacién genética del organismo que se va a expresar. Esta informacion
se encuentra en cromosomas, que surgen de cromatina condensada (Tolmos Rodriguez-Pifiero,
2003).

En los cromosomas se encuentran los genes, responsables de determinar Ia
caracteristicas genotipicas y por lo tanto, fenotipicas del individuo; en el caso del ser humano,
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el color de los ojos, tipo de cabello, forma de la nariz, etc. A las diferentes posibilidades de
obtener un rasgo reciben el nombre de alelos.

A la coleccién completa del material genético en el individuo se le lama genoma, mientras
gue el genotipo es el conjunto de genes de un organismo en particular. El genotipo es la base
para la creacidén del fenotipo durante la etapa de desarrollo fetal, siendo entonces asi el
fenotipo el conjunto de caracteristicas fisicas y mentales del individuo.

La mayoria de las especies que se reproducen de manera sexual cuentan con dos pares
de cromosomas, es decir tienen una condicién diploide. El ser humano no es la excepcion, ya
gue cada célula somdtica del cuerpo contiene 23 pares de cromosomas, y durante la
reproducciéon sexual se produce una recombinacion o cruce, en donde se intercambian los
genes entre cada par de cromosomas formando un gameto, un cromosoma Unico. La
probabilidad de expresar un alelo u otro siempre esta presente en este proceso, provocando
diferencias y/o semejanzas en las caracteristicas de padre a hijo.

Con estos conceptos de la naturaleza podemos hacer la analogia con los algoritmos
genéticos que se estan estudiando: un cromosoma es cualquier candidato a solucién del
problema, codificado como una cadena de bits. Los genes son cada bit o bloques de bit, que
codifican algun elemente de la posible solucién. El alelo, por lo tanto serd un 1 6 un 0, ya que
son las dos Unicas posibilidades en un lenguaje binario.

El cruce se dara al intercambiar algunos genes paternales de la cadena de bits, y la
mutacién sera una permutacion de algun bit aleatorio. El genotipo de un algoritmo genético
sera la configuracién de los bits del cromosoma del individuo, por lo que la palabra fenotipo no
suele emplearse en esta analogia, aunque algunos hacen referencia de que algunos algoritmos
poseen un nivel genotipico y uno fenotipico, esto en las redes neuronales.

1.3. Caracteristicas de los Algoritmos Genéticos

Algunas de las caracteristicas mas importantes de los algoritmos genéticos citadas por
Santo (2004) son:

» Son algoritmos estocasticos, es decir, es un algoritmo que trata los procesos cuya
evolucidn es aleatoria y que basa su resultado en probabilidades que cambian con el
tiempo.

» Son algoritmos de busqueda multiple, por lo que existen varias soluciones posibles.
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» Son técnicas que hacen un gran recorrido en el subespacio de posibles soluciones
validas; son considerados los algoritmos de optimizacién estocasticos mas
exploratorios.

» La convergencia del algoritmo es poco sensible a la poblacion inicial si esta se escoge de
forma aleatoria y sea una poblacién lo suficientemente grande.

» Tiene un grado de penetracion casi nulo, esto se pude observar en la curva de
convergencia del algoritmo que presenta una convergencia muy rapida al principio. La
causa de este comportamiento es que el algoritmo genético descarta de buena manera
aquellos subespacios malos. Ademas, cada cierto tiempo, la poblaciéon da saltos
evolutivos, provocando incrementos en la velocidad de convergencia, esto se debe a la
presencia de alguna mutacién beneficiosa.

» La optimizacion es funcion de la representacion de los datos. Por lo que al realizar
buenas codificaciones permite realizar una programacion y una resolucion realmente
sencillas.

» El algoritmo genético realiza una busqueda paramétrica robusta, lo que significa que los
pardmetros del algoritmo escogidos deben ser muy malos como para evitar la
convergencia.

» Los algoritmos genéticos son intrinsecamente paralelos. Esto implica que buscan
soluciones en diferentes puntos del espacio de soluciones, de forma paralela.

» Usan operadores probabilisticos, en vez de los tipicos operadores deterministicos de
otras técnicas.

El concepto de convergencia esta 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.

1.4. Representacion de las Variables
Para poder trabajar con los algoritmos genéticos es necesario representar el conjunto en
un cromosoma, el cual contiene varios genes, los cuales corresponden a los parametros del

problema. Existen tres formas principales de representacion de variables:

» En cadenas binarias, donde la posicion de los ceros y unos representa el valor de algun
aspecto de la solucién.
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» En cadenas de enteros o numeros, que al igual que en las cadenas binarias la posicién
representa alguna caracteristica particular. Este método tiene mayor precisiéon y por lo
tanto también complejidad que el sistema binario.

» En cadenas de letras, donde cada letra representa algun aspecto de la solucidn.

La eleccién de la representacidon de las variables no es trivial, especialmente si se esta
tratando con un problema de optimizacion. Por ejemplo, una representacién directa con
nlimeros enteros puede dar problemas a la hora de que el algoritmo converja, ya que numeros
consecutivos, como por ejemplo el 15 y el 16, al pasarlos a binario son muy diferentes (10000,
01111) con lo que una solucién con el valor 15 en un campo, dificilmente llegard a evolucionar
a una solucién con el valor 16 (ya que deberia cambiar simultdneamente todos los bits). A este
problema se le conoce como "Picos de Hamming" (Resano Ezcaray & Delgado Leal, 2000).

Para disminuir el efecto de los “Picos de Hamming” se pueden utilizar otras formas de
representacion. Por ejemplo si lo hacemos segun los "Cdédigos de Gray" se asegura que enteros
consecutivos solo se diferencien en un bit.

1.5. Evaluacion y Seleccion

La evaluacion se encarga de decodificar los genes del cromosoma, para convertirlos en
los pardmetros del problema, para después poder encontrar una solucién a partir de ellos.
Dentro de la evaluacion se califica la solucion en funcién de lo cercano que esté la solucién a las
condiciones requeridas, a esto se le llama “fitness” (en inglés). El “fitness” determina siempre
los cromosomas que se van a reproducir, y aquellos que se van a eliminar.

Existen varias técnicas de seleccidon que se pueden utilizar en los algoritmos genéticos,
para poder pasar a la generacion siguiente, enseguida se presentan algunos citados por Marczyk
(2004):

> Seleccidon elitista: se hace una seleccion de los individuos mas fuertes en cada

generacién. Aunque la mayoria de las veces no se realiza una seleccién puramente
elitista, ya que se realiza una modificacién para que los individuos seleccionados sean
copiados a generaciones proximas si es que no existen individuos mejores de la nueva
generacion.

» Seleccién proporcional a la aptitud: aqui los individuos mas aptos cuentan con mayor

probabilidad de ser seleccionados, pero no la certeza.
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» Seleccién por ruleta: esta técnica de seleccion es proporcional a la aptitud, en la que la

probabilidad de que un individuo sea seleccionado es proporcional a la diferencia entre
su aptitud y la de sus competidores.
» Seleccién escalada: al incrementarse la aptitud promedio de la poblacién, la fuerza

selectiva aumenta y por lo tanto la funcion de la aptitud se vuelve mas rigurosa.
» Seleccién por torneo: se eligen aleatoriamente subgrupos de individuos de la poblacidn,

y los miembros compiten entre ellos. Sélo se elige a un individuo de cada subgrupo.
» Seleccién por estado estacionario: los individuos selectos de la generacidon descendente

vuelven al acervo genético preexistente, reemplazando a los miembros menos aptos de
la siguiente generacion.
» Seleccién por rango: a cada individuo de la poblacién se le asigna un rango en funcion

de su aptitud, y por lo tanto la seleccién se basa en este rango.
» Seleccidn generacional: la descendencia de los individuos seleccionados se convierte en

la nueva generacion. En este tipo de seleccion no se conservan individuos entre las
generaciones.
» Seleccién jerarquica: los individuos pasan por varias rondas de seleccion, donde los

primeros niveles de seleccién son mas rdpidos y menos discriminatorios, y a medida que
van avanzando, éstos se vuelven mas rigurosos en la evaluacidn. La gran ventaja de esta
seleccidn es la reduccion del tiempo de calculo, al ser una evaluacion mas rapida y
menos selectiva para eliminar a aquellos individuos que no son tan aptos.

Comunmente se utilizan la combinacién de alguno de estos métodos, aunque hay algunos
que son mutuamente exclusivos.

1.6. Proceso de los Algoritmos Genéticos

Para la busqueda de soluciones del problema, el algoritmo genético sigue una serie de
pasos. Goldberg, Sastry y Kendall (2005) los describieron de la siguiente manera:

1. Inicializacién: la poblacion inicial de candidatos es generada aleatoriamente en el
espacio de busqueda.

2. Evaluacién: una vez iniciada la poblacidn o una poblacién descendiente, los valores de
aptitud de las soluciones candidatas son evaluadas.

3. Seleccidn: la idea general de este paso es la preferencia de las mejores soluciones de las
peores, haciendo uso de procedimientos de seleccién, como la seleccién por ruleta,
seleccion elitista, seleccidn escalada, seleccidén por torneo, por mencionar algunos.

4. Recombinacién: el procedimiento combina partes de dos o mads soluciones aparentes

para crear nuevas soluciones, posiblemente mejores.
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5. Mutacidn: mientras la recombinacién opera con 2 o0 mas cromosomas parentales, la
mutacion localmente, pero aleatoriamente altera una solucién.

6. Reemplazo: la poblacién descendiente creada por la seleccidon, recombinacién vy
mutacion reemplaza a la poblacién originalmente creada. Existen varias técnicas de
reemplazo en los algoritmos genéticos como el reemplazo elitista, por estado
estacionario o proporcional a la aptitud.

7. Se repiten los pasos del 2 al 6, hasta encontrar la condicidn final deseada.

Para la ejecucién de un algoritmo genético es necesario fijar algunos parametros:

» Tamano de la poblacidn: el cual debe ser lo suficientemente grande para garantizar la

diversidad de soluciones.
> Condicién de terminacidon: esta condicion comuUnmente hace referencia a la

convergencia del algoritmo genético o a un determinado nimero de generaciones.

El procedimiento generalizado de un algoritmo genético se representa en la Figura 1.1:

Procedimiento AG
Tiempo = 0

Inicializa Poblacidn (tismpo)

Evalta Poblacidén (tiempo)
Mientras no condicién de terminacidn
Tiempo = tiempo + 1
Construye Poblacidén (tiempo)
a partir de poblacién (tiempo — 1) usando:
o ZSeleccidn
o Modifica Poblacién (tismpo) usando Operadores Genéticos
o Ewaltia Poblacién (tiempo)

o Reemplaza

Fin Misntras

Figura 1.1: Procedimiento de un algoritmo genético (Morales, 2004).

Un esquema posible que representa una posible implantacion de algoritmos genéticos se
presenta en la Figura 1.2:
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Condicién de

finalizacion

Conjunto solucion

Figura 1.2: Esquema general de un algoritmo genético (Martin Martin & Garcia Morate, 2004).

1.7. Operadores Genéticos

1.7.1. “Crossover”

Este operador es el encargado de intercambiar el material genético entre los

III

cromosomas, para crear uno nuevo, supuestamente mejor. El “crossover” (en inglés) es el
principal operador genético, ya que el algoritmo genético se basa en el cruce de cromosomas,
es decir, en el “crossover”, y sin embargo, un algoritmo genético si pudiera prevalecer sin otro

operador genético como lo es la mutacidn.

El procedimiento del “crossover” o recombinaciéon comienza cuando se seleccionan dos
individuos de la poblacién aleatoriamente. Si en este proceso aleatorio se escogen dos
individuos descendientes de los mismos padres, no existe problema alguno, ya que esto
garantiza la perpetuacion de un individuo con buena puntuacidn. Sin embargo, si esto se realiza
con mucha frecuencia puede ocasionar problemas, en el sentido que toda la poblacién podria
estar dominada por los descendientes de algin gen no deseado por sus caracteres. A esto se le
denomina como atranque en un minimo local, uno de los principales problemas de los
algoritmos genéticos.
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Existen varias formas de realizarse el “crossover”:

» “Crossover” de n-puntos: los dos cromosomas padres se cortan en n puntos, y el

material genético situado entre ellos se intercambia. En la Figura 1.3 se muestra un
ejemplo, en donde se ve que el hijo adquiere los bits del padre como base, y a partir del
sexto bit se toman en cuenta los préximos cinco bits de la madre.

Padre
[ofofofa]ofafofafofafofrfof1]

Madre
[2]ofsfafafofofafafafo]a]a]1]

Hijo
[ofofofsfofofofafafafofrfof1]

Figura 1.3: Crossover de n-puntos (Orozco y Orozco, 2007).

» “Crossover” uniforme: se crea un patrdon aleatorio de unos y ceros, y se intercambian

los bits de los cromosomas donde haya una coincidencia con un 1 en el patrén. O bien
se genera un numero aleatorio para cada bit, y si supera una determinada probabilidad
se intercambia ese bit entre los dos cromosomas. En la Figura 1.4 se tiene a los mismos
padres del ejemplo anterior pero con la presencia de un patrén. Se toma como base al
cromosoma padre, pero en las posiciones donde el patrén contenga un 1, el bit del hijo
en esa posicion se toma de la madre.

Padre
[oJofofafofafofsfofsfofa]o]1]

Madre
[2fofafafajofofafafafofafafa]

Patron
[oJofzfofofa]ofofafofof1]1]o]

Hijo
Lofofalfofofolafa]afofafa]s]

Figura 1.4: Crossover uniforme (Orozco y Orozco, 2007).

» “Crossover” especializado: cuando al aplicar aleatoriamente el “crossover”, nos arroja

cromosomas que al codificarse generan soluciones invalidas, se crea un “crossover” que
genere soluciones validas.
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1.7.2. Mutacion

Ill

Si usamos un operador “crossover”, como el “crossover” de un punto, podemos obtener
cada vez mejores cromosomas pero el problema es que si los dos padres, o peor alun toda la
poblacidn, tiene el mismo alelo en un gen, entonces el crossover de un punto no cambiara ese
gen, es decir, el gen siempre tendrd el mismo alelo. Es por eso que la mutacidn estd diseifada
para sobrellevar este problema para asi poder agregar diversidad al a poblacién y asegurar asi

gue es posible explorar por completo el espacio de soluciones.

Muchas veces la mutacidn tiene consecuencias catastroficas pero nos ayuda a mantener
la diversidad genética de la especie. En los algoritmos genéticos no son la excepcidn,
manteniendo este comportamiento y su frecuencia resulta ser baja también.

Una vez establecida la frecuencia de mutacidon se examina cada bit de cadena cuando se

vaya a crear un nuevo individuo a partir de sus padres, simultdneamente al “crossover”, y si un
nuimero generado esta por debajo de la frecuencia de mutacién, se cambiara el bit ya sea de 1

a0d6de0al,sinoestd por debajo de la frecuencia, ésta se mantiene igual.

Si bien la mutacién nos genera diversidad en la poblacién cuando el algoritmo genético
se estanca, no es conveniente abusar de este operador ya que provoca que nuestro algoritmo
recurra a la aleatoriedad de la busqueda. Por lo que se recomienda usar otros mecanismos de
generacién de diversidad, como el aumentar el tamafio de poblacién o garantizar la
aleatoriedad de la poblacidn inicial. Los operadores “crossover” y mutacién junto con el método
de seleccidn por ruleta constituyen un algoritmo genético simple (SGA) (Goldberg, 1989).

En los capitulos siguientes se tratara de ejemplificar el uso de los algoritmos genéticos en
ingenieria civil para la busqueda de soluciones y alternativas en algunas de sus areas de estudio,
como son hidraulica, sanitaria y ambiental, planeacién, construccién e ingenieria estructural,
donde esta ultima tiene mayor peso en esta tesis debido a que los ejemplos que se tratan sobre
las primeras areas fueron extraidos de la literatura, mientras que uno de los ejemplos relativo
a ingenieria estructural, el del capitulo seis, fue desarrollado dentro de la Coordinacién de
Mecaénica Aplicada del Instituto de Ingenieria, UNAM.

Aplicacion de Algoritmos Genéticos en Ingenieria Civil



Capitulo 2. Ejemplo sobre Optimizacion en la Programacion de
Proyectos Carreteros

2.1. Introduccion

La tarea de seleccionar y programar la secuencia de construccién de carreteras e
improvisar proyectos es complicada por dos caracteristicas de la red carretera. La primera es
gue los perjuicios y beneficios de proyectos previos se ven modificados por proyectos sucesivos,
ya que cada uno cambia una parte de lo que es una red altamente interactiva. El cambio los
beneficios de las opciones hechas por usuarios de la carretera para sacar ventaja de cualquiera
que fuera la ruta, parece mejor para ellos cuando los enlaces son modificados. El segundo
problema es que algunos proyectos generan beneficios a medida que se construyen, mientras
otros generan beneficios hasta que se han completado.

Existen tres modos generales de determinar un programa de proyecto carretero. El
método predeterminado es evaluar cada proyecto como si sus perjuicios y beneficios fueran
independientes de los demas, pero esto no resulta remotamente éptimo porque se ignoran las
interacciones.

Un método mejorado es usar evaluacién secuencial, en el cual, los proyectos del primer
ano son seleccionados para después ser evaluados independientemente. Posteriormente los
demas proyectos son reevaluados, tomando en cuenta los impactos de los proyectos del primer
ano, y asi sucesivamente en los afios siguientes. La programacion resultante es todavia sub-
6ptima pero mejor que el primer método mencionado.

Otra opcidn es la construccidn de un programa matematico que pudiera tomar en cuenta
alguna de las interacciones entre los proyectos. En un programa lineal, es facil especificar
relaciones tales como: que un proyecto no empieza antes de otro proyecto especifico, o una
reduccion en costos si dos proyectos son programados sucesivamente.

Una alternativa para determinar la programacion de proyectos carreteros es mediante el
uso de algoritmos genéticos, que ofrece un camino conveniente de manejar la programacion
especificando una serie de restricciones y una funcién objetivo, que en su nucleo contiene un
algoritmo de optimizacidn para asignar trafico.

El area de estudio de este trabajo es en el noroeste de Australia e incluye la red carretera
rural de Pilbara y partes de Gascoyne y Kimberley, en conjunto con una red simplificada
conectada con el resto del poniente de Australia y los estados al oriente de dicha region (Taplin
& Qiu, 2001). Los detalles de los proyectos propuestos para ser evaluados y programados asi
como el costo de cada uno (en millones de délares, MM USDS) se presentan en la Tabla 2.1.
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Detalles del proyecto carretero propuesto en Pilbara y alrededores en Australia (Taplin &

Tabla 2.1

Qiu, 2001).
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24 Mejorar un camino formado por uno de grava 23 14.56 8.73 Div Div 100

25 Mejorar un camino formado por uno de grava - 18.21 - Div 33 33 34
26 Mejorar un camino de grava por uno pavimentado 25 54.64 42.00 Div Div 33 33 34
27 Mejorar un camino formado por uno de grava - 4,00 - Div 100

28 Mejorar un camino de grava por uno pavimentado 27 12.86 10.00 Div 100

29 Construir un camino formado 43.00 Indiv 30 30 40
30 Mejorar un camino formado por uno de grava 7.20 Div 33 33 34
31 Mejorar un camino no formado por uno formado 6.20 Div 33 33 34
32 Mejorar un camino no formado por uno formado 5.30 Div 50 50

33 Ensanchar un camino pavimentado 5.80 Div 100

34 Ensanchar un camino pavimentado de uno a dos carriles 1.00 Div 100

[IA1D BlI21U3SU| UD SO2119U3D) SOWII0S|Y ap uoideddy

Un "camino no formado" es la primera etapa del desarrollo de un camino, donde se realiza el desmonte y despalme con una superficie de rodamiento construida con
material del sitioy un minimo drenaje; un "camino formado" es construido con materiales locales y un mejor control de drenaje.
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Para proyectos con proyectos predecesores como se indica con "Numero de Proyecto Predecesor”, las descripciones del proyecto estan basadas en que los proyectos
wn

sean construidos por etapas como proyectos predecesores y sucesores. Por lo tanto, el costo del proyecto predecesor seria cero, indicado como
sucesor seria normalmente menor que la suma de las dos etapas construidas por separado.

,y el costo del proyecto

“DIv” se entiende por beneficio divisible, e “Indiv” como beneficio indivisible.
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2.2, Formulacion del Algoritmo Genético

2.2.1. Objetivo

La construccién de un programa de actividades para un grupo de proyectos carreteros es
necesaria para mejorar el bienestar resultante de la sociedad. En este estudio, la programacién
Optima se logra al maximizar los beneficios tanto del usuario como del proveedor.

2.2.2. Elementos de la Programacion del Proyecto

Se utiliza una cadena de numeros para representar la secuencia del proyecto carretero.
Después, la cadena se transforma en la programacion de construccion correspondiente, la cual,
especifica las tareas de construccidn, con tiempos de inicio y término de actividades, y ademas
determina los recursos requeridos dentro de las limitaciones presupuestarias. Especificamente,
la programacion nos indica:

e Las proporciones de cada proyecto a ser construido en uno o mas afos especificos.
e Los afios de inicio y término de cada proyecto.

e Los gastos correspondientes por afio.

e Los presupuestos anuales estimados.

e Divisibilidad e indivisibilidad de los beneficios.

2.2.3. El Algoritmo Genético

El algoritmo tiene las siguientes caracteristicas:

e Una cadena: para representar la secuencia de la inversién en los proyectos carreteros.

e Seleccion por torneo: dos individuos son seleccionados aleatoriamente de la poblacion,
y el mejor es duplicado en la generacidn préxima. El proceso se repite hasta que el
nuimero de individuos en la préxima generacion alcance el tamafio predeterminado de
poblacién.

e “Crossover” parcial: este operador intercambia informacién contenida en dos individuos
padres escogidos de la poblacidn para producir dos descendientes, los cuales
reemplazaran a los individuos padres. En cada generacion, el nimero de veces que el
“crossover” es aplicado (Nx) es determinado por la probabilidad de “crossover” (px) y el
tamafio de la poblacién (N).

Nx = N-px
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e Mutacion: este operador selecciona aleatoriamente un individuo de la poblacién de las

cadenas, y después escoge dos elementos de la cadena de este individuo para
intercambiar posiciones.

2.2.4. Parametros del Algoritmo Genético

Se especifican los siguientes parametros:

» Tamainio de la poblacién: 200y 500
» Numero de generaciones: 100
» Probabilidad de crossover: 0.6
» Probabilidad de mutacién: 0.5

2.2.5. Resumen del Procedimiento del Algoritmo Genético

Fijar el indice de generacién:t=0

A 4

Inicializar la poblacién de la cadena C del
provecto carretero

A\ 4

Transformar la cadena C en una tabla K

imponiendo las restricciones del problema
Calcular la < |
|

Funcién Obietivo

| | Aplicar la seleccion por torneo a la cadena

C del provecto carretero

No

Si

Fijar el indice de generacidén:t=t+1

\

Aplicar el crossover y la mutacion a la —

cadena C del provecto carretero

v

Mostrar la solucién al problema

Figura 2.1: Procedimiento del Algoritmo Genético (Taplin & Qiu, 2001).
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2.3. Sintetizacion del Algoritmo Genético en la Programacion del
Proyecto

El cdlculo de la funcién objetivo, la cual involucra la aplicacién de modelos de transporte
y la evaluacion del proceso del proyecto, es independiente de los operadores en el algoritmo
genético.

La separacion de los operadores genéticos del cdlculo de la funcion objetivo hace posible
usar modelos de transporte realistas y una evaluacidon del modelo del proyecto carretero sin
sacrificar la eficiencia en la busqueda de la solucién éptima.

2.3.1. Informacion Requerida

Para transformar la cadena de solucion en una tabla con las actividades correspondientes
se necesita informacién sobre las restricciones y las condiciones de soluciones alternas, asi
como la informacién necesaria para calcular flujos de transito. Los requerimientos incluyen:

» Inventario vial de la red para establecer la red en estudio, incluyendo longitudes de los
tramos asi como velocidades de recorrido para el calculo de los tiempos de recorrido.

» Costos de construccion, presupuestos anuales, limites en los gastos anuales individuales
de cada proyecto, perfiles preferidos de inversion al paso de los afios para proyectos
individuales.

» La divisibilidad o indivisibilidad del beneficio de los proyectos.

» Tamanos de poblacion y destinos identificados para ser usados en el modelo de
demanda de vehiculos ligeros.

A\

Informacién resumida sobre los origenes y destinos del transito de vehiculos pesados.
» Costos de operacion de vehiculo, costos de mantenimiento por clasificacion de camino
y la tasa de descuento.

2.3.2. Imposicion de Restricciones

La cadena por si sola ofreceria una solucién tentativa en la secuencia de las actividades,
pero es necesario conformar una tabla de programacion con las restricciones necesarias:

» Requerimientos de construccion por etapas

En algunas ocasiones es razonable construir en etapas, por ejemplo, el construir una
carretera con grava y subsecuentemente mejorarla con una carretera pavimentada cuando el
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trafico lo requiera. En general, la construccion de las dos etapas juntas como un solo proyecto
es mas barato que si se hace por etapas separadas.

Si un proyecto es construido por etapas y los valores de la funcidén objetivo indican que
una etapa sucesora deberia ser construida antes de su predecesora, es una imposibilidad fisica.
Por lo que se deberia restringir este error, y ajustar costos.

En este paso, todos los proyectos potenciales por etapas se verifican individualmente, y
las etapas de construccidn y los costos correspondientes se ajustan. Las opciones de proyecto
se afiaden para permitir a un proyecto predecesor ser clasificado mas bajo que su sucesor. En
tal caso, la construccidn del proyecto sucesor también incluye la parte que de otra manera seria
construido como el proyecto predecesor. Por lo tanto, el costo del proyecto predecesor seria
cero y el costo del proyecto sucesor seria normalmente menor que la suma de las dos etapas
construidas por separado.

> Limitaciones financieras

o Presupuestos anuales.

Si el presupuesto anual disponible es mayor al costo del proyecto, podria asignarse una
cantidad de presupuesto mayor a su costo en el afio, por otro lado, el proyecto puede ser
asignado por maximo a la cantidad de presupuesto disponible.

o Limites en los gastos anuales individuales de cada proyecto.

Si la cantidad de inversidn que pudiera ser asignada a un proyecto es menor al limite en
el gasto anual de un proyecto, la cantidad de inversidon en el proyecto en ese afio es a lo mucho
igual al limite en el gasto de proyecto.

o Perfiles preferidos de inversion para un proyecto.

Si la cantidad de inversidn que pudiera ser asignada al proyecto en un afio en particular
es mayor a la cantidad especificada en el perfil preferido del proyecto, la cantidad invertida en
el proyecto es igual a la cantidad especificada en su perfil. Si no hubiera presupuesto suficiente
para satisfacer la inversion del perfil en el afio, ésta se recorre al préoximo afio, hasta que el
presupuesto sea suficiente para poder ser llevado a cabo el proyecto. Todo el proceso se repite
hasta que los presupuestos anuales se agoten.
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2.3.3. Calculo de los Beneficios del Proyecto

Después de que cada secuencia del algoritmo genético se convierte en una tabla de
programacién que satisfaga las restricciones, se implementa el procedimiento para llegar al
valor de la funcién objetivo, terminando con el calculo del valor presente neto de los beneficios.
Este procedimiento considera lo siguiente:

» Lared basey la secuencia de construccion del proyecto se usan para crear la nueva red
carretera.

» El modelo de demanda de los viajes se usa para obtener los volimenes de transito de
origen-destino de los vehiculos de pasajeros por afios, basados en poblaciones vy
destinos identificados de turismo.

» Un modelo de todo o nada se usa para asignar voliumenes de vehiculos pesados en la
red.

2.3.4. Calculo de los Beneficios de los Usuarios del Proyecto

Cuando un camino es mejorado, los costos de usar todas las rutas que pasan por ese
camino se reducen, por lo que se induce mas transito hacia esta ruta. En el afio t, los beneficios
de los usuarios, B(t), se dan por la ecuacion:

B(t) = . [FP () + F ()] - €2 () = ) [Fr(®) + ER (D] - CR(D)
2

l

Donde:
Flb(t) es el flujo de trafico en la red base asignado al enlace /en la red base, en el afio &
F[*(t) es el flujo de trafico en la nueva red asignado al enlace /en la red base, en el afio
Clb(t) es el costo de viaje en el enlace /en la red base, en el aiio .
EP(t) es el flujo de tréfico en la red base asignado al enlace m en la nueva red, en el afio «
E(t) es el flujo de trafico en la nueva red asignado al enlace m en la nueva red, en el afio
C(t) es el costo de viaje en el enlace m en la nueva red, en el afio %

En la ecuacién, los flujos de trafico FP(t), FJ*(t), E2(t) y E*(t) son funciones de los
costos de viaje CP(t) y CP(t). Los costos de viajes incluyen costos de tiempo de recorrido y
costos de operacion de vehiculo:
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Clt) =v-TTP(t) +VoCk(b)
Cr(t) =v-TTR(t) + VOCE(t)
Donde:
Tle(t) es el tiempo de recorrido en el enlace /en la red base, en el afo ¢
TT}(t) es el tiempo de recorrido en el enlace m en la nueva red, en el afio
VOClb (t) es el costo de operacidn del vehiculo en el enlace /en la red base, en el afio ¢
VOC](t) es el costo de operacion del vehiculo en el enlace m en la nueva red, en el afio ¢
v, es el valor de la unidad de tiempo.

El beneficio es la diferencia entre los costos de operacion del vehiculo en la base y en los
nuevos proyectos. Los costos variables de operacion como desgaste de llantas, mantenimiento
y consumo de combustibles, son tomados para ser una funciéon solo del promedio de la
velocidad o del tiempo de recorrido.

Si el comportamiento de la red es mejorado cuando alguna parte del proyecto ha
culminado, entonces el beneficio del proyecto es divisible (BD). Si no tiene efecto alguno en el
comportamiento de la red hasta que se termine, entonces el beneficio del proyecto es
indivisible (BI).

2.3.5. Procedimiento del Calculo de la Funcién Objetivo

Para el calculo de la funcién objetivo de nuestro problema es necesario tener datos o registros
sobre aforos de vehiculos y los estudios de origen demanda de nuestro sistema actual. Con
estos datos podemos asignar a nuestro sistema el trafico para el aino correspondiente y asi
obtener un mejor calculo de la funcién objetivo, siendo nuestro periodo de analisis de treinta y
cinco afios. El procedimiento para calcular la funcién objetivo se muestra en la Figura 2.2.
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Figura 2.2: Célculo de la Funcién Obijetivo.
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2.4. Resultados

Se realizaron diez experimentos (ver Figura 2.3), los cuales mostraron una diversidad
considerable en las secuencias de proyectos con valores de los beneficios muy cerrados entre
unos y otros.

10,000,000
9,000,000 ,
. == ﬁ
s £ 2000000
b
4
£ 2 7,000,000 §
Ao
o4 000,000 j
£ E 6,000, — 1
-§ E Exp 1 Exp 2 Exp 3 Exp4 Exp 5
2a gy -
3:000,000 Exp 6 Exp 7  e———Exp 8 Exp 9 Exp 10
4q000,000 | | | | | | | |
10 20 30 40 50 G0 70 80 QN 100
Generacion de Algoritmo Genético

Figura 2.3: Comparacion entre los valores de la funcidn objetivo de los mejores individuos y las
generaciones de los algoritmos genéticos en 10 experimentos. (Taplin & Qiu, 2001).

En resumen, los experimentos 1, 3, 7, 8 y 9 convergieron en 100 generaciones; los
experimentos 4 y 6 exhiben una prematura convergencia y los experimentos 2, 5y 10 contindan
mejorando. El experimento 1 tiene el valor presente neto de la funcién objetivo mas alto para
el mejor individuo, por lo que estaria cerca de ser la soluciéon dptima en la programacién de los
34 proyectos carreteros.

2.5. Soluciones

Las mejores soluciones se presentan en la Tabla 2.2:

e Secuencia de construccién y valor presente neto de las diez mejores soluciones:

Tabla 2.2: Secuencias de construccidn de las mejores soluciones.

Clasificacion de la . L Valor Presente Neto de
- Secuencia de Construccién del Proyecto Carretero .
solucién los Beneficios (USS)

1ro 8,23,22,6, 18,7, 14,25, 28, 31, 33,9, 21, 2, 27, 13, 10, 5, 9 566.049
20, 34, 29, 12, 26, 19, 11, 17, 32, 4, 3, 30, 24, 16, 1, 15 T

15, 34, 8,21, 1,10, 18, 23,4, 24,17, 3, 5, 31, 19, 14, 26, 22,
2do 2,33,16,32,28,9, 20, 11, 29, 25, 30, 7, 12, 13, 6, 27 9,083,365
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Tabla 2.2 (cont.): Secuencias de construccion de las mejores soluciones.

1,21,8,4,17,24,27,33,19,5, 12, 16, 34, 3, 22, 29, 18, 14,

3ro 6, 15, 23, 28,9, 7, 10, 20, 2, 25, 13, 31, 30, 32, 26, 11 8,825,857
S0 15 6 e 20 20 e 10 6 T S8
R R P R
S P A e et T
10mo 12,17, 30,8, 22,4, 7, 23, 1, 3, 33, 10, 32, 28,31, 19, 9, 20, 6, 8,542,897

15, 34, 2, 27, 26, 21, 11, 24, 29, 14, 18, 16, 5, 25, 13

*Los proyectos en negritas son aquellos a ser completamente o parcialmente implementados sin el periodo del programa que
contribuye a la funcion objetivo. En algunos casos, un proyecto en negrita es un proyecto predecesor a ser implementado
como parte de su sucesor mejor clasificado.

e Asignacion de las inversiones de acuerdo a la secuencia del algoritmo genético para
satisfacer las restricciones del presupuesto anual, los limites al gasto anual en cualquier
proyecto y los perfiles preferidos de inversiéon. La Tabla 2.3 muestra los resultados para
la mejor solucién, correspondiente a la clasificada como nimero uno.

Tabla 2.3: Asignacion de inversiones para la mejor solucién.

Afio 1 Afio 2 Afio 3 Afio 4 Afio 5 Afio 6 Afio 7 Afio 8 Afio 9 Afio 10
Proy MM (Proy MM |Proy MM |Proy MM |Proy MM [Proy MM |Proy MM |Proy MM |Proy MM [Proy MM
No. USS [ No. USS | No. USS [ No. USS | No. USS | No. USS | No. USS | No. USS | No. USS | No. USS
8 10.60( 22 13.50| 22 13.50| 22 7.28 | 14 11.40| 14 1350/ 14 1.70| 31 211 | 29 13509 29 13.509
23 528| 6 385| 6 38518 120| 25 980 25 6.19( 31 384 10 0.79( 26 13.50( 26 13.50
22 11.12| 18 965| 18 965| 7 490| 28 580 28 7.06( 33 580 5 6.54

14 11.40 31 025 9 250|200 7.0
25 222 2 63034 1.00
13 549 | 29 8.76°
10 1.37
27.00 27.00 27.00 27.00 27.00 27.00 27.00 18.24 13.50 13.50
27.00° 27.00° 27.00°

? Una cantidad nominal de inversién en un proyecto de beneficio indivisible que no puede ser completado sin el programa

de periodo y por lo tanto no sera asignado al proyecto sin el programa de periodo. P Cantidad total de la inversién sin
deducir las cantidades nominales de inversion en los proyectos incompletos de beneficio indivisible. MM: millones.
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e Unatabla detallada con aspectos relevantes como proyectos predecesores, divisibilidad
de beneficios, perfiles preferidos de inversidn por afios, y las inversiones a través de los
anos. Para la construccion de la tabla hay algunos casos en donde el proyecto
predecesor es absorbido por el sucesor, estos son: 12, 12513, 21522,y 27->28. En
la Tabla 2.4 se muestran estos aspectos para la solucién catalogada como nimero uno.

Tabla 2.4: Tabla de construccién para la mejor solucién.

Secuencia Seleccionada del Proyecto: 8-523-522-56-518->7->14-525-528->31->33-59-521-52->27->13-510->5->20->34-529-512->26->19->11->17
—32-54-53-530->24->16->1-15
Valor de los Beneficios de los Proyectos Carreteros: $ 9,566,049 USD Proprocién del Beneficio/Costo en los Proyectos Carreteros: 1.047416
Limite para el Gasto Anual en un Proyecto: 50% del Presupuesto Tasa de Descuento: 4%
Periodo de Andlisis: 35 afios Inversién Total Descontada: $ 201,747,835 USD
Especificaciones del proyecto Inversiones en los proyectos a través de los afios (MM USS)
Costo | Proyecto Divisibilidad Perfiles Preferidos Total para cada
No.| (MM [Predecesor o] delInversién (% 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 proyecto (MM
uss) | No.  |deProvectos Costo) uss)
1 | 0.00° Div 100 0.00
2 | 6.30 1 Div 100 6.30 6.30
3 ]10.20 Indiv 30 30 40 0.00
4 |15.26 Div 100 0.00
5 6.54 Div 100 6.54 6.54
6 | 7.70 Indiv 50 50 3.85 | 3.85 7.70
7 | 4.90 Div 100 4.90 4.90
8 | 10.60 Div 100 10.60 10.60
9 2.50 Indiv 100 2.50 2.50
10 | 2.16 Div 100 1.37 [ 0.79 2.16
11 | 5.04 10 Div 100 0.00
12 | 0.00? Div 100 0.00
13 | 5.49 12 Div 100 5.49 5.49
14 | 38.00 Indiv 30 30 40 11.40(11.40]13.50] 1.70 38.00
15 | 5.30 Indiv 100 0.00
16 | 0.00° Indiv 50 50 0.00
17 | 14.85 16 Indiv 50 50 0.00
18 | 20.85 Div 100 9.65 | 9.65 | 1.20 20.50
19 | 4.80 Div 100 0.00
20 | 7.80 Div 100 7.80 7.80
21 | 0.00° Div 50 50 0.00
22 | 45.40 21 Div 50 50 11.12|13.50[13.50 | 7.28 45.40
23 | 5.28 Div 100 5.28 5.28
24 | 8.73 23 Div 100 0.00
25 | 18.21 Div 33 33 34 2.22 | 9.80 | 6.19 18.21
26 | 42.50 25 Div 33 33 34 13.50 | 13.50 27.00
27 | 0.00° Div 100 0.00
28 | 12.86 27 Div 100 5.80 | 7.06 12.86
29 | 43.00 Indiv 30 30 40 0.00
30 | 7.20 Div 33 33 34 0.00
31 | 6.20 Div 33 33 34 0.25 | 3.84 | 2.11 6.20
32 | 5.30 Div 50 50 0.00
33 | 5.80 Div 100 5.80 5.80
34 | 1.00 Div 100 1.00 1.00
Total de Inversién (MM USS) 27.00[27.00[27.00[27.00 [27.00 [27.00 [27.00 [18.24 [13.50 [ 13.50 234.24

aSi un proyecto predecesor es peor clasificado que el sucesor, la construccion del sucesor también incluye la parte que de otra manera seria
construido como el proyecto predecesor. Por lo tanto, el costo del proyecto predecesor seria cero y el costo del proyecto sucesor seria
normalmente menor que la suma de las dos etapas construidas por separado.

b “Div” se entiende por beneficio divisible, e “Indiv” como beneficio indivisible.

Aplicacion de Algoritmos Genéticos en Ingenieria Civil n




2.6. Conclusiones de este Ejemplo

Los resultados de este estudio para optimizar la seleccién y programacion de proyectos
carreteros estan basados sélo en los impactos de los usuarios y proveedores sobre la vialidad,
pero podrian incorporarse efectos sociales y ambientales en el modelo. Este enfoque es
adecuado para el area de estudio donde los impactos de los usuarios y proveedores, son mas
dominantes para una evaluacién adecuada.

El algoritmo genético para la programacién de los proyectos no solo genera,
aparentemente, la mejor solucién, sino también genera otras buenas soluciones que hacen mas
facil la tarea de decidir alternativas sin dejar de tomar en cuenta todos los aspectos. Estas
alternativas si bien no son las mejores en cuanto al beneficio-costo como fue la solucién
seleccionada, tienen valores cercanos a ésta y pueden ser Utiles ante los contratiempos que se
pudieran presentar en el proceso constructivo de los proyectos y se tuviera que modificar la
programacion de los proyectos. Ante esta problematica ya se tendria una base de cémo se
pudiera proceder ante alguna eventualidad que pudiera cambiar el rumbo del proceso
constructivo.
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Capitulo 3. Ejemplo sobre Optimizacion en la Operacion de un
Sistema de Tuberias en Serie

3.1. Introduccion

Durante afios se han aplicado muchos métodos para la optimizacion tanto del disefio
como de la operacion de sistemas de tuberias. Algunos métodos, como la programacion
dindmica, requieren una extenuante modelacion y procedimiento de optimizacidn que frustra
la construccion de programas modulares. Otros métodos como la técnica del gradiente
hidraulico, requiere la construccién o aproximacion de informacion derivada, e incluso en estos
métodos solo se puede esperar conseguir una optimizacion local.

Como resultado de estos métodos, hay una necesidad de optimizar procedimientos que
sean independientes de cualquier programa estructural, que requiera un minimo de
informacidén auxiliar para guiar la busqueda, y tener una perspectiva global mds amplia que las
técnicas utilizadas comunmente. El algoritmo genético es una soluciéon que puede satisfacer
estas necesidades, ya que este método tiene una orientacion mas global (Goldberg & Hsiung
Kuo, 1985).

3.2 Descripcion de un Problema de Optimizacion de Tuberias

Para facilitar la comprension del método, Goldberg y Hsiun Kuo (1985) ejemplifican el
problema con un sistema de tuberias en serie, que consiste en diez tuberias y diez estaciones
de bombeo, con cuatro bombas en cada una, como se muestra esquematicamente en la Figura
3.1.

Estacian Estacian

ABASTECIMIENTO

Tuberia
Qo
Po
Tuberia

NOTA: 4 bombasen
serie en cada
estacion

] ENTREGA

Figura 3.1: Esquema del sistema de tuberias en serie (Goldberg & Hsiung Kuo, 1985).
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Para un gasto conocido, las pérdidas de energia en cada tuberia se pueden calcular
usando la ecuacién de Darcy-Weisbach usando el sistema internacional de unidades, como se
muestra a continuacion:

Donde:

hs es la pérdida de energia debido a la friccion, en metros.

L es la longitud de la tuberia, en metros.

D es el didametro interno de la tuberia, en metros.

V es la velocidad promedio del fluido, en metros por segundo (m/s).

g es la aceleracion local de la gravedad, en metros por segundo al cuadrado (m/s?).

fp es el coeficiente adimensional de friccion de Darcy.

Para caracteristicas de bombeo conocidas como la altura de bombeo, gasto y eficiencia,
las ecuaciones usadas para calcular la energia necesaria son:

VQon
HP, = =2
] 91550

Donde:
HP; es la energia requerida de la bomba j, en caballos de fuerza (HP).
Q, es el gasto hidrdulico del sistema, en pies cubicos por segundo (ft3/s).
y es el peso especifico del fluido, en libras por pie cubico (Ib/ft3).
H; es la altura de bombeo de la bomba j, en pies (ft).
e; es la eficiencia de la bomba j.

550 es un factor de conversidn de libras pies por segundo (lb-ft/s) a caballos de fuerza (HP).
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En conjunto, estas relaciones especifican el comportamiento del sistema de las tuberias
en serie. En este caso, se puede pensar que estas relaciones son como una caja negra, donde
especificamos un conjunto de cuarenta variables de estado de las bombas (x;) como datos de
entrada, y recibimos un consumo de energia como resultado. El estado de la bomba
simplemente es si se encuentra encendida o apagada.

3.3. Funcionamiento de los Algoritmos Genéticos

Los algoritmos genéticos requieren que el conjunto de pardmetros de optimizacion del
problema se representen en una cuerda binaria de longitud finita. En nuestro caso las variables
a representar son los estados de las 40 bombas (x;), lo que hace muy sencilla su representacion,
ya que simplemente se concatenan las variables (xj) sucesivamente para formar una cuerda
binaria de tamano L = 40.

X1X2X3 e Xg0

Los algoritmos genéticos trabajan iteracién por iteracidn, generando y probando una
poblacién de cuerdas. Este proceso es parecido a la genética biolégica donde las generaciones
sucesivas de criaturas son concebidas, nacen, y crecen hasta que sean capaces por si mismas,
de reproducirse.

En muchos métodos de busqueda nos movemos cautelosamente de un solo punto del
espacio de decisiones a otro, usando alguna regla de decisidon que nos diga como llegar al otro
punto. Estos métodos son peligrosos, porque frecuentemente localiza falsos picos en espacios
de busqueda multimodales. En cambio, los algoritmos genéticos trabajan en una base de datos
de varios puntos simultdneamente, lo que reduce la probabilidad de encontrar falsos picos.

La reproducciéon es un operador en donde una vieja cuerda es copiada a otra nueva
poblacién de acuerdo al “fitness” de la cuerda. Recordando, el “fitness” se define como la cifra
no negativa de méritos (el valor de la funcidn objetivo) que estamos maximizando. Es por eso
gue en la reproduccién, las cuerdas con los valores mas altos reciben mayores nimeros de
descendientes en la generacion siguiente. Para este ejemplo, la reproduccién se implementa al
dar una alta probabilidad proporcionada de seleccién reproductiva (pselect;) a las cuerdas con
valores altos de “fitness” (f;), de acuerdo con la siguiente distribucion:

pselect; =

fi
Sf;
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Después de la reproduccién, el “crossover” entra en juego en dos pasos. Primero, las
nuevas cuerdas son emparejadas aleatoriamente con otras. Segundo, cada par de cuerdas se
cruza de la siguiente manera: una posicion entera (k) a lo largo de la cuerda se selecciona
aleatoriamente en el intervalo (1, L - 40). Las dos nuevas cuerdas son creadas al intercambiar

sus elementos entre las posiciones 1y k.

Como puede apreciarse, el funcionamiento de los operadores genéticos de reproduccién
y “crossover” son muy simples, incorporando nada mas complejo que copias de cuerdas e
intercambios parciales entre cuerdas. Sin embargo, trabajando juntos la reproducciéon con el
“crossover” dan la mayor parte del poder de los algoritmos genéticos.

Si bien estos operadores trabajan muy bien juntos, uno se puede preguntar: éicudl es el
propdsito de la mutacién en los algoritmos genéticos? como se dijo antes, la mutacion juega un
papel secundario pero decisivo en los algoritmos genéticos. Es necesaria, porque a pesar de que
la reproduccion y el “crossover” buscan y recombinan efectivamente los elementos de las
cuerdas, ocasionalmente estos pueden llegar ser demasiados entusiastas y pierden material
genético potencialmente util; la mutacién protege este problema de una pérdida irrecuperable.
Su funcionamiento consiste en simplemente cambiar de valor algin elemento de la cuerda. Por
si sola, es una caminata a ciegas en el espacio de soluciones, pero en conjunto es una pdliza de
seguridad ante pérdidas prematuras de informacién potencialmente util.

3.4. Restricciones del Sistema

Los sistemas de tuberias tienen la caracteristica de tener un flujo permanente, por lo que
no puede variar dentro del sistema, es decir, cumplen con una continuidad a lo largo del tiempo.
Esto implica que el gasto sea el mismo en todo el sistema para mantener la continuidad, como

se muestra en la siguiente ecuacion:

Q1 =0Q2=...= Q4

La tuberia esta sujeta a las restricciones de maxima presién de descarga (Pdmax), y a las
restricciones de maxima presion de succidon (Psmax) y minima presion de succidn (Psmin):

Psmin; < Ps; < Psmax;
Pd; < Pdmax;
Donde:

i, es el niumero de tuberia y puede variar de 1 a 10.
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Ps;, es la presion de succion de la tuberia i.

Pd;, es la presidn de descarga de la tuberia i.

El algoritmo genético tendra que cumplir estas restricciones basicas para poder mantener
al sistema dentro de los pardmetros permitidos y asi no generar fallas en las tuberias y
descargas. El algoritmo genético tendera a llevar las soluciones a los limites maximos de las
presiones para aprovechar al maximo los aumentos de presién de las bombas y su consumo
energético, pero también sin rebasar los limites de presion.

3.5. Optimizacion del Sistema de Tuberia

El objetivo de la optimizacidn de la operacion de un sistema de tuberias en serie es
entregar un gasto especifico (Q,), empezando con una presidn de entrada inicial (P,), y
mantener todas las presiones dentro de los niveles especificados, usando un minimo total de
energia en todo el sistema:

40
mmz Hijj
j=1

Donde:

HP, es la energia consumida por la bomba, en caballos de fuerza (HP).

x, es el estado de la bomba. Si x = 0, la bomba esta apagada, y si x = 1, la bomba est3
encendida.

Para poder implementar los algoritmos genéticos es necesario conocer las caracteristicas
y los coeficientes a utilizar en las tuberias y en las bombas. En la Tabla 3.1 se muestra la
informacién del conjunto de tuberias como didmetro, longitud, coeficiente de friccion de Darcy
(f), presiones minimas y maximas de succion, presiones maximas de descarga y pérdidas de
carga entre estacion (Ploss). Mientras que en la Tabla 3.2 se muestra la informacion de cada
bomba a lo largo del sistema como incremento de presion, eficiencia, y energia consumida por
cada bomba. Estos datos se obtuvieron para un gasto de 19 pies cubicos por segundo (cfs) y
para una presion inicial de cero libras por pulgadas cuadradas (psi).
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Tabla 3.1: Caracteristicas de las tuberias (Goldberg & Hsiung Kuo, 1985).

NGmero de Diametro de | Longitud de | Coeficiente
Estacion la tuberia la tuberia de friccidn Psmin (psi) | Psmax (psi) | Pdmax (psi) | Ploss (psi)
(ft) (ft) de Darcy (f)
1 2.20 159300 0.0296 0 200 900 309.85
2 2.20 79675 0.0296 25 200 900 154.98
3 2.20 132740 0.0296 25 200 800 258.19
4 2.20 159300 0.0296 25 400 900 309.85
5 2.20 79675 0.0296 25 250 900 154.98
6 2.20 159300 0.0296 25 350 900 309.85
7 2.20 159300 0.0296 25 450 1100 309.85
8 2.20 146040 0.0296 25 550 1100 284.07
9 2.20 42504 0.0296 25 400 1100 826.75
10 2.20 26558 0.0296 25 400 1100 516.58
Tabla 3.2: Caracteristicas de las bombas (Goldberg & Hsiung Kuo, 1985).
Numero de I::r::z:ir;tno Eficiencia | Energia HP; Numero de I::r::z:irgtno Eficiencia | Energia HP;
Bomba . ei (HP) Bomba . e (HP)
(psi) (psi)

1 173.22 97.89% 880.26 21 209.82 98.30% 1061.80

2 173.22 97.89% 880.26 22 209.82 98.30% 1061.80

3 173.22 97.89% 880.26 23 209.82 98.30% 1061.80

4 86.62 97.89% 440.18 24 104.91 98.30% 530.90

5 191.78 98.10% 972.50 25 229.13 98.40% 1158.40

6 191.78 98.10% 972.50 26 229.13 98.40% 1158.40

7 191.78 98.10% 972.50 27 229.13 98.40% 1158.40

8 95.89 98.10% 486.25 28 114.56 98.40% 579.15

9 191.78 98.10% 972.50 29 169.51 97.00% 869.31

10 191.78 98.10% 972.50 30 169.51 97.00% 869.31

11 191.78 98.10% 972.50 31 169.51 97.00% 869.31

12 95.89 98.10% 486.25 32 84.75 97.00% 434.63

13 100.07 96.30% 516.93 33 211.32 98.00% 1072.70

14 100.07 96.30% 516.93 34 211.32 98.00% 1072.70

15 100.07 96.30% 516.93 35 211.32 98.00% 1072.70

16 50.04 96.30% 258.49 36 105.66 98.00% 536.34

17 110.35 96.60% 568.26 37 192.31 96.00% 996.52

18 110.35 96.60% 568.26 38 192.31 96.00% 996.52

19 110.35 96.60% 568.26 39 192.31 96.00% 996.52

20 55.18 96.60% 284.16 40 96.15 96.00% 498.23
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Con estos datos y con las restricciones antes mostradas, se hacen las corridas del
algoritmo genético con los siguientes parametros:

Probabilidad de crossover = 0.7
Probabilidad de mutacion = 0.01
Tamafio de poblacién = 100

Estos valores se apegan a las sugerencias hechas por DeJong (1975) para una probabilidad
alta de “crossover”, una probabilidad baja de mutacién y un tamafio moderado de poblacidn.

En la Figura 3.2 se muestran los costos energéticos de los mejores individuos de cada
generacién contra las generaciones para tres corridas independientes. Se puede observar una
cierta uniformidad a partir de la generacién 50. La linea recta representa el valor de 11 180 HP,
qgue es la solucion obtenida a partir de una programacion entera, usando el método de
“Ramificar y Acotar” o por su nombre en inglés “Branch and Bound”.

El método de programacion entera se denomina con este nombre debido a que sus
variables estdn restringidas a ser nimeros enteros; la programacién entera implica la resolucidn
de problemas no deterministicos o estocasticos, es decir, problemas cuyas soluciones no son
posibles de determinar por procesos previos, siendo el azar una herramienta fundamental para
el desarrollo en la busqueda de la solucidn al sistema.

Para resolver estos problemas con programacién entera, se tiene que analizar las
diferentes soluciones obtenidas tomando en cuenta diferentes valores en las variables del
problema. Ademas de su complejidad en la busqueda de la solucidn, siempre existe el problema
de encontrar solo dptimos locales y no alcanzar la mejor solucién. Para evitar este
inconveniente, se hace uso del método de “Ramificar y Acotar”, el cual se interpreta como un
arbol de soluciones, donde cada rama da una solucidn posterior a la actual; gracias a esto el
algoritmo puede detectar aquellas ramificaciones donde las soluciones estan lejos de ser las
6ptimas, y por lo tanto las “poda” para no seguir realizando procesos en esa ramificacion.
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Figura 3.2: Costo Energético vs Generacién (Goldberg & Hsiung Kuo, 1985).

En este problema se considerd la solucidon mas cercana a la éptima la corrida nimero 2.
La cual se representa en la Figura 3.3, donde se muestra una comparacién con la solucién
obtenida por programacion entera. Se muestran ademas las restricciones de la maxima y
minima presiéon de succién, asi como la restriccion de maxima presién de descarga. Las
soluciones, tanto la dptima como la obtenida por algoritmos genéticos, muestran tendencias
sorpresivamente parecidas, aunque se presentan algunas diferencias en las operaciones de las

bombas en cada estacion.
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Figura 3.3: Comparacion de Perfiles de Presion (AG vs Pl) (Goldberg & Hsiung Kuo, 1985).

3.6. Conclusiones de este Ejemplo

En este problema de optimizacidn en la operacion de sistemas de tuberias el resultado
final no fue el esperado, debido a que hay estaciones de bombeo donde no cumplen con ciertas
restricciones de presion, se puede observar que su comportamiento es muy parecido al
obtenido con el otro método de programacién entera, y que las fallas en el funcionamiento del
sistema de tuberias son minimas. Aun asi nos muestra una buena alternativa de solucién
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obtenida de una manera sencilla y con informacién minima, lo cual hace del algoritmo genético
una buena herramienta de busqueda de soluciones.

A pesar de las fallas minimas en el resultado de este problema, se pudo comprobar la
fuerza que tiene un algoritmo genético en la busqueda de alternativas de solucién, en un
pequeiio espacio de soluciones, y en un periodo de tiempo relativamente corto.

Con los resultados obtenidos en este problema, asi como en base a otros problemas
resultados por el mismo método, se puede decir que los algoritmos genéticos nos demuestran
gue son métodos de busqueda con una amplia aplicacién en diversos problemas de distintas
areas. Como los algoritmos genéticos trabajan con una codificacion de las variables decisivas en
lugar de las variables decisivas por si mismas, son dificiles de engafiar. El método no depende
de la continuidad del espacio de busqueda al ser aleatorio, y no requiere mas informacidn de la
necesaria. Por esto y las demas caracteristicas ya antes descritas de este método, los algoritmos
genéticos nos permiten encontrar soluciones para problemas mdas complejos y de mayor
dimension.
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Capitulo 4. Ejemplo sobre Estimacidn y Localizacion de Fugas en
una Red de Agua Potable

4.1. Introduccion

En sistemas de conduccién de agua potable es comln que se presenten fugas. Estas
pueden deberse a varias causas como agrietamiento de las tuberias, corrosiéon, aplastamiento,
mala conexion entre las tuberias o hasta fallas en las vdlvulas. Una fuga es la salida de agua no
controlada en un sistema de distribucion de agua potable.

Las fugas de agua representan un gran problema en los sistemas de distribucion de agua,
ya que provocan que se desperdicie hasta 50 % del agua distribuida, por lo que implican grandes
pérdidas econdmicas y un deficiente uso de los recursos naturales. En Malasia el porcentaje de
las fugas es del orden del 40%, en Brasil y Suecia del 25% y en México 39% (Arreguin, Ochoa &
Fernandez, 1997).

Las fugas de agua en una red de agua potable son inevitables, por lo que es pertinente
tener un control de la red para detectar a tiempo las fugas y de ser posible evitar que se
presenten. Si bien las fugas siempre estan presentes, su deteccidén no siempre es muy facil de
realizar, debido a que no siempre estan visibles. Para poder reducir las fugas de agua es
necesario localizarlas y medir el gasto de las mismas.

En este problema la solucidn éptima se obtendrd a partir de la resolucion del sistema de
ecuaciones generado al establecer la representacién matematica del funcionamiento hidraulico
de la red, mediante el uso de un algoritmo genético simple. Para comprobar el buen
funcionamiento del algoritmo genético detectando fugas en redes de tuberias, se realizaron
pruebas experimentales en una red de tuberias en el Laboratorio de Hidraulica del Instituto de
Ingenieria de la UNAM, permitiendo representar condiciones de operacion reales. Asi con estos
datos experimentales se estimaron las fugas, para asi poder comparar estos resultados con los
obtenidos por el algoritmo genético (Fuentes Mariles, Palma Nava, & Rodriguez Vazquez, 2011).

4.2, Planteamiento

Para una descripcion del problema mas sencilla se considera una red de tuberias cerrada
como se muestra en la Figura 4.1, donde se muestran enumerados los nodos y las tuberias. Las
flechas indican los gastos en la red, con letra minuscula (q) los gastos que egresan (gastos de
demanda) o ingresan a la red, con letra mayuscula (Q) los gastos que fluyen en las tuberias,
suponiendo los sentidos de flujo, y los gastos de fuga (Qs).
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Figura 4.1: Ejemplo de Red de Tuberias

Se consideran dos fugas, la primera a una distancia L1 en la tuberia 1, mientras que la
segunda a una distancia L, en tuberia 4; L1 y L, son desconocidas. El tramo del nudo 1 a la fuga
1 se representa como la tuberia 1’, mientras que el tramo de la fuga al nudo 2 como tuberia 1;
lo mismo se considera para la fuga 2.

Se conocen caracteristicas en la red como las cargas de presién en los nudos del 1 al 5, los
didmetros de las tuberias, la longitud de las tuberias, los gastos de demanda y el gasto que
ingresa a la red (Qg).

Por el principio de continuidad en los nudos 1 al 4 y en los nudos de fuga, se establece
gue la suma de los gastos que llegan al sitio donde se juntan 2 o mas tuberias es igual a la suma
de los gastos que salen de ese sitio. Por lo que se obtiene un sistema de ecuaciones:

—Qu =02+ Q6 =q1
Qr—05—0Q4=—q;
Q2+ Q3 —0s=gqs

QS + Q4I = (4

(4.1)

Debido a que no es facil realizar mediciones de gastos en una red de tuberias, el método
propuesto se apoya en las mediciones de cargas de presion en los nodos de cruce de tuberias.
Si expresamos las ecuaciones (4.1) en funcién de su carga de presion (h;), tenemos lo siguiente:

1/2

—k1(h1 - hfl) —ky(hy —h3)Y? + g6 = q4
1/2

kl(hfl - hz)l/z — k3(hy — h3)1/2 - k4(h2 - hfz) =4q2

ka(hy — h3)'/% + ks (hy — h3)'/? — ks(}lliz— h)Y? = q3
ks(hs — hy)Y? + k4(hf2 - h4) =qa4

(4.2)
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Donde k; es un coeficiente donde estan incluidas la longitud, el diametro, la aceleracion
de la gravedad, el factor de friccidén, etcétera, de cada tuberia. Siendo asi las incognitas las
cargas de presion en los nodos de fuga h¢; y hy,, asi como ks, y ky,. Se conoce que:

k= 1y C—00826fL
=\g) v c=oos

Si sustituimos estas ecuaciones en el sistema de ecuaciones (4.2) se tiene:

B 1/2 12 g 1/2
(ﬁ) (hl - hfl) - (i) (hy — hs)l/z =q1— (e

By 1/2 1/2 Bs 1/2 B, 1/2 "
<L1 — Ll’) (hfl - hZ) - (L_S) (hy — h3)1/2 - (L_4’> (hz - hfz) =q, (4.3)
Bs 1/2 B 1/2 12
(L_5) (hy = hy)V/2 + (L4 —4L41) (hfz - h4) =44
Donde:
dS
bi = 50826y,

En este nuevo sistema de ecuaciones no lineales (4.3) las incégnitas serian las longitudes
a partir del primer nudo en sentido del flujo donde se encuentra la fuga y la carga de presién
donde se encuentra la fuga, que permitiria obtener el caudal.

Para resolver este sistema de ecuaciones de manera que las cargas de presidon sean
parecidas a las medidas se aplicara el método del algoritmo genético, el cual evaluara
verificando el funcionamiento hidraulico de la red para comprobar que la solucidén propuesta
sea la 6ptima global. Para realizar esto, se calculan las cargas en cada nudo, a partir de las
posiciones y caudales de fuga propuestos por el algoritmo genético.

4.3. Funcionamiento de los Algoritmos Genéticos

Los algoritmos genéticos son técnicas de optimizacidon que tienen una gran ventaja sobre
otras técnicas al realizar busquedas simultaneas sobre posibles alternativas, y no partir de un
solo punto, lo cual permite no converger en un 6ptimo local, y asi poder obtener un dptimo
global; todo esto gracias a su inspiracion en la seleccién natural y genética.

Como se ha explicado antes los algoritmos genéticos parten de una poblacién de
soluciones generadas aleatoriamente, las cuales van mejorando a través de la generacion de
nuevas soluciones y la seleccion de las mejores, todo esto también mediante el uso de
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operadores genéticos. Asi es como las nuevas generaciones se van encaminando hacia nuestro
ideal 6ptimo.

En los algoritmos genéticos se necesita una representacion de cada una de los individuos,
es decir, de las soluciones. Ademas, se requiere una funcién de aptitud, la cual calificara con
algun valor a la solucidn. Por lo que al ir ejecutandose el algoritmo, el resultado de la cruza de
los padres, es decir los individuos hijos, seran cada vez mas aptos y por lo tanto tendrdn una
calificacion mas alta, que nos guiara poco a poco a la solucion éptima del problema. Si bien es
dificil que el algoritmo garantice la obtencion de la solucidn éptima, por el procedimiento
aleatorio con el que opera, el algoritmo nos puede arrojar soluciones aceptables e incluso
alternativas.

Para la resolucién del sistema de ecuaciones no lineal (4.3), se planted el algoritmo
general simple de la siguiente manera:

e Poblacion: una vez generados los individuos (soluciones) aleatoriamente, cada uno se
evalua segun su aptitud. Cada solucién depende del nimero de tuberia con fuga de la
red, y la longitud del cromosoma del individuo estd en funcién del nimero de variables
y del valor de precisién de cada una. Para este trabajo se tienen 18 tuberias con fuga
(Figura 4.2) y como variables se establecieron las cargas de presiéon y la longitud donde
se presenta la fuga a partir del nudo de cruce.

e C(dlificacion de cada individuo: para la asignacién de una calificacién a los individuos se
establece una funcién objetivo con dos penalizaciones, que se denomina aptitud:

F, = ZlCImedido - Qestimadol + plkn +pon

Donde p; y p, son valores de penalizacion asociados a las soluciones encontradas por el
algoritmo. El valor p; se establece en los casos donde la soluciéon da como resultado una
fuga negativa en la tuberia, mientras que p, es cuando se tiene un gasto de demanda
negativo. El factor k es una constante de valor 100 para dar mayor peso a las soluciones
donde se presenten n fugas negativas en la red. Este factor se considerd en el segundo
y tercer término de la ecuacién para considerar el caso cuando la mejor solucién no
presenta fugas negativas, pero si considere aquellos casos donde los gastos de demanda
sean negativos, lo cual quiere decir que hay ingresos a la red.

e Seleccion y reproduccion de individuos: una vez obtenida la aptitud de cada individuo,
se procede a la seleccidn de las parejas para la reproduccion de los mismos, para asi
poder generar una nueva poblacién y se le evalle su aptitud. El método de seleccion de
individuos es el de ruleta (Goldberg, 1989) con una probabilidad de cruza de 0.6 y una
probabilidad de mutacién de 0.01.

Aplicacion de Algoritmos Genéticos en Ingenieria Civil n



En la ejecucidon del algoritmo genético simple se utilizaron en cada corrida 150
generaciones y el numero de individuos fue de 2000, con estos valores los resultados obtenidos
se aproximaron a la solucién buscada.

Una vez obtenida la solucién éptima, estableciendo que sélo se puede tener una fuga por
tuberia, con los datos de la longitud de ubicacién de la fuga a partir del cruce de tuberias y la
carga de presién en el nudo de la fuga, se realiza el calculo hidraulico de la red para comparar
la diferencia entre los datos encontrados en el algoritmo genético y la modelacién numérica de
la red. Se realizaron ocho corridas diferentes para asi llegar a un resultado con poco error en
las cargas de presion de fuga calculados en comparacion con los estimados.

4.4. Aspectos a Considerar

e Se cuenta con las mediciones de carga de presidn en los nudos de cruce de las tuberias.

e Se conoce el factor de friccidon (f) de cada tubo de la red.

e El flujo de la red es permanente; aunque el flujo del agua dentro de las tuberias no es
permanente debido a la variacién de la demanda de los usuarios de la red de distribucién
de agua potable, se hace la recomendacién de considerar como flujo permanente como
funcionamiento en el momento cuando es mads baja la demanda, casi siempre de noche,
para que se tengan cargas de presidn mas grandes y mayores gastos de fuga, para asi
poder detectar por lo menos una fuga en las tuberias o conexiones.

4.5. Aplicacion

Como se menciond anteriormente para comprobar la aplicacién de los algoritmos
genéticos en la localizacidon de fugas, se realizaron pruebas en la red de distribucion del
Laboratorio de Hidrdulica del Instituto de Ingenieria de la UNAM, con caracteristicas como se
muestran en la Figura 4.2, donde se muestran los valores de los gastos de demanda y de fuga,
asi como las cargas de presion.

Se consideraron fugas en la red de distribucidon en los nudos 2, 4, 6, 8, 10, 12, 14, 16, 18,
20, 22, 24, 25, 27, 28, 30, 31, 33. Por lo que se pretende analizar 18 tuberias y 15 nudos y
determinar las tuberias en las cuales se presenta una fuga. Las caracteristicas de la red se
presentan en la Tabla 4.1.
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Figura 4.2: Red de Tuberias del Laboratorio de Hidraulica del Instituto de Ingenieria, UNAM (sin fugas)
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Tabla 4.1: Caracteristicas de la red de distribucion.

Tuberia De A Longitud DiérT\etro F?rciz::)irécrj\e
nudo | nudo (m) (in)
(f)

1 1 2 2.75 4 0.0744
2 2 3 2.75 4 0.0583
3 2 3 2.75 4 0.0582
4 3 5 2.85 4 0.0616
5 1 6 2.40 4 0.1443
6 6 7 2.40 4 0.1126
7 7 8 2.40 4 0.1123
8 8 9 2.40 4 0.1190
9 1 10 2.75 4 0.0104
10 10 11 2.75 4 0.0100
11 11 12 2.75 4 0.0425
12 12 13 2.75 4 0.0515
13 5 14 2.75 3 0.0052
14 14 15 2.75 3 0.0058
15 15 16 2.75 3 0.3486
16 16 17 2.75 3 0.6908
17 9 18 2.75 3 0.0180
18 18 19 2.75 3 0.0165
19 19 20 2.75 3 0.1150
20 20 21 2.75 3 0.2322
21 17 22 2.75 2 0.1111
22 22 23 2.75 2 1.9669
23 23 24 2.75 2 0.0586
24 24 13 2.75 2 0.0647
25 13 25 2.40 2 0.0323
26 25 26 2.40 2 0.0396
27 26 27 2.40 2 3.9574
28 27 21 2.40 2 0.0567
29 11 30 2.75 2 0.0140
30 30 29 2.75 2 0.0105
31 29 28 2.75 2 0.3564
32 28 15 2.75 2 0.0225
33 11 31 2.40 3 0.1062
34 31 32 2.40 3 0.0976
35 32 33 2.40 3 0.3004
36 33 19 2.40 3 14.9882
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Una vez obtenidas las caracteristicas fisicas se realizaron las siguientes medidas:

1) Medicidon de los gastos de salida: se midieron los gastos de salida en los nudos que
corresponden a los gastos de demanda tedrica.

2) Mediciones de presion sin fugas: se obtuvieron las medidas de presién de la red fisica,
como se muestra en la Figura 4.2, ademas se anotaron los gastos de demanda tedrica.

3) Calibracion de la red de tuberias experimental: con las mediciones de carga de presiony
de los gastos se calibré la red de tuberias. Gracias a esto se pudo estimar los coeficientes de
friccion Darcy Weisbach, los cuales incluyen un incremento en el valor de factor de friccion (f),
ya que se incluye también el valor del factor de pérdida local.

4) Estimacion de demandas cuando existen fugas: se obtuvieron estas demandas cuando
se realizaban las mediciones de presion para la deteccion de las fugas.

Con las mediciones de presién, se formd un sistema de 15 ecuaciones donde las incégnitas
son las distancias donde se ubican las fugas en las tuberias a partir de un nodo, las cargas de
presién en el nudo de la fuga, para asi poder obtener el gasto de cada fuga.

Para la resoluciéon de este sistema de ecuaciones, se hizo uso del algoritmo genético. La
mejor solucién en cada caso se evaluaba hidraulicamente, de forma que con las distancias de
las fugas y los gastos de las mismas, se determinaban las cargas de presién en todos los nudos
para asi poder evaluar las diferencias entre los valores y los calculados.

Una vez obtenidas estas diferencias entre valores, para cada tuberia se determiné un
factor de error en funcidn de la diferencias de las mismas, afectadas por un peso establecido
en funcién de las diferencias de gastos por unidad de diferencia de carga de presion medida
entre cada nudo en donde se busca la fuga. Este factor se establece para diferenciar entre las
soluciones la relevancia que tiene entre una y otra la diferencia de una unidad de carga de
presion.

4.6. Resultados

Con los resultados obtenidos se puede verificar que el algoritmo genético nos permite
ubicar las fugas y sus caudales, dandonos varias alternativas y no necesariamente se llegé al
optimo global en una corrida, esto debido a que es un procedimiento aleatorio de busqueda de
soluciones. Aun con esto, las alternativas que presenta son muy buenas y ahi estd la ventaja de
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proponer e implementar la verificacién del comportamiento hidrdulico con una solucién
propuesta.

La aptitud de la funcion objetivo, con los resultados obtenidos por el algoritmo genético
y el programa de método del Instituto de Ingenieria, fue menor de 1x10% un valor
aparentemente bajo que depende del problema en estudio, a las variables a considerar y la
funcidon matematica.

En este caso los gastos de fuga que se manejaron fueron muy pequefios y la diferencia de
cargas de presién entre los nudos es ademas del orden de centimetro o milimetro, por lo que
no existe diferencia de consideracidn entre las posiciones establecidas y por tanto los caudales
registrados.

Los resultados obtenidos del algoritmo genético se muestran en la Tabla 4.2, y a pesar de
que los resultados son robustos, de las 18 fugas solamente una no fue ubicada adecuadamente
en el lugar correcto, se trata de la fuga 8, que la marca a una distancia de 1.75m, pero el resto
de las fugas son ubicadas correctamente; y es por eso que las cargas de presion calculadas
difieren de las medidas. A pesar de esto, el error es pequefio, y se puede observar que el error
maximo se presenta en la fuga 8 es del orden del 32%. Otro aspecto que se verificd fue la suma
de los gastos suministrados y de fuga, arrojando una diferencia menor a un centilitro.

Si bien no se logré que el algoritmo genético diera los mismos resultados a los planteados,
se nota que cuando la magnitud de las fugas no es grande en comparacion con las demandas,
los resultados se aproximan. Es por eso que este método, a pesar de sus limitaciones, es
perfectible y puede ser empleado en conjunto con otros métodos o instrumentos de deteccidn
de fugas para incrementar la eficacia de la ubicacién de las fugas, y asi poder realizar las
reparaciones correspondientes.

Tabla 4.2: Resultados del Algoritmo Genético.

Nudo | Medido | AGC1 | AGC2 | AGC3 | AGC6 | AGC7 | AGC8 | C.R.R. | %error
H1 | 46.854 46.854 0
F1 46.815 | 46.815 | 46.815 | 46.815 | 46.815 | 46.815 | 46.815 0
H2 | 46.788 46.788 0
F2 46.770|46.770 | 46.770 | 46.770 | 46.770 | 46.770 | 46.770 0
H3 | 46.752 46.755| 6.4164
F3 46.778 | 46.779 | 46.778 | 46.779 | 46.779 | 46.779 | 46.781 | 0.0043
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Tabla 4.2 (cont.): Resultados del Algoritmo Genético.

Nudo | Medido | AGC1 | AGC2 | AGC3 | AGC6 | AGC7 | AGC8 | C.R.R. | %error
H4 | 46.736 46.736| O
F4 46.699 | 46.697 | 46.699 | 46.697 | 46.697 | 46.697 | 46.696 | 2.1415
H5 | 46.679 46.676 | 6.4273
F5 46.834 | 46.834 | 46.834 | 46.834 | 46.834 | 46.834 |46.834| O
H6 | 46.810 46.817 | 14.9518
F6 46.794 | 46.794 | 46.794 | 46.794 | 46.794 | 46.794 | 46.794| 0
H7 | 46.754 46.769 | 32.0725
F7 46.751 | 46.751 | 46.751 | 46.751 | 46.751 | 46.751|46.751| O
H8 | 46.745 46.748 | 6.4174
F8 46.629 | 46.629 | 46.660 | 46.660 | 46.660 | 46.660 | 46.645 | 32.1578
H9 | 46.555 46.559 | 8.5912
F9 46.669 | 46.666 | 46.669 | 46.666 | 46.666 | 46.666 | 46.666 | O
H10 | 46.663 46.660 | 6.4295
F10 46.644 | 46.637 | 46.643 | 46.637 | 46.637 | 46.630 | 46.628 | 4.2893
H11 | 46.597 46.598 | 2.146
F11 46.535 | 46.534 | 46.532 | 46.532 | 46.532 | 46.532 | 46.523 | 19.3453
H12 | 46.561 46.561| 0
F12 46.602 | 46.603 | 46.603 | 46.603 | 46.603 | 46.603 | 46.604 | 2.1457
F13 46.737 | 46.735 | 46.737 | 46.735 | 46.735 | 46.735 | 46.735| 0
H13 | 46.728 46.728| 0
F14 46.574 | 46.576 | 46.575 | 46.576 | 46.576 | 46.576 | 46.583 | 15.0269
F16 46.748 | 46.748 | 46.749 | 46.749 | 46.749 | 46.749 | 46.748 | 2.1391
H14 | 46.786 46.786| 0
F15 46.796 | 46.796 | 46.794 | 46.794 | 46.794 | 46.794 | 46.795 | 2.137
F17 46.790 | 46.790 | 46.792 | 46.792 | 46.792 | 46.792 | 46.792| O
H15 | 46.779 46.779| 0
F18 46.770 | 46.766 | 46.762 | 46.762 | 46.762 | 46.762 | 46.761 | 2.1385
4.7. Conclusiones de este Ejemplo

Con los resultados obtenidos podemos afirmar que los algoritmos genéticos son un
método de busqueda muy efectivo por su robustez en problemas de optimizacién, como ya se
habia demostrado en capitulos anteriores. A pesar de que los resultados no fueron los deseados
en todos los nudos, sobretodo en la fuga 8, se obtuvieron resultados muy cercanos a los
planteados, eso se refleja en los porcentajes bajos de error.
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Aun cuando los resultados son optimistas, es recomendable aplicar el procedimiento
propuesto en redes de mayor tamafio para comprobar su eficacia, asi como determinar factores
gue nos permitan reducir los espacios de solucién y asi poder escoger la mejor solucion, todo
esto mediante la implementacion del funcionamiento hidraulico de la red, sobretodo en casos
de redes grandes y complicadas.
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Capitulo 5. Disefio Optimo de Edificios con Estructuras Metalicas

5.1. Introduccion

Los ingenieros civiles tienden a optimizar el disefio de los sistemas basados en diferentes
consideraciones como efectividad de costo, confiabilidad, desempefio del sistema, estética,
problematicas sociales y/o politicas. En el disefio de edificios de estructuras metalicas, la
optimizacién incluye objetivos como el minimo peso estructural, complejidad minima, niveles
deseados de confiabilidad, etc. Pero es muy dificil en una etapa de disefio inicial expresar otras
fuentes de costos iniciales tan certeras como los costos de material. Por ejemplo es una tarea
demandante cuantificar la relacion entre la complejidad del disefio propuesto y su relacién con
los costos de mano de obra, al igual que determinar los costos por posibles dafios a la estructura
debidos a eventos naturales como los sismos, el viento, etc. La consideracion de los costos
iniciales y los costos a lo largo de la vida util, derivan en un analisis de “costo de ciclo de vida”,
en donde el diseio dptimo es aquel que balancea apropiadamente estos dos tipos de costos de
acuerdo con un criterio previamente seleccionado. La idea de incorporar costos por dafio
sismico en su vida util (LSD, por sus siglas en inglés: lifetime seismic damage) en el proceso de
disefio inicial, ha sido considerada por varios autores, por ejemplo, Liu et al. (2003) propusieron
un modelo de optimizacidn de costos por disefio sismico estructural usando el criterio de
minimos costos de ciclo de vida. Frangopol y colaboradores (1999) trabajaron en un analisis de
costo de ciclo de vida para estructuras en puentes. Ellos también han considerado costos
futuros para mantenimiento, inspeccion y reparacion de afos, que son problematicas
importantes para el funcionamiento a lo largo de la vida util de las estructuras.

En los ultimos afios se ha visto la necesidad y el desarrollo de metodologias de disefio
sismico basado en desempefio estructural. Siendo una de sus caracteristicas en comparacién
con los métodos convencionales, la exigencia de cierto comportamiento estructural bajo
condiciones de diferentes cargas sismicas inciertas (expresadas en términos probabilisticos). La
condicidn de dafo asociada con cada nivel de riesgo se ha podido plasmar cualitativamente en
inspecciones de sismos en sitio anteriores, y se ha podido expresar cuantitativamente por
indices de deformacidn, como las distorsiones de entrepiso, como medida del comportamiento
gue una estructura pudiera experimentar durante eventos sismicos de un nivel en particular.
Asi, se puede incorporar el concepto de control de dafo para reducir futuras pérdidas
econdmicas en la etapa de disefio, en lugar de sélo disefiar una estructura por estados ultimos
de las estructuras como se requiere en los cddigos convencionales de disefio.

Los disefos estructurales optimizados basados en analisis de costos de ciclo de vida son
una alternativa manejable haciendo uso de diferentes modelos de costo de dafo. Como
ejemplo, Ang y Lee (2001) analizaron edificios de concreto reforzado construidos en México
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basados en funciones de costo, tomando en cuenta el indice de dafios propuesto por Parky Ang
(1985); Wen y Kang (2001) desarrollaron una metodologia de disefio basada en costos minimos
esperados en su ciclo de vida e investigaron su aplicacién en el disefio de edificios de acero.

En la metodologia que se explica en la presente seccidn (Liu et al., 2003) la atencidn esta
enfocada al disefio sismico de edificios con estructuras metdlicas. Los costos iniciales son
relativamente faciles de calcular, sin embargo, los costos adicionales de disefio y construccién
debido a la complejidad de algin disefio en particular, son mas complicados de cuantificar y
generalmente no son considerados. Ademas existen otras incertidumbres significativas en los
costos por dafio sismico que incluyen costos por reparacién de dafos, pérdidas de contenido,
costos por recolocacién, costos econdémicos directos e indirectos y costos por lesiones y/o
fatalidades. Estas metodologias no toman en cuenta que la persona que toma las decisiones,
quien estd dispuesto a aceptar mayores riesgos de costos por dafos futuros, pueda preferir un
disefio con costos de material iniciales menores comparados con otra persona mas precavida
gue no toma tantos riesgos. Asi es como una aproximacién mas razonable es tratar los costos
de material iniciales y, por otro lado, los costos por dafio sismico a lo largo de la vida Gtil como
dos objetivos por separado, conduciéndonos a un problema con optimizacién multiobjetivo,
gue produce una distribuciéon de soluciones éptimas de Pareto reflejando la compensacion
entre estos dos costos, en lugar de los costos de ciclo de vida esperados en conjunto. Un tercer
objetivo, la complejidad del disefio y construccion, provee una dimensién adicional a la
distribucién éptima del Pareto, permitiendo al tomador de decisiones tener la libertad de
seleccionar de entre esta distribucion de soluciones aquella que balancee los costos iniciales de
materiales, los costos por dafio sismico a lo largo de la vida util, y la complejidad del disefio y
construccion, de acuerdo a sus preferencias y necesidades.

Liu y colaboradores (2003) presentan un procedimiento automatizado para generar
distribuciones optimas de Pareto de disefos estructurales en los niveles de cortante basal
recomendados por el NEHRP (National Earthquake Hazards Reduction Program) (Federal
Emergency Management Agency, 1998), y sujeto a los criterios sismicos de disefio y factores de
disefio de carga y resistencia (LRFD: Load and Resistance Factor Design) del AISC (American
Institute of Steel and Construction, 1994).

5.2. Procedimiento del Algoritmo Genético Multiobjetivo

En la Figura 5.1 se muestra un diagrama de bloques del procedimiento del algoritmo
genético multiobjetivo propuesto por Liu, Burns y Wen (2003). Los métodos de célculo de los
costos tanto de materiales iniciales como de dafio sismicos, necesitan formularse antes de que
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* A > con un grado de libertad equivalente.
Calcular las cargas de sismo, costo inicial de materiales, indice Calcular los méaximos valores de las distorsiones de entrepiso,
de diversidad (ver seccion 5.2.1), etc. usando el sistema con un grado de libertad equivalente y
Determinar el coeficiente de cortante basal y las cargas sismicas adecuados espectros inelasticos de dafio uniforme.
de distribucion lateral sobre la altura. Ajustar la curva maxima de las distorsiones de entrepiso contra

. L . las probabilidades de excedencia, considerando incertidumbre
Considerando todas las combinaciones de carga que pudieran

de modelacion por medio de factores de correccidn, si es

aplicarse, calcular las fuerzas internas y los desplazamientos de
los nodos por medio de un analisis elastico de elemento finito.

necesario.

Calcular las probabilidades de estado de dafio, y posteriormente
obtener los costos de dafio por sismo en su vida util.
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criterios de LRFD y NEHRP
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Evaluar la funcién objetivo para todos los disefios validos en la generacién actual, de la cual los mejores disefios seran
obtenidos por el frente de Pareto.
Checar que el criterio predefinido
de convergencia se cumpla
No Si
W Llevar a cabo la reproduccion, cruza, y mutacion para Determinar el disefio “6ptimo” (mas favorable) N Fin
- Ll
crear una nueva generacion. por medio de un proceso de decision.

Figura 5.1: Diagrama de Flujo del Algoritmo Genético Multiobjetivo (Liu, Burns y Wen, 2003).

Liu, Burns y Wen (2003) escogieron el algoritmo genético como herramienta de
optimizacién debido a que es uno de los pocos métodos de optimizacidon que puede tratar
problemas discretos como éste.
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5.2.1. Consideraciones sobre los Costos Iniciales de Materiales y sobre la
Complejidad de Diseio y Construccion

Una estimacion completa de los costos iniciales deberia incluir los costos en todas las
fases constructivas, desde el disefio conceptual hasta la etapa de construccién. Los costos de
materiales iniciales se deben a miembros de acero, losacero, concreto, y trabes y/o columnas a
prueba de fuego. Otros costos debidos a la consideracién estética y a instalaciones eléctricas y
de calefaccién, no estdn obviamente relacionados con el disefio estructural, por lo que no se
consideran.

Para considerar por separado la complejidad del disefio y construccién en la evaluacion,
se introduce un término denominado como indice de diversidad (Ip), que ayuda a medir lo
complejo del disefo estructural. Se define como el nimero total de diferentes tipos de
columnas, diferente tipos de trabes, mas dos veces los casos de diferentes tipos de columnas
verticalmente adyacentes, como se muestra en la siguiente ecuacién:

Ip =Tc+Tr + 2Cyy
Donde:
Iy es el indice de diversidad.
T, es el total de diferentes tipos de columnas.
Tr es el total de diferentes tipos de trabes.

Cy 4 son los casos de diferentes tipos de columnas verticalmente adyacentes.

Asi, si todas las columnas y todas las trabes fueran las mismas en algun diseio dado, el
indice de diversidad seria 2, ya que se tendria un solo tipo de columnas y un solo tipo de trabes,
y no habria casos de diferentes tipos de columnas verticalmente adyacentes, por lo que este
sumando seria cero.
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5.2.2. Calculo de los Costos de Dafios Sismicos a lo Largo de la Vida Util de la
Estructura

Las incertidumbres asociadas a la respuesta de estructuras sujetas a la accién de los
sismos hacen que el problema sismico se defina en términos probabilisticos. Por tal motivo, es
fundamental cuantificar qué tan confiable es una estructura considerando todo el posible
peligro sismico al cual sera sometida durante su vida atil. Una herramienta para estimar la
confiabilidad de estructuras sujetas a acciones sismicas es través de la evaluacion de la
probabilidad de excedencia de un pardmetro asociado a la demanda sismica.

Liu y sus colaboradores (2003) toman en cuenta siete estados de dafo en término de las
distorsiones maximas de entrepiso dados por Wen y Kang (2001), los cuales se usan para
describir los niveles respectivos de comportamiento, como se muestra en la Tabla 5.1.

Tabla 5.1: Comportamiento estructural y nivel de dafio en términos de rangos de distorsiones de
entrepiso (Wen & Kang, 2001).

Intervalo de Distorsion de

Nivel de Comportamiento Estado de Dafio Entrepiso (%)
| Ninguno A<0.2

Il Escaso 0.2<A<0.5

Il Ligeramente 0.5<A<0.7

v Moderado 0.7<A<15

Vv Fuerte 15<A<25

VI Mayor 25<A<5.0
VI Destruido A20.5

Basado en una distribucién de Poisson de ocurrencias de terremotos, y con la suposicién
que los edificios daflados son restaurados a sus condiciones iniciales después de un sismo
intenso, se propone la siguiente férmula para los estados de dafio k considerados:

v
E[Csismico] = (C1Py + CPy + -+ + CkPk) z (1 - e"“)

Donde C; es el costo por dafio sismico para el estado de dafo i; P; es la probabilidad de
que se presente el estado de dafio i dada la ocurrencia de un terremoto = P(A > A;) —
P(A > A; ;1) donde A;, A;44 son las distorsiones de entrepiso de los limites superior e inferior
del estado de dafio i; v es la ocurrencia anual de eventos significativos de terremoto, modelada
mediante una distribucion de Poisson; y A es la tasa de descuento monetaria anual.

La distribucion de Poisson es un modelo con distribucion discreta, que nos expresa la
probabilidad de ocurrencia aleatoria de algin evento durante un periodo de tiempo o espacio.
La funcidn de la distribucidn de Poisson se da por la siguiente féormula:
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Donde k es el numero de ocurrencias del fendmeno, a es el nUmero promedio o cantidad
esperada de ocurrencias por unidad de medida y e es la base de los logaritmos naturales.

5.2.3. Disposiciones de la AISC-LRFD y de la NEHRP 1997

Todas las combinaciones de carga importantes se hacen segun las disposiciones de la
AISC-LRFD. Las cargas por sismo se determinan de los requerimientos de la NEHRP (1997), y las
cargas de viento del ASCE 7-98 (American Society of Civil Engineers).

Ademas de usar los requerimientos de la NEHRP (1997) para determinar las cargas debido
a sismo, también se establecen los limites en los intervalos de distorsiones de entrepiso, el
coeficiente de estabilidad, y el coeficiente de redundancia. El limite del rango de la distorsién
de entrepiso (2% en este trabajo) estd enfocado a controlar la gravedad del dafio sismico de
una estructura disefiada, y por lo tanto asegurar y prevenir el colapso de la estructura durante
su vida util. El coeficiente de estabilidad es un indice para determinar si una estructura es o no
potencialmente estable bajo el efecto de un terremoto. Mientras que el coeficiente de
redundancia se adopta para penalizar cualquier diseno con pocos elementos estructurales que
pudiera ser inadecuado para mantener la capacidad de carga por gravedad de la estructura en
caso de fallas locales.

5.2.4. Algoritmo Genético

El procedimiento de operacion del algoritmo genético en generaciones evolucionarias
hace posible alcanzar un disefio que se acerque a un minimo global en lugar de a un minimo
local como convergen muchos otros métodos de optimizacion rutinarios, y esto se debe a su
funcionamiento que se asemeja con la evolucion genética de la naturaleza. Como ya se ha
mencionado antes, el algoritmo genético usa las operaciones de reproduccién, intercambio
genético y mutacién, todo esto basado en las funciones objetivos definidas, para crear nuevas
generaciones. Estas nuevas generaciones son creadas hasta que se converja en los criterios
previamente definidos del problema. El algoritmo genético en particular es util en problemas
con parametros que solo pueden tomar valores discretos como en este problema, donde todos
los elementos estructurales se seleccionan de una base de datos.

El algoritmo genético es capaz de producir una serie de alternativas de disefio, y asi poder
obtener el Pareto de soluciones dptimas. Esta serie nos dice que no hay otro conjunto mejor de
alternativas de disefo en todas las medidas de nuestras funciones objetivo. En este caso la
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funcién de “fitness” utilizada se aproxima a la propuesta por Balling (2000), recordando que el
“fitness” nos determina qué cromosomas se van a cruzar y cuales se eliminan. En el estudio de
Liu et al. (2003) se demuestra cdmo poder evitar eficazmente una convergencia temprana en
las generaciones finales, un problema que afecta a otros métodos multiobjetivo. La férmula de
la funcién de “fitness” es:

fitness; = 1 — maxj, (mink(fki - fkj))

Donde fy; Y fxj son los valores de la funcion objetivo del elemento k para los disefios iy

Se implementa un algoritmo genético simple (Goldberg, 1989) con los siguientes
parametros: un tamafo de poblacién de 1000 miembros mas los miembros no dominantes de
la etapa anterior (elitismo); se usa una seleccién por torneo en la etapa de reproduccidn para
seleccionar a los 1000 miembros, cada uno es el mds apto de cinco miembros elegido al azar
entre la poblacién anterior. Los miembros anteriores no dominantes se juntan con este nuevo
grupo de 1000 miembros generados, y asi sucesivamente.

Cada diseno se representa como un vector, los componentes del vector apuntan a dos
tablas de secciones tipo W. La primera parte del vector es para columnas, y apunta en una tabla
de perfiles W que son tipicamente usadas como columnas en lugar de trabes en disefios
estructurales. La segunda parte del vector es para trabes, y al igual que en las columnas, apunta
en una tabla de perfiles W usados comunmente como trabes.

Se usa un “crossover” de dos puntos, un “crossover” en cada parte del vector. La
probabilidad de cruza es del 50%, con una probabilidad de mutacién de 30%. A pesar de que el
porcentaje de mutacion es relativamente alto, al usar elitismo para preservar los mejores
individuos no dominantes de cada generacion, la mutacién tiende a no ser muy disruptiva; a
veces una alta probabilidad de mutacidn se usa para evitar convergencia prematura.

5.3. Aproximacion a la Evaluacion del Desempeiio Sismico

Para calcular los costos por dafio sismico en su vida atil usados en la ecuacioén (1) para
edificios con estructuras metadlicas, se necesitan evaluar las probabilidades de excedencia
asociadas con la distorsion de entrepiso maxima, definiendo todos los estados de dafio (Tabla
5.1) que necesita calcular la maxima distorsion de entrepiso en todos los niveles de riesgo. Para
esto, la forma mas certera es realizar analisis “paso a paso” en tiempo usando algun programa
de cémputo especializado (por ejemplo DRAIN, RUAUMOKO, etc.) que permita modelar
detalladamente sistemas estructurales. Los registros de sismo disponibles (Somerville, Smith,
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Puntamurthula, & Sun, 1997) se usan para representar diferentes niveles sismicos de riesgo.
Esta aproximacion puede no ser practica desde el punto de vista de la optimizacién debido a
gue requiere mucho tiempo en realizarse, incluso para estructuras mas simples. La razén de lo
largo de este procedimiento, es que el algoritmo genético requiere de una gran cantidad de
candidatos para poder comparar sus desempefios y crear una mejor generacion.

5.4. Ejemplo
5.4.1. Descripcion del Modelo Estructural

Se trata de un edificio de oficinas para ser disefiado y construido en el centro de Los
Angeles, California el cual consta de cinco niveles con miembros de acero tanto en columnas
como en trabes, sin muros de carga. Con un drea de desplante de 100 ft (30.48 m) por 150 ft
(45.72 m) y una altura de 67 ft (20.42 m), como se muestra en las Figuras 5.4 y 5.5. Sélo se
considera una de las vigas iguales en la direccion de diseno, teniendo sdlo dos vigas en la base,
simétricamente con el eje central vertical. Las columnas y trabes son secciones W de acero de
345 MPa (50 ksi) y 248 MPa (36 ksi), respectivamente.
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Figura 5.4: Elevacion del edificio ejemplo.
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Figura 5.5: Vista en planta del edificio ejemplo.

La carga muerta para la azotea es de 67 Ib/ft? (3.21 kN/m?), mientras que para los demds
niveles es de 76 Ib/ft? (3.64 kN/m?). Las cargas vivas para la azotea y los niveles son de 45 |b/ft?
(2.15 kN/m?) y 16 Ib/ft? (0.77 kN/m?) respectivamente. Las intensidades de las paredes laterales
y fachada son de 30 Ib/ft? (1.44 kN/m?) para todos los niveles. Las resistencias de fluencia de
las columnas y vigas son de 397 MPa (57.6 ksi) y 282 MPa (40.9 ksi) respectivamente. Otro
aspecto a considerar es que las conexiones se suponen rigidas, tampoco se considera
deformacion en la zona de losas. El criterio de disefio se basa en las consideraciones sismicas
de AISC-LRFD y también de NEHRP (1997). En la Figura 5.6 se muestra el espectro de aceleracién
en tres niveles de riesgo.

Como la simetria con respecto al eje central vertical es impuesta en los miembros pares
simétricos, las cargas laterales sdlo necesitan ser aplicadas en una direccion. Se impone ademas
una restriccion mas: un disefio alternativo es invalido si existe alguna columna cuya rigidez
flexionante es menor que la columna adyacente superior. Esto ayuda a prevenir disefos de
niveles débiles en cualquiera generacion.
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Figura 5.6: Respuestas espectrales de aceleracién con probabilidades de excedencia (PE) de 50, 10y
2% en 50 afos.

5.4.2. Aplicacion del Algoritmo Genético Multiobjetivo

Usando el algoritmo genético propuesto por Liu et al. (2003) y un analisis eldstico como
lo recomienda AISC-LRFD, se obtuvieron 1530 disefios en el Pareto de soluciones dptimas, esto
hasta la generacidn 600, como se muestra en la Figura 5.7. La distribucidn de soluciones dptimas
del Pareto forma una superficie curva en tres dimensiones, correspondientes a los tres
objetivos: costos iniciales de materiales, costos por dafio sismico en su vida util y el indice de
diversidad de la estructura. En la Figura 5.7 se representa una proyeccion de la distribucién de
soluciones del Pareto en un plano formado por los costos iniciales de materiales en las abscisas
y los costos por dafios sismico en las ordenadas; los asteriscos representan los disefios con
indice de diversidad igual a 2, y los circulos huecos indican aquellos disefios con indices iguales
o mayores a 20, siendo el indice de diversidad mas grande el 31. Los disefios restantes, con
indices intermedios, caen entre estos dos limites en el area gris.
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Figura 5.7: Relacidn entre los costos iniciales de materiales y costos por disefio sismico para los
disefios del Pareto en la generacion 600.

Un disefo fuerte (con costos iniciales de materiales altos) podria tener una distorsién de
entrepiso maxima mas pequeiia que un diseiio débil (con costos iniciales de materiales bajos),
como se observa en la Figura 5.8, que ademas previene que la distorsidon de entrepiso controle
algun disefio.

1.5

Maxima distorsion de entrepiso (%)

0.5
0.4

0.7

Costos iniciales de materiales (millones de ddlares)

Figura 5.8: Maxima distorsidén de entrepiso calculada por analisis eldstico para los disefios del Pareto
en la generacién 600.
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5.4.3. Resultados del Ejemplo

Se tienen cinco disefios representativos: A, B, C ,D y E, que estan marcados con circulos
rellenos en la Figura 5.7, y ejemplificados en la Figura 5.9, mientras que sus caracteristicas se
muestran en la Tabla 5.2. Todos estos disefios tienden a tener una distribucion uniforme del
material en los niveles inferiores. De todos los disefios del Pareto de soluciones, el disefio A
tiene los costos iniciales de materiales mas bajos con USD$429,000 y costos por dafios sismico
de USDS1,377,400. El disefio C tiene los costos por dafio sismico mas bajos con USDS127,370y
costos iniciales de materiales de USD$608,710. El disefio B se encuentra entre el disefio A y el
C, con costos iniciales de materiales de USD$449,100 y costos por dafios sismico de
USDS$685,400.

Tabla 5.2: Informacidn de los cinco disefios representativos.

Disefos Representativos Disefio A Disefio B Disefio C Disefio D Disefio E
Columnas Nivel 1 W14X233 W14X311 W14X730 W14X257 W14X233
W14X233 W14X311 W14X730 W14X257 W14X233
W14X233 W14X311 W14X730 W14X257 W14X233
Nivel 2 W14X132 W14X257 W14X730 W14X257 W14X233
W14X233 W14X257 W14X730 W14X257 W14X233
W14X233 W14X257 W14X730 W14X257 W14X233
Nivel 3 W12X136 W14X233 W14X730 W14X257 W14X233
W14X233 W14X233 W14X730 W14X257 W14X233
W14X233 W14X233 W14X730 W14X257 W14X233
Nivel 4 W12X106 W12X106 W14X730 W12X106 W14X233
W14X159 W14X233 W14X455 W14X257 W14X233
W12X152 W14X233 W14X455 W14X257 W14X233
Nivel 5 W12X106 W6X16 W14X455 W12X106 W14X233
W14X82 W14X82 W14X455 W14X82 W14X233
W14X82 W14X233 W14X455 W14X257 W14X233
Vigas Piso 1 W30X99 W33X18 W36X300 W30X99 W27X94
W24X84 W30X99 W36X300 W30X99 W27X94
Piso 2 W24X76 W30X108 W36X300 W30X108 W27X94
W21X68 W30X108 W36X245 W30X108 W27X94
Piso 3 W24X76 W27X94 W36X245 W30X99 W24X76
W24X76 W30X108 W36X245 W24X76 W24X76
Psio 4 W24X76 W16X45 W36X245 W24X76 W24X76
W14X68 W30X99 W30X99 W24X76 W24X76
Piso 5 W14X43 W16X36 W30X99 W24X62 W14X43
W18X35 W24X76 W14X34 W18X35 W14X43
Costos iniciales de materiales (millones) 0.4290 0.4491 0.6087 0.4496 0.4504
Costos por dafio sismico (millones) 1.3774 0.6854 0.1274 0.7766 1.0656
indice de diversidad 28 31 12 12 4
Coeficiente de rendimiento del sistema (S,) 0.168 0.253 0.739 0.224 0.188
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Disefio D Disefio E

Figura 5.9: Cinco disefios representativos.

Como comparacion, los disefios A y B tienen costos iniciales de materiales similares al
igual que indices de diversidad, 28 y 31 respectivamente; mientras que los costos por dafio
sismico asociados con el disefio B son la mitad de los del diseiio A. El disefio C reduce los costos
por dafio sismico como ningun otro diseiio del Pareto, pero con costos iniciales de materiales
elevados y un indice de diversidad moderado, de 12. Un tomador de decisiones tiene la libertad
de seleccionar el disefio que cumpla con sus necesidades de una gran variedad de alternativas.
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Figura 5.10: Distorsiones de entrepiso de los disefios A, B y C que tienen costos iniciales de materiales
diferentes.
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Como regla general, entre mas grande sea el indice de diversidad de un diseno, el
disefiador tendra mas libertad de escoger diferentes combinaciones de tamafios de perfiles,
gue naturalmente dard cabida a un disefio con bajos costos por dafios sismico, dados los costos
iniciales de materiales. Ahora, comparando los disefios B, D y E, los tres disefios se acercan a
costos iniciales de materiales de USDS$450,00. El disefio menos vulnerable a un sismo es el B
con costos por dafio sismico de USD$685,400, mientras los costos del disefio E son de poco mas
de USDS$1,000,000. Para estos tres disefios B, D y E, los cuales tienen curvas de empuje estaticas
normalizadas como se muestran en la Figura 5.11, el disefio B tiene costos por dafios sismico
menores que los del disefio E.

El disefio D parece ser el disefio que balancea los costos por dafios sismico y la
complejidad en el disefio y construccion de una forma mas favorable, dados los costos iniciales
de materiales. Lleva costos por dafio sismico de aproximadamente USDS$800,000 contra
USDS$700,000 del disefio B, sin embargo tiene un indice de diversidad de tan solo 12 comparado
con 31 del disefio B.

0.3 Disefio B

Disefio D

Cortante basal / peso sismico

% 1' 2 3
Desplazamiento de azotea [ altura del edificio (%)

Figura 5.11: Curvas de empuje estaticas normalizadas para los disefios B, D y E con costos iniciales de
materiales similares.
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5.5. Conclusiones de este Ejemplo

El algoritmo genético como herramienta de busqueda de soluciones en este problema,
resultd ser satisfactorio, debido a que entregd multiples alternativas de disefio con respecto a
los tres objetivos planteados: los costos iniciales de materiales, los costos por dafio sismico, y
la complejidad en el disefio del edificio. Gracias a esto el tomador de decisiones puede
seleccionar el disefio que mds satisfaga sus necesidades dentro de una gran variedad de
alternativas con diferentes caracteristicas. Esto a pesar de la generacidon de un gran nimero
alternativas de disefio que son necesarios para que el algoritmo genético pueda ir mejorando
las generaciones futuras.

Se ha demostrado que un disefio orientado mas en el control de la distorsion de entrepiso
permitida, puede no ser la mejor solucién desde el punto de vista de costos a lo largo de su vida
util debido a los costos por dafio sismico, a pesar de que en la practica un disefio basado en la
restriccion del movimiento del edificio es muy bien aceptado.
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Capitulo 6. Propuesta de Distribucion de Amortiguadores
Viscosos No Lineales en un Edificio

Este capitulo abarca la contribucién original de esta tesis, en donde a partir del uso de un
algoritmo genético multiobjetivo se obtienen las mejores soluciones de la distribucién de
amortiguadores viscosos no lineales en un edificio de estructuras metalicas. Para la busqueda
de soluciones de este problema, el algoritmo genético se basa en dos objetivos de disefio:  a)
las distorsiones mdaximas de entrepiso, y b) la disipacidn de la energia en la altura del edificio.
El método se ejemplifica con el disefio de un edificio de estructuras metalicas de diez niveles
con amortiguadores viscosos no lineales, estos permitirdn que la estructura del edificio sea mas
ligera al absorber un porcentaje de las fuerzas que se ejercen sobre la estructura.

6.1. Introduccion

El acero es uno de los materiales mas usados en la construccion de edificios en el mundo.
Su fuerza inherente y su dureza son caracteristicas que se adaptan bien en varias aplicaciones
y su alta ductilidad es ideal para el disefio sismico. Para utilizar estas ventajas en aplicaciones
sismicas el ingeniero disefiador tiene que estar familiarizado con las especificaciones de disefio
pertinentes y debe asegurar que la construccién se ejecute de forma adecuada.

El disefio de estructuras se basa en dos aspectos, la determinacién de la respuesta del
edificio ante las cargas en su vida util, y la determinacién de resistencia de cada elemento
estructural. Para regular estos aspectos, existen reglamentos que fijan los limites de servicio y
de colapso, para que la estructura sea confortable y segura. Para determinar la respuesta y la
resistencia de los elementos estructurales se hace un andlisis donde se somete a las cargas
esperadas en su vida util (Brambila Neri, 2012). Este analisis se basa en las ecuaciones de
equilibrio dindmico. La ecuacién general de movimiento estd dada por:

MU(t) + cU(t) + KU(t) = P(t) (6.1)

Donde M es la matriz de masas del sistema, C es la matriz de amortiguamiento del
sistema, K es la matriz de rigidez del sistema, U es el vector de posicidén del sistemay P es el
vector de fuerzas aplicado al sistema. En el disefio estructural cuando no se cumplen los
desplazamientos permisibles, lo que se acostumbra es aumentar las secciones de la estructura
para asi aumentar su rigidez y resistencia. Basandonos en la ecuacién (6.1), podemos en dado
caso aumentar no solo la rigidez, sino también el amortiguamiento, representado por la matriz
C como se muestra en la ecuacidn anterior.

Aplicacion de Algoritmos Genéticos en Ingenieria Civil n




El incremento del amortiguamiento efectivo de una estructura lleva a una disminucién de
la respuesta estructural. El amortiguamiento estructural esta limitado al amortiguamiento que
es inherente o propio de las conexiones y de los materiales, acero, concreto o una mezcla de
ambos. Cuando este no es suficiente se hace necesario incorporar dispositivos auxiliares que
impongan un amortiguamiento adicional al sistema.

Una forma de incrementar el amortiguamiento es por medio de dispositivos que se
agregan a la estructura, los cuales se clasifican en pasivos, activos y semiactivos. Los activos y
semiactivos requieren de energia eléctrica externa para funcionar, mientras que los pasivos no
requieren de dicha fuente de energia externa al sistema (Bassotti, 2008). En la Figura 6.1 se
muestra una clasificacion de los sistemas de disipacién mas comunes:

Amortiguadores de Impacto
Amortiguadores de Masa Sintonizada
Amortignadores de Liquido Sintonizado
PASIVOS Amortignadores Viscoelasticos
Amortignadores Viscosos

Amortiguadores de Friccion
SISTEMAS DE

_ Amortiguadores Metalicos
DISIPACION

Amortiguadores de Masa Activos
ACTIVOS Amortiguadores de Rigidez Variable

Sistemas Hibridos

SEMI ACTIVOS | Amortiguadores Electroreologicos v Magnetoreologicos

Figura 6.1: Clasificacion de sistemas de disipacidén segin Karem y Kijewski (1999).

Los disipadores pasivos como se dijo antes, no requieren de energia eléctrica para su
funcionamiento, una caracteristica muy importante cuando se produce un sismo ya que se
pueden producir cortes en el suministro de energia y los disipadores tienen que entrar en
funcionamiento de manera inmediata. A continuacidon se presenta una descripcion de los
disipadores pasivos mas usados:
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» Amortiguadores de impacto: estan constituidos en general por una pequefia masa rigida
ubicada dentro de un contenedor. El contenedor es disefiado para lograr una medida

especifica entre lamasay el propio contenedor que permita la colisién de ambos cuando
la estructura vibra.

M é m

—AM—

K
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Figura 6.2: Esquema de disipador de impacto de masa (Soong & Dargush, 1997).

» Amortiguadores Viscoelasticos: en general consisten en placas metalicas que confinan

un material viscoeldstico como lo dice su nombre, por lo general polimeros que se
deforman y proveen energia de disipacién y una fuerza de restitucion.

harco de aceto

= Material viscoelastico

Figura 6.3: Esquema de amortiguador viscoelastico (Soong & Dargush, 1997).

» Amortiguadores de friccidén: el principio basico de estos amortiguadores es utilizar la
deformacion relativa entre dos puntos de una estructura para disipar energia a través

de la friccidn. Se utilizan frecuentemente en el control de vibraciones inducidas por
equipos mecanicos, asi como por vibraciones provocadas por sismo y viento.
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Figura 6.4: Esquema de amortiguador de friccion cerrado (Soong & Dargush, 1997).
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» Amortiguadores metdlicos: se caracterizan por tener un comportamiento histerético
ductil, que es independiente de la velocidad de deformacidn. Los mas comunes son:

e Amortiguador ADAS: desarrollado en Estados Unidos por Roger Scholl en la

Universidad de California en Berkley. Consiste en un conjunto de placas paralelas
en forma de un reloj de arena de modo que la fluencia sea uniforme en la altura
de las placas.

Figura 6.5: Amortiguador metalico tipo ADAS (Soong & Dargush, 1997).

e Amortiguador TADAS: su funcionamiento es parecido al ADAS pero construido

con placas de forma triangular, dispuestas a flexién fuera de su plano.

Figura 6.6: Amortiguador metalico tipo TADAS (Soong & Dargush, 1997).

» Disipadores viscosos: son dispositivos que disipan energia por la aplicacion de una fuerza

resistiva debido a un desplazamiento provisto por la accién de un pistdon forzado a través
de un cilindro con fluido. Se utilizan comUnmente en las diagonales correspondientes al
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sistema estructural del edificio. Debido a su bajo mantenimiento, representan una
opcién muy viable en el disefio de edificios ubicados en zonas sismicas.

CILINDRO FLUIDO COMPRESIBLE
PISTON
g A
| _ L
Ay = | |
SELLO \, CABEZA DEL PISTON

" CON ORIFICIOS

Figura 6.7: Esquema de un amortiguador viscoso (Soong & Dargush, 1997).

La ley de comportamiento del amortiguador viscoso no lineal estd dada por la
ecuacion:

Fp=C- (V)% signV

Donde Fj, es la fuerza en el disipador, C es la constante de amortiguamiento del
dispositivo, IV es la velocidad relativa entre los extremos del dispositivo y a es el exponente
de linealidad, el cual se determina por las caracteristicas de la cabeza del pistén.

La no linealidad del amortiguador viscoso la determina el coeficiente a: siesiguala l
se trata de un amortiguador lineal, mientras que si es diferente de 1 es un amortiguador
no lineal. El intervalo de este exponente cominmente va de 0.35 a 1.95, siendo 0.35a 1.0
el intervalo con mejor comportamiento estructural.

Como se dijo antes, en la practica suele incrementarse la rigidez de los miembros de las
estructuras para asi poder cumplir con los desplazamientos maximos permisibles, lo que
representa un sobrecosto importante en el presupuesto. Es por eso que el uso de dispositivos
amortiguadores representa una buena opcidn para poder disipar energia y asi evitar el aumento
en la rigidez de los miembros de la estructura. Si bien el hacer uso de los amortiguadores
representaria también un costo adicional, en algunos casos representa un costo menor al
aumento en la rigidez, siempre y cuando se realice una eficiente distribucion de los
amortiguadores.

Si bien se han hecho muchos estudios sobre la ubicacidon y tamano adecuados de los
disipadores de energia, en este trabajo se propondran estas caracteristicas iguales para todos.
Lo que se pretende aqui es encontrar una distribucidon adecuada de los amortiguadores, el valor
de C de cada amortiguador. Para ello se usan algoritmos genéticos, y se encuentra la mejor
solucién de dos objetivos: a) el indice de distorsién de entrepiso, y b) el indice de energia.
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Con los algoritmos genéticos se buscara optimizar la distribucidon eficiente de los
amortiguadores viscosos no lineales, con los dos objetivos antes mencionados; como resultado
de la aplicacién del algoritmo genético se buscaran las mejores soluciones, es decir, las que
pertenezcan al frente de Pareto de soluciones y poder escoger aquella solucion que sea, desde
un punto de vista propio, la mdas adecuada.

Para poder hacer uso de los algoritmos genéticos y encontrar las mejores distribuciones
de los amortiguadores viscosos no lineales, necesitamos partir del disefio de una estructura
base, es decir, sin amortiguadores. Esta estructura se obtiene de la realizacion de disefios
basados en andlisis modales espectrales con diferentes niveles de amortiguamiento, y de esos
disefios se escoge aquella estructura con mejor relacién peso estructural-amortiguamiento.
Con nuestra estructura base definida, se procede a realizar analisis no lineales paso a paso en
el tiempo con diferentes configuraciones para alcanzar los niveles de distorsiones adecuados y
una disipacioén de energia lo mas uniforme posible en la altura del edificio.

6.2. Descripcion del Edificio en Estudio

Se trata de un edifico de oficinas situado en la zona blanda de la Ciudad de México de 10
niveles, de 48 metros de largo por 40 metros de largo, con una separacion de columnas de 8
metros en las dos direcciones. Cada entrepiso tiene una altura de 4 metros, para tener una
altura total de 40 metros (ver Figuras 6.8 y 6.9). La estructura estd compuesta por marcos de
acero de secciones tipo W trabajando en seccién compuesta y conectadas a cortante a la
estructura principal. Se usé losacero como sistema de piso, y vigas secundarias tipo W como
soporte. Se considerd una losacero de 7.5 cm (2.5 pulgadas) de peralte mas una capa de
compresién de 6 cm. El periodo dominante del terreno donde esta situado el edificio es de 1.5
segundos.

Se consideré el uso de acero estructural ATSM A992 para vigas y columnas, el cual tiene
un esfuerzo de fluencia F,=3515 kg/cm?y un esfuerzo de ruptura en tensién de F,=4920 kg/cm?.
El concreto utilizado fue de tipo | con una resistencia a la compresion de 250 kg/cm?. El médulo
de elasticidad del acero es de Es=2 039 000 kg/cm? y el del concreto es de Ec= 221 359 kg/cm?.

El disefio del edificio se basé en el Reglamento de Construcciones para el Distrito Federal
(2004) y sus Normas Técnicas Complementarias para Disefio por Sismo (2004). Con base en
estas fuentes, la estructura cumple con los criterios de regularidad estructural. Se consideré
qgue los marcos fueran de ductilidad reducida por lo que se tiene un factor de comportamiento
sismico Q = 2. Ademas, la estructura se considerd sin elementos no estructurales susceptibles
de dafio ligados a ella, por lo que los limites de distorsidon de entrepiso a nivel de servicio se
limitaron a 0.002, y los limites de distorsion de entrepiso a nivel de colapso a 0.015.
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Figura 6.8: Elevacién del edificio desde el marco 1 y marco A respectivamente.
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Figura 6.9: Vista en planta del edificio.

Las cargas gravitacionales consideradas para el analisis, tanto en entrepiso como en

azotea, son las siguientes:

Tabla 6.1: Cargas gravitacionales para entrepiso y azotea.

Entrepiso Azotea
Cwm 460 kg/cm? Cwm 605 kg/cm?
Cum 250 kg/cm? Cum 100 kg/cm?
Cva 180 kg/cm? Cva 70 kg/cm?

Donde Cw es la carga muerta, Cvm es la carga viva maxima y Cya es la carga viva accidental.

Para el disefio de la estructura base se obtuvieron los elementos mecdanicos y

desplazamientos mediante andlisis modales espectrales. El espectro de disefio para sismo se

considerd de acuerdo con el Apéndice A de las Normas Técnicas Complementarias del Distrito
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Federal (2004), para un periodo del suelo de 1.5 segundos. En la Figura 6.10 se muestra tanto
el espectro original como el espectro reducido considerando la sobre-resistencia y el factor de
comportamiento sismico. Estos espectros estan asociados a un 5% del amortiguamiento critico.
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Figura 6.10: Espectro de disefio Ts = 1.5 segundos.

Para poder disefiar el edificio con los amortiguadores viscosos no lineales se llevaron a
cabo andlisis no lineales “paso a paso” en tiempo. Para ello se usaron registros histéricos con
periodos dominantes de entre 0.80 y 1.60 segundos, por lo que se hizo uso de 17 registros para
poder realizar una buena aproximacion al espectro de disefo. En la Tabla 6.2 se muestran los
registros utilizados.

Con los registros escalados definidos, se calcularon sus espectros de respuesta (pseudo-
aceleracion) con diferentes niveles de amortiguamiento, para llevar a cabo los disefios. En la
Figura 6.11 se muestran los espectros para el 5% del amortiguamiento critico.

En la Figura 6.12 se muestran las combinaciones de cargas utilizadas, tomadas segun las
Normas Técnicas del Distrito Federal sobre Criterios y Acciones para el Disefio Estructural de las
Edificaciones (2004). La nomenclatura de la figura es la siguiente: E es el espectro reducido (Q’
y R) en direccidn X, Er es el espectro reducido (Q’ y R) en direccién Y. Para las deformaciones
laterales ante cargas de sismo, estas se multiplicaron por los factores establecidos en el
reglamento.
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Tabla 6.2: Registros de periodos dominantes entre 0.80 y 1.60 (Brambila Neri, 2012).

Registro Fec.ha del Coorc!enada del Magnitud | Estacion Instituf:ién de T Dominante Factor de
Sismo Epicentro Registro Escala

11i 85-09-19 [18.081 N;102.942 W 8.1 TACY I, UNAM 0.8 10.3718
06ii 89-04-25 | 16.603N;99.400 W 6.9 DX37 CIRES 1.05 49243
11ii 95-09-14 16.31 N; 98.88 W 7.3 AO24 CIRES 1.05 6.6083
16a 97-01-11| 18.09 N; 102.86 W 6.9 JC54 CIRES 11 7.0059
02a 89-04-25 | 16.603N;99.400 W 6.9 DFRO I, UNAM 1.2 5.2329
10a 95-09-14 16.31 N; 98.88 W 7.3 DFRO I, UNAM 1.25 6.3674
19a 97-01-11 | 18.09 N; 102.86 W 6.9 SI53 CIRES 1.25 10.7145
13a 95-09-14 16.31 N; 98.88 W 7.3 MI15 CIRES 13 10.1039
15a 97-01-11| 18.09 N; 102.86 W 6.9 DFRO I, UNAM 13 12.5564
03a 89-04-25 | 16.603N;99.400 W 6.9 I1B22 CIRES 135 8.5802
07a 89-04-25 | 16.603N;99.400 W 6.9 SI53 CIRES 1.35 5.4981
14a 97-01-11 | 18.09 N; 102.86 W 6.9 CH84 CIRES 1.35 14.0377
09a 95-09-14 16.31 N; 98.88 W 7.3 CH84 CIRES 14 7.0937
11a 95-09-14 16.31 N; 98.88 W 7.3 I1B22 CIRES 1.45 6.9868
18a 97-01-11| 18.09 N; 102.86 W 6.9 MI15 CIRES 15 8.2437
55b 97-01-11 | 18.09 N;102.86 W 6.9 GC38 CIRES 1.55 11.851
24b 95-09-14 16.31 N; 98.88 W 7.3 GC38 CIRES 1.6 7.9161
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Figura 6.11: Espectros de disefio con amortiguamiento del 5% (Brambila Neri, 2012).
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Gravedad Servicio

Carga

Factor

Cwm

CVM

Sismo X Servicio

Carga Factor
Cm 1
Cva 1
Erx 1
Ery 0.3

Sismo Y Servicio

Carga Factor
Cm 1
Cva 1
Erx 0.3
Ery 1

Gravedad Colapso

Sismo X Colapso

Sismo Y Colapso

Carga Factor
Cwm 14
Cum 14

Carga Factor
Cm 1.1
Cva 1.1
Erx 1.1
Ery 0.33

Carga Factor
Cm 11
Cva 11
Ex 0.33
Ery 11

Figura 6.12: Combinaciones de carga.

6.2.1. Caracteristicas del Edificio Sin Amortiguadores

Se utilizaron vigas secundarias tipo W de 14" trabajando en seccién compuesta con la

losacero, mientras que para las vigas principales se utilizaron vigas tipo W de 24" y par las

columnas se utilizaron perfiles W de 40”. La Tabla 6.3 muestra los periodos estructurales del

modo 1 al 30, con sus respectivas direcciones.

Tabla 6.3: Periodos estructurales del modo 1 al 30.

Modo Periodo (s) Direccion Modo Periodo (s) Direccion
1 1.007 Y 16 0.075 X
2 0.995 X 17 0.074 Torsién
3 0.727 Torsién 18 0.062 Y
4 0.372 Y 19 0.061 X
5 0.362 X 20 0.055 Torsién
6 0.272 Torsién 21 0.051 X
7 0.209 Y 22 0.051 Y
8 0.203 X 23 0.046 Torsién
9 0.153 Torsién 24 0.043 X
10 0.137 Y 25 0.041 Y
11 0.134 X 26 0.038 Torsién
12 0.100 Torsién 27 0.036 X
13 0.100 Y 28 0.036 Y
14 0.099 X 29 0.031 Torsién
15 0.075 Y 30 0.027 Torsién
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Las distorsiones de entrepiso a nivel de servicio y colapso se muestran en la Figura 6.13,
datos que serdn la base para optimizacidon de los objetivos planteados para el problema. La
estructura resultd ser pesada, de 176.2 kg/m? considerando solo la estructura metalica, dado
gue su periodo fundamental se encuentra en la meseta del espectro. Tomando en cuenta lo
anterior, el uso de amortiguadores es una buena alternativa para reducir la demanda ante carga
lateral.
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Figura 6.13: Distorsiones de la estructura con 5% de amortiguamiento critico (Brambila Neri, 2012).

6.2.2. Diseno de la Estructura Con Amortiguamiento Adicional

En este caso de estudio, el sistema tiene un periodo fundamental que se encuentra en la
meseta del espectro de excitacion, por lo que el uso de amortiguadores viscosos no lineales es
conveniente para lograr un ahorro en el costo de la estructura. El ahorro econémico se logra
gracias a que los amortiguadores viscosos no lineales disiparan parte de la energia sismica a la
gue el edificio podria estar sometido en algin momento de su vida util, por lo que no se tendria
gue aumentar las dimensiones de los elementos estructurales de los edificios para tener mayor
rigidez y resistencia. Cuando se aumentan las dimensiones de los elementos estructurales se
puede generar un sobrecosto de consideracién, por lo que el uso de disipadores de energia
representa una alternativa viable para la reduccion del costo de la estructura.

En el disefio por sismo, comUnmente se considera que la estructura tiene un porcentaje
de amortiguamiento critico del 5%, si incrementamos ese porcentaje con los amortiguadores,
se puede obtener un edificio con una estructura mas ligera. Cuando el amortiguamiento es
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pequefio (5%), si se tiene un pequefio aumento en el mismo se observa una gran disminucién
de la respuesta estructural. Conforme aumentan los niveles de amortiguamiento (25% a 30%),
un incremento en el mismo produce respuestas no tan diferentes unas de otras (ver Figura
6.14), es decir, a niveles grandes de amortiguamiento un incremento del mismo puede significar
un gasto importante en dispositivos y no representar un gran ahorro en la estructura. Por esto
se hicieron diferentes disenos, para asi poder seleccionar una buena cantidad de
amortiguamiento adicional para provocar ahorros, pero a la vez que este amortiguamiento
adicional no sea de gran costo.

Con los registros antes mencionados (con periodo dominante entre 0.60 a 1.60 segundos),
se calcularon espectros para diferentes niveles de amortiguamiento (5%, 10%, 15%, 20%, 25%
y 30%). Con estos espectros se realizaron cinco disefios adicionales con el fin de seleccionar una
estructura con buena relacion de amortiguamiento suplementario-peso de la estructura. La
Figura 6.14 muestra los resultados de estos disefios en una grafica de variacion del peso de la
estructura contra la cantidad de amortiguamiento critico de la misma.
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Figura 6.14: Peso de la estructura en funcion de su amortiguamiento (Brambila Neri, 2012).

Con base a la Figura 6.14 se selecciona la estructura con el 20 % de amortiguamiento
critico (5% inherente mas 15% por los amortiguadores viscosos no lineales). En la Figura 6.15 se
representan las distorsiones maximas de entrepiso a nivel de servicio y de colapso, donde las
de servicio son las que rigen. Las distorsiones son muy similares a las de la estructura original
con 5% de amortiguamiento critico.
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En la Tabla 6.4 se muestran los periodos estructurales del modo 1 al 30, asi como su
direccion (X, Y o torsion). Se puede observar que los periodos son mas largos que los de la
estructura original, esto debido a que la estructura es mas flexible con una masa casi igual.
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Figura 6.14: Distorsiones de la estructura con 20% de amortiguamiento critico (Brambila Neri, 2012).

Tabla 6.4: Periodos estructurales del modo 1 al 30 para el edificio con 20% de amortiguamiento critico.

Modo Periodo Direccion Modo Periodo Direccion
1 1.452 X 16 0.098 Torsion
2 1.434 Y 17 0.097 Y
3 1.065 Torsidn 18 0.079 X
4 0.560 X 19 0.077 Y
5 0.536 Y 20 0.073 Torsion
6 0.409 Torsion 21 0.066 X
7 0.298 X 22 0.065 Y
8 0.297 Y 23 0.059 X
9 0.223 Torsién 24 0.057 Torsién
10 0.191 X 25 0.056 Y
11 0.185 Y 26 0.051 X
12 0.140 Torsion 27 0.049 Y
13 0.134 X 28 0.049 Torsion
14 0.131 Y 29 0.042 Torsion
15 0.101 X 30 0.037 Torsion
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6.2.3. Diseino de la Estructura Con amortiguadores Viscosos No Lineales

Una vez definida la estructura base, se buscara encontrar una distribucion eficiente de los
amortiguadores viscosos no lineales a lo alto del edificio, por lo que se realiza un analisis no
lineales “paso a paso” en el tiempo mediante el programa computacional neozelandés
RUAMOKO3D (Carr, 2001), usando cuatro registros como lo indica el Reglamento de
Construcciones para el Distrito Federal (2004). Para la seleccidn de esos cuatro registros se toma
en cuenta el periodo de la estructura, por lo que de los 17 registros, antes descritos, se
seleccionaron los que tienen periodos fundamentales cercanos a 1.50 segundos, que es el
periodo de la estructura. Los cuatros registros mds cercanos son los que llevan por nombre 09A,
11A, 18A y 55B con periodos dominantes de 1.40, 1.45, 1.50 y 1.55 segundos, respectivamente.
Se utilizaron periodos dominantes mayores al fundamental del edificio debido a la degradacidn
de rigidez de la estructura ante cargas ciclicas, lo que puede provocar que la respuesta
estructural sea mayor ante registros cuyos periodos dominantes son mayores al de la estructura
original.

Se propuso utilizar 4 amortiguadores por direccidn por nivel, dando 80 amortiguadores
en total, instalados en los marcos exteriores del edificio, como se muestra en la Figura 6.15.

Figura 6.15: Ubicacion de los amortiguadores viscosos no lineales en el edificio (Brambila Neri, 2012).

6.3. Aplicacion del Algoritmo Genético Simple

Un algoritmo genético es un algoritmo de busqueda, usado generalmente para problemas
de optimizacién, y como su nombre lo indica estd basado en la evolucidn bioldgica. Los
operadores fundamentales del algoritmo genético son la iniciacidon de la primera generacion,
evaluacion de la adaptabilidad, seleccidn, cruza y mutacién; éstos se van repitiendo hasta tener
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un individuo que cumpla con condiciones deseadas. Para lograr la distribucion éptima de los
amortiguadores aqui se usa un algoritmo genético simple (Goldberg, 1989) pero ademas se
incluye elitismo. El elitismo permitird conservar a aquellos individuos que resulten ser los
mejores a través de las generaciones, y asi no perder buenos prospectos que puedan aparecer
en generaciones tempranas.

Para disefiar por sismo es necesario revisar el comportamiento del edificio en las dos
direcciones ortogonales al plano (X y Y), aqui se realizé el analisis de manera independiente en
cada direccidn. Los parametros del algoritmo genético son: 15 individuos por generacion,
probabilidad de cruza de 0.65 y probabilidad de mutaciéon de 0.03. Se eligié un tamafio de
poblacién impar para realizar la seleccién y reproduccion por pares, y asi dejar espacio para la
posicion élite, es decir, el mejor individuo por generacién. Cabe mencionar, que cada
generacion consiste de 15 individuos pero con 4 diferentes registros, por lo que cada generacion
consiste de 60 individuos por direccion.

Los criterios de optimizacion son dos: el indice de distorsién de entrepiso (IDE) y el indice
de energia (IE). El indice de distorsidn de entrepiso se refiere a un nivel de servicio, ya que es el
criterio que rige en el disefio sobre el nivel de colapso; mientras que el indice de energia se basa
en que la variacién de disipacién de energia no varie mucho del promedio de los entrepisos.

El IDE indica que tan cerca estdn las distorsiones de entrepiso de las distorsiones limite,
pero no trataremos de llevar las distorsiones a un minimo sino tratar de mantenerlas en el
limite; si reducimos en demasia las distorsiones, tendriamos como resultados un sobrecosto de
la construccidn. El objetivo del IE es medir la regularidad con la que se disipa la energia en la
altura del edificio, por lo que se tratard de repartir la disipacion de la energia mediante
deformaciones ineldsticas en todos los entrepisos del edificio.

Para el célculo del indice de distorsién de entrepiso, se evaltia un indice de distorsién de
entrepiso local (IDE;) por nivel, que varia entre 0y 10. EIl IDE global es la suma de los 10 locales,
por lo que el global podria variar entre 0 y 100. Las férmulas para calcularlo son:

IDE; = 2% . 10 si Drift; < 0.002
0.002
IDE; = 22049 510,004 2 Drift; > 0.002

IDE; = 0 SiDrift; > 0.004

10
IDE = Z IDE;
i=1

Aplicacion de Algoritmos Genéticos en Ingenieria Civil ﬂ



Donde Drift; es la distorsidn del entrepiso i, IDE; es el indice de distorsién de entrepiso
local i, e IDE es el indice de distorsiéon de entrepiso global. Como se mencioné antes, no se
tratara de reducir este indice al minimo, sino acercarlo al limite establecido por el reglamento,
que para el caso de nivel de servicio es de 0.002, por lo que este valor aparece en el
denominador de las formulas anteriores. Si la distorsién va decreciendo se aleja del limite y su
calificacion también, por lo que una calificacién de 10 es cuando nos encontramos en el limite
0.002, y una calificacidon de 0 implica que la estructura es sumamente rigida. Para privilegiar a
los individuos que presentan distorsiones dentro de los limites del reglamento, el individuo se
multiplica por un factor de 0.9.

Por otro lado el indice de energia (IE) puede variar entre 0.7 y 1.0. Se seleccioné este
intervalo para restarle importancia con respecto al IDE. Por lo que el IE funciona como un factor
de castigo cuando se carece de regularidad de disipacion de energia en la altura del edificio. En
la Figura 6.16 se puede ver la grafica del desplazamiento relativo de las puntas del amortiguador
contra la fuerza generada en él. El drea de la elipse representa la energia disipada por cada ciclo
por el amortiguador.

Desplazamiento

Figura 6.16: Grafica de desplazamiento relativo contra la fuerza generada.

Cuando un amortiguador tiene una a menor a 1.0 la elipse tiende a formar un rectangulo
(ver Figura 6.16). Entonces, para tener una idea de la energia disipada por el amortiguador, es
la fuerza maxima multiplicada por el desplazamiento relativo maximo presente. Asi podra
calcularse un promedio del IE en todos los entrepisos y poner limitaciones para la dispersion de
este indice en la altura. Se propone que la dispersiéon sea menor del 25% del promedio para ser
considerado aceptable. Cuando se tiene el nimero de niveles aceptables se calcula el IE con las
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IEi = Dreli ’ FDi

10 yE.
— &i=1
L= 10
Li = 0.75 - L
Ls=1.25-L
Ei =07+ (0.25 —abs (1 —%)) 22 si L <IE < L

E; = 0.7 de otra manera

_ Yi% cIE;
10

IE

Donde IE; es el indice de energia local del entrepiso i, D¢, es el desplazamiento relativo
maximo de los extremos del amortiguador i, L es el promedio de los indices de energia local de
entrepiso, L; es el limite inferior del indice de energia local, Lg es el limite superior del indice de
energia local, E; es la calificacidn del entrepiso i (varia entre 0.7 y 1), e IE es el indice de energia
global. La calificacion de un individuo estard dada por el producto de sus indices IE e IDE.

El algoritmo genético, buscard encontrar la mejor distribucidon de los amortiguadores
viscosos no lineales al ir variando su coeficiente C en todos los niveles. Para esto se tuvo que
representar este coeficiente por medio de una cadena de niumeros binarios, los cuales pueden
adquirir 64 valores uniformemente distribuidos en el intervalo que especificamos en el
programa de arranque. Esta cadena de nimeros binarios esta compuesta por 9 “bits”; 6 “bits”
para la representacién de los 64 valores del coeficiente Cy 3 “bits” para representar 8 nimeros
diferentes del exponente a, el cual se varié en un principio, pero debido a su variabilidad en los
resultados, se determind que su valor seria constante, de 0.68. Cada cadena de 9 “bits”
representa el grupo de amortiguadores de cada nivel, como el edifico tiene 10 niveles, nuestra
cadena de nuUmeros binarios seria de 90 “bits” por cada individuo. Para ilustrar la
representacion de la cadena de un grupo de amortiguadores, en la Figura 6.17 se muestra un

esquema representativo:
Exponente a

K_H
010110110
N

Coeficiente C

Figura 6.17: Representacion de grupo de amortiguadores por nivel por medio de cadena binaria.
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En este problema se propuso que el intervalo de valores del coeficiente C fuera entre O y
75 000 kg(s/cm)®. Debido a que cada generacidén se compone de 15 individuos, nuestro archivo
de entrada donde se ubican nuestras cadenas de numeros binarios, se compone de 15
renglones (individuos) de 90 “bits” por cada uno.

El algoritmo genético se aplicé mediante un programa escrito en lenguaje FORTRAN. Los
analisis estructurales se realizaron en el programa RUAUMOKO3D (2001). Debido a que las
corridas tardan cerca de 8 horas por generacidon, se ocuparon una serie de tres programas de
cOmputo para evitar posibles interrupciones en las corridas: MULTI1, que crea una generacién
inicial, en caso de ser necesario, y crea los archivos necesarios para realizar los andlisis
estructurales; MULTI2b, que lee los resultados de los analisis estructurales y con estos calcula
los indices IE e IDE antes explicados, ademas aplica los operadores del algoritmo genético y crea
la nueva generacién; y MULTI3 que se encarga de borrar los archivos de salida del programa
RUAUMOKO3D, esto es importante ya que al cabo de algunas generaciones se puede llenar el
disco duro del equipo de cémputo utilizado en la realizacidn de esta tesis. Ademas se utilizd un
programa de andlisis estructural (RUAUMOKO3D) y una serie de archivos tipo “bat” que ligan a
los programas y sus resultados. Este sistema de archivos y programas permite tener un mayor
control sobre el proceso de optimizacidn, en dado caso de error computacional o un corte de
energia se puede retomar facilmente el analisis (Brambila Neri, 2012).

6.4. Resultados

En una primera instancia se traté de que el exponente a del amortiguador fuera variable
en la altura del edificio. Estas distribuciones presentaron alta variabilidad por lo que no eran
practicas. Dado lo anterior se tomo el valor de a promedio de todos los entrepisos obtenido en
el primer estudio, para establecer la distribucién de los amortiguadores. El valor obtenido fue
de a =0.68 (Brambila Neri, 2012).

6.4.1. Resultados en la Direccion X

En direccién X se realizaron 50 generaciones, las cuales fueron mejorando en su
calificacion paulatinamente, como se muestra en la Figura 6.18. En esta se muestra el maximo,
el minimo y el promedio de cada generacidn. Se puede ver que las calificaciones van mejorando
conforme se va avanzando en las generaciones, debido al elitismo usado.

En la Figura 6.19 muestra un grafica con los indices de todos los individuos analizados. En
el eje de las abscisas se muestra el indice de distorsién de entrepiso (IDE), mientras que en el
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eje de las ordenadas se representa el indice de energia, gracias a este indice se puede ver la
regularidad de la disipacion de energia en la altura del edificio. Este tipo de grafica permite ver
las soluciones dominantes, las dominadas y las no dominadas. Las soluciones dominantes son
aquellas soluciones ideales, donde sus indices del individuo son mejores que cualquier otro. Las
soluciones dominadas son aquellas que tienen sus indices por debajo de los indices de otro
individuo. Las soluciones no dominadas son aquellas tienen alguno de sus indices mas altos que
otro individuo, pero al mismo tiempo tiene algunos indices mas bajos que los de la solucién con

la que se compara.

80

=== Maximo
=@=Minimo

Calificacion

Promedio

0 10 20 30 40 50

Generacion

Figura 6.18: Resumen de calificaciones en cada generacidn, en la direccién X.
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Figura 6.19: indices de Optimizacién, en la direccién X.

El frente de Pareto de soluciones se muestra en la Figura 6.19, con los cuadrados (rojos),
estas soluciones son no dominadas. Mientras que los rombos (azules) son soluciones
dominadas, y no existen soluciones dominantes. En total son diez soluciones las que pertenecen
al frente de Pareto, y una de éstas serd la solucidon a elegir para la distribucién de los
amortiguadores viscosos no lineales.

En la Tabla 6.5 se muestran las soluciones del frente de Pareto, con sus respectivos valores
de indices, asi como la calificacion de cada individuo.

Tabla 6.5: Individuos del Frente de Pareto, en la direccion X.

Individuo IDE IE Calificacion

Gen 43 Indiv 12 88.55 0.71 62.87

Gen 4 Indiv 2 88.46 0.72 63.69
Gen 0 Indiv 14 88.44 0.77 68.09
Gen 15 Indiv 6 87.82 0.8 70.25
Gen 29 Indiv 11 87.43 0.82 71.69
Gen 46 Indiv 7 86.87 0.83 72.10
Gen 19 Indiv 2 85.74 0.84 72.02
Gen 24 Indiv 13 85.63 0.85 72.78
Gen 37 Indiv 3 84.76 0.86 72.89
Gen 40 Indiv 7 84.35 0.87 73.38
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En la Tabla 6.6 se muestran las distribuciones de los amortiguadores viscosos no lineales
a lo alto del edificio para cada individuo.

Tabla 6.6: Distribucion de los amortiguadores del Frente de Pareto, en la direccion X.

. C kg(s/cm)°¢®
Entrepiso
GenOlIndivl4d | Gendindiv2 | Gen15Indiv6e | Gen 43 Indiv12 | Gen 29 Indiv 11
1 43359.38 62109.38 66796.88 57421.88 63281.25
2 51562.50 39843.75 36328.13 71484.38 35156.25
3 52734.38 52734.38 59765.63 44531.25 16406.25
4 62109.38 14062.50 30468.75 21093.75 30468.75
5 4687.50 56250.00 28125.00 75000.00 75000.00
6 75000.00 38671.88 33984.38 35156.25 33984.38
7 3515.63 46875.00 30468.75 19921.88 1171.88
8 1171.88 10546.88 49218.75 2343.75 39843.75
9 1171.88 1171.88 1171.88 4687.50 38671.88
10 21093.75 23437.50 3515.63 9375.00 19921.88
. C kg(s/cm)®¢®
Entrepiso
Gen 46 Indiv 7 | Gen 19 Indiv 12 | Gen 24 Indiv 13 | Gen 37 Indiv3 | Gen 40 Indiv 7
1 64453.13 63281.25 63281.25 63281.25 63281.25
2 25781.25 45703.13 35156.25 25781.25 25781.25
3 42187.50 45703.13 18750.00 45703.13 45703.13
4 60937.50 30468.75 30468.75 23437.50 23437.50
5 26953.13 28125.00 65625.00 26953.13 26953.13
6 29296.88 33984.38 33984.38 29296.88 29296.88
7 35156.25 29296.88 29296.88 36328.13 36328.13
8 2343.75 39843.75 39843.75 39843.75 39843.75
9 42187.50 38671.88 41015.63 42187.50 42187.50
10 18750.00 19921.88 24609.38 9375.00 18750.00

En las figuras 6.20 a 6.29 se muestran las distorsiones de entrepiso a nivel de servicio y de
colapso asi como el indice de energia y su regularidad de disipacidon de energia a lo alto del
edificio, para cada individuo perteneciente al Frente de Pareto.
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Figura 6.20: Distorsiones de entrepiso e indice de energia del Individuo 14 de la Generacién 0, en la

direccidn X.
=== imite Colapso Limite Servicio =@ indice Energético === Limite Inferior
=0-Colapso =@=Servico == | imite Superior
10 - 10
9 - 9

(o]
|
(o]

~
|
~N

(o))
|

w
|

Entrepsio
Entrepiso

A

w
|
w

2 2
1 - / 1
0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.00E+00 1.00E+06 2.00E+06
Distorsion de Entrepiso indice de Energia

Figura 6.21: Distorsiones de entrepiso e indice de energia del Individuo 2 de la Generacidon 4, en la
direccién X.
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Figura 6.22: Distorsiones de entrepiso e indice de energia del Individuo 6 de la Generacion 15, en la

direccion X.
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Figura 6.23: Distorsiones de entrepiso e indice de energia del Individuo 2 de la Generacién 19, en la
direccién X.
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Figura 6.24: Distorsiones de entrepiso e indice de energia del Individuo 13 de la Generacién 24, en la

direccidn X.
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Figura 6.25: Distorsiones de entrepiso e indice de energia del Individuo 11 de la Generacidén 29, en la
direccién X.
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Figura 6.26: Distorsiones de entrepiso e indice de energia del Individuo 3 de la Generacién 37, en la

direccidn X.
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Figura 6.27: Distorsiones de entrepiso e indice de energia del Individuo 7 de la Generacién 40, en la
direccién X.
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Figura 6.28: Distorsiones de entrepiso e indice de energia del Individuo 12 de la Generaciéon 43, en la

direccion X.
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Figura 6.29: Distorsiones de entrepiso e indice de energia del Individuo 7 de la Generacién 46, en la
direccién X.
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Las distorsiones de entrepiso del Frente de Pareto no varian mucho de un individuo a
otro, en realidad, todos cumplen con los limites tanto a nivel de servicio como a nivel de
colapso. Donde si se puede ver una variabilidad de resultados es en la disipacidn de la energia
a lo alto del edificio. En ninguno de los resultados anteriores se pudo obtener una disipacion de
energia uniforme a lo alto del edificio y dentro de los limites superiores e inferiores, como se
habia planteado desde un inicio. Pero si podemos ver que hay soluciones donde la disipacion
de energia tiene cierta uniformidad en algunos entrepisos, tal es el caso del Individuo 7 de la
Generacion 40 y el Individuo 3 de la Generacion 37. Si bien los dos son casi iguales, se puede
observar que en el entrepiso 10 el Individuo 7 de la Generacidn 40, tiene una disipacién mas
cercana a nuestros limites. Es por eso que se selecciona a este individuo como la solucién para
la distribucion deseable de los amortiguadores viscosos no lineales.

6.4.2. Resultados en la Direccion Y

En la direccién Y se realizaron 20 generaciones, su desarrollo se puede observar en la
Figura 6.30 que, al igual que en la direccién X, muestra las calificaciones maximas, minimas y el
promedio en cada generacion. En la Figura 6.31 se muestra la grafica con los indices de los
individuos analizados, y al igual que en la direcciéon X, aqui se muestran los individuos no
dominados con un cuadrado rojo, que representan el Frente de Pareto.
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Figura 6.30: Resumen de calificaciones en cada generacidn, en la direccién Y.
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Figura 6.31: indices de Optimizacién, en la direccién Y.

En la Tabla 6.7 se muestran las soluciones del frente de Pareto en la direccion Y, con sus
respectivos valores de indices, asi como la calificacion de cada individuo.

Tabla 6.7: Individuos del Frente de Pareto, en la direccion Y.

Individuo IDE IE Calificacion
Gen 10 Indiv 10 86.80 0.92 79.8560
Gen 12 Indiv 9 86.91 0.91 79.0881

Gen 8 Indiv 5 87.31 0.87 75.9597
Gen 15 Indiv 6 87.43 0.83 72.5669
Gen 2 Indiv 14 87.55 0.82 71.7910
Gen 3 Indiv 11 88.30 0.80 70.6400
Gen 11 Indiv 5 88.34 0.77 68.0218

La Tabla 6.8 muestra las distribuciones de los amortiguadores viscosos no lineales a lo alto
del edificio para cada individuo, en direccién Y.
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Tabla 6.8: Distribucion de los amortiguadores del Frente de Pareto, en la direccion Y.

. C kg(s/cm)°-68
Entrepiso

G10In10 | G12In9 | G8In5 | G14In10 | G2In14 | G3In11 | G11In5
1 73828.13 | 69140.63 | 73828.13 | 17578.13 | 33984.38 | 1171.88 | 36328.13
2 38671.88 | 38671.88 | 38671.88 | 57421.88 | 38671.88 | 38671.88 | 57421.88
3 35156.25 | 35156.25 | 62109.38 | 33984.38 | 62109.38 | 62109.38 | 71484.38
4 39843.75 | 39843.75 | 39843.75 | 70312.50 | 39843.75 | 39843.75 | 37500.00
5 37500.00 | 37500.00 | 37500.00 | 37500.00 | 37500.00 | 37500.00 | 5859.38
6 50390.63 | 50390.63 | 50390.63 | 50390.63 | 49218.75 | 49218.75 | 16406.25
7 43359.38 | 43359.38 | 24609.38 | 43359.38 | 71484.38 | 1171.88 | 62109.38
8 38671.88 | 38671.88 | 38671.88 | 38671.88 | 38671.88 | 43359.38 | 39843.75
9 38671.88 | 38671.88 | 43359.38 | 10546.88 | 32812.50 | 32812.50 | 48046.88
10 49218.75 | 49218.75 | 51562.50 | 49218.75 | 22265.63 | 22265.63 | 49218.75

En las figuras 6.32 a 6.38 se muestran las distorsiones de entrepiso a nivel de servicio y de
colapso asi como el indice de energia y su regularidad de disipaciéon de energia a lo alto del
edificio, para cada individuo perteneciente al Frente de Pareto, en la direccién Y.
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Figura 6.32: Distorsiones de entrepiso e indice de energia del Individuo 14 de la Generacién 2, en la
direccién .
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Figura 6.33: Distorsiones de entrepiso e indice de energia del Individuo 11 de la Generacién 3, en la
direccion Y.
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Figura 6.34: Distorsiones de entrepiso e indice de energia del Individuo 5 de la Generacion 8, en la

direccién Y.
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Figura 6.35: Distorsiones de entrepiso e indice de energia del Individuo 10 de la Generacién 10, en la

direccién Y.
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Figura 6.36: Distorsiones de entrepiso e indice de energia del Individuo 5 de la Generacién 11, en la
direccién .
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Figura 6.37: Distorsiones de entrepiso e indice de energia del Individuo 9 de la Generacién 12, en la

direccién Y.
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Figura 6.38: Distorsiones de entrepiso e indice de energia del Individuo 10 de la Generacidén 14, en la

direccién Y.
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De los individuos anteriores se podria decir que los individuos que cumplen con las
distorsiones de servicio y de colapso, y ademads tienen una disipacion de energia uniforme a lo
alto del edificio, son el Individuo 10 de la Generacién 10 y el Individuo 9 de la Generaciéon 12.
Las dos alternativas tienen un comportamiento casi idéntico, pero a criterio propio el Individuo
10 de la Generacién 10 tienen una disipacion de energia a lo alto del edificio un poco mas
uniforme, por lo que es la solucidn a la distribuciédn de amortiguadores viscoso no lineales en la
direccion Y.

6.4.3. Distribucion Final de los Amortiguadores Viscosos No Lineales

En resumen, los mejores individuos tanto para la direcciéon X y para la direccién Y son el
Individuo 7 de la Generacion 40y el Individuo 10 de la Generacion 10, respectivamente.

En la Tabla 6.9 se muestra la distribucién final de los amortiguadores viscosos no lineales
en las dos direcciones de andlisis.

Tabla 6.9: Distribucion final de los amortiguadores viscosos no lineales.

. C kg(s/cm)°€®
Entrepiso
Direccion X Direccion Y
1 63281.250 73828.13
2 25781.250 38671.88
3 45703.125 35156.25
4 23437.500 39843.75
5 26953.125 37500.00
6 29296.875 50390.63
7 36328.125 43359.38
8 39843.750 38671.88
9 42187.500 38671.88
10 18750.000 49218.75
6.5. Conclusiones sobre el Capitulo 6

La diferencia entre el nimero de generaciones en la direccion X y en la direccién Y, se
debe a que en ladireccion X la poblacion inicial resulté no ser la mejor al presentar calificaciones
bajas, por lo que a lo largo de la creacidon de mds generaciones la calificacion fue subiendo poco
a poco. Aun asi no se logré una disipacidn de energia uniforme en todos los entrepisos, pero se
tuvo una buena aproximacion. Seguramente si se hubieran creado mas generaciones, se tendria
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una solucién que cumpliera con nuestros objetivos, pero debido al tiempo en que tarda en
completarse una generacion, se optd por no seguir generando soluciones. En el caso de la
direccion Y, este no fue el caso, ya que rdpidamente se pudo encontrar una solucién que
cumpliera con nuestros objetivos. Es por eso que con solo veinte generaciones se logré crear
un buen Frente de Pareto, dentro del cual hubo dos buenos candidatos como solucidn.

Aunque se tuvieron resultados aceptables, los resultados se pueden mejorar. Esto puede
lograrse o con mas proceso numérico o sea con mas generaciones o simplemente volver a
realizar corridas y procurar que las poblaciones iniciales tengan una calificacion alta, para que
con la ayuda del elitismo las generaciones siguientes puedan ir evolucionando favorablemente
y asi poder obtener los resultados deseados en menor un nimero reducido de generaciones.
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Capitulo 7. Conclusiones

El uso de algoritmos genéticos como procedimiento de busqueda de soluciones es muy
eficiente, ya que en todos los ejemplos de aplicacion se obtuvieron alternativas de solucidn
adecuadas para los problemas planteados. Si bien hubo ejemplos donde se presentaron detalles
en las soluciones finales, se obtuvieron buenas aproximaciones a la solucién éptima. Este fue el
caso de los resultados del capitulo 4 y del capitulo 6. En el primero mencionado, solo se tuvo
una fuga no localizada correctamente, pero las demas fugas fueron ubicadas casi en el mismo
lugar, el porcentaje de error fue muy pequefio. En el caso del capitulo 6, el detalle fue que la
disipacion de la energia en direccién X a lo alto del edificio perdié uniformidad en dos
entrepisos, aunque los ocho entrepisos restantes resultaron tener una disipacion de energia
muy parecida.

Este trabajo logré dar un panorama general de como los algoritmos genéticos pueden
solucionar problemas en Ingenieria Civil, en todas sus areas y con criterios de optimizacion
diferentes en cada caso. Y no sélo eso, sino también entregar alternativas de solucién, que no
podran ser la solucidn ideal, pero si pueden ser de ayuda en circunstancias distintas a las
planteadas, como en el caso del capitulo 5 que pudiera permitir elegir entre varios disefos aquél
gue se adecue a nuestras necesidades, ya que como se sabe, no en todas las regiones del pais
se tiene la misma disposicién de materiales que se tiene en el centro del pais.

Donde hay una coincidencia entre todos los ejemplos mostrados, es que en todas se trata
de buscar una optimizacién que cause un beneficio tanto al disefador, operador o tomador de
decisiones, ademas, como en el caso del capitulo 2, también puede entregar un beneficio al
medio ambiente al producir menos contaminacion.

La gran ventaja que tienen los algoritmos genéticos es su alta adaptabilidad en la
resolucidon de problemas de distintas areas, ya que su programacién no es muy compleja y
actualmente existen subrutinas disponibles (Mathlab) que pueden utilizarse facilmente, y
debido a que su procedimiento de busqueda no es de forma continua en el espacio de
soluciones, los resultados entregados no dependen de otros. Ademas no requieren de mucha
informacidén para trabajar, solo usan la informacién necesaria.
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