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INTRODUCCION

INTRODUCCION

El dlseﬂo estructural es’ una acuvndnd desempeﬁada por- genle conocedora dcl;

componamu.mo mv..camco de los materiales y de las cstructuras El dcsnrrollo dc ‘un dlscﬁo

eficiente, por tanto, depcnde de la experiencia de aquellas personas llamadas dlseﬂadores. L

es aplicar el Andlisis por Elemento Finito (FEA).

FEA es un mctodo que ha cobrado populandad en la ltimas:décadas gracias a- su'

capacidad para solucionar problemas de ingenieria y a la aparlc on de eqmpo de computo cada

vez mas poderoso. FEA implica calculos matemaucos compllcados ‘de - desarro[lar

manualmente. por lo que lo indicado es el emplco dc computadoras para explotar toda su

riqueza.

Otros métodos computacionales que se han difundido gracias a la aparicién de las
computadoras son los métodos de la Computacién ‘Evolutiva. Estos métodos proponen
algoritmos que imitan ¢l comportamiento de la nawraleza a nivel genético realizando una
metitora de la evolucion de las especies. El principal‘ atractivo de estos métodos es que
permiten resolver problemas de la mejor manera; es decir, determinando la solucién que tenga

el mayor desempefio ante el problema en cuestion. A ésta se le 1lama solucién optima.

En este trabajo se propone un concepto de diseiio que fusiona el FEA con la
Computacién Evolutiva para resolver problemas de disefio estructural, dando lugar al Disefio

Evolutivo Optimo (DOPE). Dicha fusién se desarrolla en un algoritmo computacional que

! TR
FALLY,




INTRODUCCION

suma las virtudes del FEA con las de los Algoritmos Genéticos (GA por sus siglas en inglés)

para determinar la topologia de armaduras planas sometidas a cargas y restricciones nodales.

En este reporte escrito se plasman las ideas que facilitan la comprensidn y dan sustento
a la propuesta hecha. En el Capitulo 1 se plantea el concepto DOPE como una alternativa
eficiente para el disefio estructural y se le compara con el diseiio convencional, mostrando las

ventajas del primero. En seguida se plasman los objetivos que se plantearon en este trabajo.

El Capitulo 2 hace una revision de las diferentes técnicas de la Computacion Evolutiva

haciendo ¢nfasis en los GA ya que son parte fundamental del algoritmo propuesto;

En el Capitulo 3 se encuentran algunas generalldades de las nrrnaduras planas. Se

describen brevemente sus caracteristicas -y - nodos v seccnones parn'

solucionarlas. La metodologia del FEA pnra resolver armaduras plnnas se puede consultar en

un apartado este mismo capitulo.

El algoritmo computacional que se.disefia en’ esteftrzibz‘ijb’ cuenta con particularidades -

propias del problema de las armaduras plahas y asncameme se trata de |mplementar o fusxonar
el FEA, los GA y las caracteristicas de Ins armaduras planas. Esta larea se descnbe en el

Capitulo 4.

Resultado de aplicar el algorilrho deSarrolli\do es él ‘prog‘ravma OPTL. La funcién de éste
es determinar la armadura’ que . mejor componnmu:nto tenga ante un’sistema de cargas y
restricciones aphcadas en un dominio de dxscﬁo. Unn C‘(pllCﬂClOn del empleo del programa

OPTI se encuentra-a lo lnrgo del Capltulo 5

OPTI se- pru:.ba con 6 casos de estudlo mostrados en el Capnulo 6. Los resultados

demostraran la factlbllldnd del conccpto DOPE enel dlscﬁo de armaduras planas.

Para tinalizar'este reporte’se. hace una’ discusion de los resultados obtenidos en los

casos de estudio y se enlistan algunas conclusiones al respecto.

IN)
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CAPITULO 1. MARCO TEORICO

CAPITULO 1 MARCO TEORICO.

1.1 OPTIMIZACION ESTRUc'T'ufRAL‘f o

En los ultimos afos el Anallsxs por Elememo Finito (FEA por sus siglas en mgles) se

ha convertido en una herram:cnta amplmmeme usada por mgemcros de muchas disciplinas.

Por otra parte, la popularidad alcanzada en la prictica por la Optimizacién Estructural
fue menor, hasta hace unos cuantos afios, a pesar del extraordinario progreso de la leoﬁa de

optimizacion y los algoritmos asociados a ésta en las dltimas décadas. La razon se encuénirn

en parte, en las dificultades y la complejidad dc lmplcmcntar los metodos de opum:zacnon o

estructural (Xice y Steven, 1997).

El avance en materia de cémputo y dcsarrollo de cquxpos cada vez mas podcrosos y B :

veloces ha permitido que se mire hacia los metodos de opumlzacxon para encomrar_una forma

eficiente de obtener soluciones de alto des_empeho enel disefio estructural.

La Optimizacién Estructural ‘es una: fusién de diferentes dreas tales como ingenieria,

matematicas, ciencia y tecnologia que tiene como objetivo alcanzar ¢l mejor desempefio para

una estructura,

Hasta hace un par de décadns. este topico permanecio sélo en el interés de académicos
debido a ta complejidad matemitica que implica. El desarrollo y aplicacion creciente del FEA
fomentd el deseo de contar con herramientas de disefio que vayan mads alla de la simple
inspeceidn de la funcionalidad de un disefio dado. Al mismo tiempo dos factores promovieron
¢l interés por los métodos dc optimizacién. -Primero. el desarroilo de equipo de computo
poderoso v de bajo costo; segundo, las ripidas mejoras de los algoritmos empleados ¢n la
optimizacién de disefios en los cuales miles de variables y restricciones pueden ser manejadas,

es decir, algoritmos cada vez mas robustos (Xie y Steven 1997).

Con el tiempo. varios métodos demostraron ser capaces de generar soluciones optimas

a problemas estructurales de diversa indole. Ejemplos de estos son los Métodos de Busqueda
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Basados en Parimetros (Vandcrplaats‘>1984), los criterjos agrupados bajo el titulo “Optimality
Criteria”™ (Rozvany 1989). el Método de Homogeneizacion (Bendsce 1995), entre otros,

Otros métodos y técnicas de blisqueda de soluciones con desempeiio mdximo (dptimo)
que s¢ desarrollaron desde hace tiempo son aquellos que tienen como base el comportamiento
y mecanismos propios de las especies naturales. Estos hacen uso de la computacién como
herramienta de cailculo, pues el desarrollo manual de los mismos es imprdctico. A estos

métodos y técnicas se les agrupa en lo que se llama Computacién Evolutiva'.

La fusién de las metodologias de la Computacion Evolutiva y el disefio estructural
resulta en la concepeion de un nuevo concepto: el Disefio Optimo Evolutive (DOPE). Parte
importante de éste es la utilizacion del FEA como herramienta evaluadora del comportamiento
mecinico de estructuras, En otras palabras, se réﬁerc a un método de optimizacidn estructural
que emplea FEA como herramienta de czilcﬁlo - utiliza a las estrategias de la Computacién
Evolutiva como motor de busqueda para genemr solucnones a un problema dado (estructuras)

que muestren ¢l mejor dcscmpeﬁo.

1.2 DISENO OPTIMO EVOLUTIVO (DOPE) -

En general; cuando se discﬁd un producto se cuenta con un conjunto de herramientas
de andlisis y una base de daios que interactiian con un modulo de evaluacién controlado por

los objetivos de dISLﬂO.

En el proceso creativo del disefio de un producto, la base de datos juega dos papeles
principales. En primer lugar, proporciona informacién del medio en el cual el producto existira
v de los materiales que pueden emplearse en la fabricacion del mismo. Segundo, puede
contener informacién de todos aquellos productos que en el pasado fueron creados para
resolver el problema. Esta informacion puede ser interesante si existe interés en: jqué
funciond bien ¥ qué funcioné mal en los productos anteriores?, ;qué puede hacer el diseflador

para mejorar ¢l producto?, ;qué deberian-hacer los usuarios para mejorar el desempeifio del

' Ver Capitulo 2 Computacién Evolutiva

w




CAPITULO 1. MARCO TEORICO

producto?, ctc. Sin embargo, la informacién en la base de datos dice muy poco del como debe

ser la forma del producto para que sea optimo.

Frecuentemente se emplea la informacion de la base de datos como fuente para generar
la forma de nuevos productos considerando la de los anteriores. De esta manera, 1a historia de
los productos antecesores sc ve reflejada en la forma o geometria de un nuevo disefio en lugar
de que sea resultado del andlisis completo de las leyes que rigen el problema y la comprension
total de los requerimientos. Esta manera de disefiar basindose en la historia del producto
puede generar de manera simple una solucién adecuada y satisfactoria; sin embargo, descuida
la busqueda de aquel resultado que muestre el miaximo desempeiio, es decir, aquel que de

mancra 6ptima satisfaga los requerimientos de disefio.

Por otra parte, si no existe una base dec datos que funcione como fuente histdrica, la
responsabilidad del disefio recae con mayor peso cn el disefiador. En el caso del diseflo -

estructural, debe encargarse de:

1) Plantear el problema de disefio
2) Proponer posibles soluciones

3) Elegir los criterios de disefio a emplcar‘ 3

4) Modelar las propuestas
5)
6)

cncabeza el proceso y,en gran medlda cl encontrar una solucxon sausfnctona depende de su

experiencia.

Adicionalmente.a pesar de que la solucién que obtenga sea satisfactoria, dificilmente

sera la solucién que muestre el mejor desempeiio. El desarrollar una solucién éptima
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implicaria un proceso prolongado de’ deuramon. Por, Io tamo, el’ uempo de dlseﬁo se

extenderia,

Como se pude observar. en: ambos casos (cl que’ ewusta 0 no una’ base de datos) la
solucién que sc obticne con el dlseﬂo convcnclonal no es, en general, la que mejor satisface

los rcqucnmlcntos de dlscﬁo.

En este sentido, el Disefio Optimo Evolutivo supera al disefio convencional pues
asegura la obtencién de una solucion satisfactoria que ademas es muy cercana a la optima.
Esto gracias a la implementacion de métodos de 1a Computacion Evolutiva como motores de
bisqueda. Estos métodos realizan una busqueda a través del espacio de posibles soluciones,
eligiendo aquellas que mejor satisfacen los requerimientos. Al final, la solucidn que encuentra

se aproxima a la solucién 6ptima,

La comparacion de ambos métodos sefiala claras ventajas del DOPE sobre el Diseiio

Convencional;

Diserio Convencional . DOPE
* Gran parte del proceso ¢s ® El modelado del disefio no
responsabilidad del disedador recae dircctamente en el
disefiador

® El disefio obtenido, en general,
no es optimo ® El diseiio obtenido satisface
Sptimamente los

® Seanaliza una cantidad limitada s
requerimientos

de propuestas a la vez

® Es posible analizar un gran
numero de propuestas a la
vez

® Laexperiencia del disefiador es
fundamental

* Eltiempo nccesario en el
disefio puede ser abatido

En las Figuras |.1 y 1.2 se muestran esquematicamente ambos métodos de diseiid.

~
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1.3 OBJETIVOS

Algunos problemas de optimizacién estructural se han abordndo de manera individual
con los métodos de la Computacion Evolutiva (Michalewicz 1996, Cane y Schoenauer 1996,
Alexandrov 1998 y 2000, Mark 1999, Mark y Foley 1999). El objetivo general de este trabajo
es el implementar el concepto DOPE al disefio estructural dentro de una aplicacién

computacional.

El problema que se aborda aqui es el de encontrar estructuras dptimas tipo armadura® a
partir de un dominio de diseiio sometido a diferentes restricciones y un sistema de carga,
aplicando GA. un método de la Computacion Evolutiva, como motor de biisqueda.

Los objetivos que se plantean en este trabajo son los siguientes:

e Desarrollar un algoritmo computacxonal con bnse en el conccpto DOPE para la

optimizacion de estructuras upo armadura I

e Desarrollar una aplicacion computacxonal con base cn el algontmo desarrollado

er Capitulo 3 Caructeristicas y Solucion de Armaduras Planas

9
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CAPITULO 2. COMPUTACION EVOLUTIVA

CAPITULO 2 COMPUTACION EVOLUTIVA

En ¢l pasado algunas herramientas matemdticas disponibles para la solucién de
problemas, no eran aplicadas de manera cotidiana por causa de la complejidad de cilculo que
representaban. Tales son los casos del FEA y las Técnicas Evolutivas, cuya aplicacién exige

gran cantidad de edlculos repetitivos y complicados de realizar de manera manual.

El avance tecnoldgico acelerado promovié el uso de dichos ~métodos
implementdndolos dentro de algoritmos computacionales, explotando el poder y velocidad de

cilculo de las computadoras.

En los dltimos afios Ia aparicidn de software, dc FEAa nlvcl comercial es evldcnte yse

ha convertido en una herramienta casi indis ns blc en el aren de dlseno en mgemeria. e

Adicionalmente el imerés e

1a solucién de problemas ccmplqos

2.1 METODOS DE LA COMPUTACION EVOLUTIVA

Con ¢l término  de Computacién Evolutiva se_engloba un conjunto de técnicas que,
basdndose ¢n la imitacidn de varios procesos naturales que intervienen en la evolucicn de las
especies (seleccidon natural, mutaciones, sobrecruzamientos), tratan de resolver problemas

complejos de busqueda. optimizacion, aprcndlzajc, prediccidn o clasificacion.
p

La Computacion Evolutiva trata de obtener aprendizaje imitando la evolucién natural
(Aprendizaje a nivel de especie). Los métodos considerados en ella basan su funcionamiento

en una metdfora de la evolucion bioldgica.

I
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Dentro de la Computacién Evolutiva se encuentran los siguientes métodos:

s Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithms)

s Reccocido Simulado (Simulated Annealing)

s Programas Evolutives (Evolving Programs)

e Estrategias Evolutivas (Evolutionary Stategies)

e Programacidn Genética (Genetic Programming) -

e Programacion Evolutiva (Evolutionary Programming) '
e Sistemas de Clasificacién

s Algoritmos Miméticos

e Eliminacion gradual de material

Partiendo del conocimiento del funcionamiento de los GA el resto de las tecnlcas. metodos o

algoritmos se pueden interpretar - como vanacxones o mEJoras de los mlsmos (c(ccpto

Recocido Simulado que puede considerarse como una snmpllﬁcacnon), aﬁadnendo complejldad

o modificando ciertas caracteristicas del nlgontmo.

A conunuacnon se hacc una brcve revxslon de c da n

GA son pam. sustancial de este traba_;o. una re '516n mas amplia de ellos se encuentra al final

de este capltulo. .

21.a Recocido Sihulédb

Su ongcn csta en Ia Fxslca estadlstxca. El proceso fisico de recocxdo consiste en
calentar un sohdo hasta la tcmpcra(ura dc recocndo y-seguidamente, ir enfnando]o de forma

que unstallcc en una estructurn perfccta sin malformaciones locales.

En cl liécdcidb Simulado se parte de una solucién valida a la que se le provocan
pequefias mutaciones aleatorias. A medida que avanza el algoritmo, éste cada vez serd mas
exigente en cuanto a las soluciones aceptadas. En analogia con la solidificacion fisica, se trata
de tener un cuerpo (problema) a alta temperatura (admitiendo soluciones muy diversas a pesar

de ofrecer malos resultados) e ir disminuyendo la temperatura (aumentando la exigencia del
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algontmo) de forrna que termmc por solldlﬁcarsc segun la forma dcseada (ofrccxendo el me_lor

resultado).

Estc mctodo “se ; ha: empleado enrn'luluplcs problemas dc opnm:zucnon Algunos

ejcmplos de su aplncacn n'son

21b Prﬁgr_amas Evolutivos -

: ‘Lo‘s; f’rdgmﬁjas ‘de ‘Evolutivos son un refinamiento de los GA, propuesto por
Michalc\viéz en 1992 (Michulcivicz 1992). En un programa de evolucion, la codiﬁcaéién
binaria de 0's y 1's empleada por los GA sencillos se amplia hasta admitir cualquier tipo de
alfabeto. El hecho de utilizar 0’s y 1’s evita cicrtos problemas que los Programas.de
Evolucion intentan resolver explicitamente, por ejemplo, el cémo se efectiia una mutacion. De

esta forma se consigue una codificacion mds cercana al problema a resolver.

Por lo general, los Programas de Evolucidn se han englobado dentro de los GA (como

una variante), y al revés (los GA como un caso particular),

Los Programas de Evolucién, también llamados Algoritmos Evolutivos, han
demostrado ser utiles en problemas de ingenieria con muiltiples restricciones. Los primeros
trabajos de Michalewicz consisten en el disefio de una estructura de minimo peso compuesta
por 10 barras unidas rigidamente, cuya variable de disefio es el drea transversal de las barras.
Otro de sus trabajos fue el diseiio de minimo peso de una armadura tridimensional compuesta

por 25 barras (Michalewicz 1996).

CON
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2.1.c Estrategiaé Evolutivas

Las estrategms evolutivas surgieron inicialmente para resolver problemas de
opum:zac:on paramétrica, Con el paso del tiempo fucron incorporando procedimientos
propios de la computacién evolutiva, con lo que han llegado a convertirse en una disciplina

mas.

Las- Estrategias Evolutivas Simples son el modelo mas sencillo de su paradigma, y
aunque no son métodos evolutivos propiamente dichos contienen en su forma mas pura gran

parte de las ideas que incorporan las Estrategias Evolutivas Miltiples.

En las -Estrategias Evolutivas Simples, la poblacion estd compuesta por un solo
individuo y tnicamente se usa cl operador de mutacion. Se procede a la mutacidn del
individuo ‘que sustituird al anterior si es mas apto que su antecesor, en caso contrario

permanece cl individuo anterior.

Aunque los origenes de ambas disciplinas particron de enfoques distintos, los
sucesivos desarrollos de ambos se han ido acercando hasta el punto de que, actualmente, una

Estrategia Evolutiva se puede considerar como un tipo de Algoritmo Genético y viceversa,

Un aspecto caracteristico de las cstrategias evolutivas es que las tasas de mutacién de
cada *gen” se codifican como parte del “genoma™, por lo que también se encuentran sujetas a

evolucion.

Algunas de las aplicaciones de este método son las siguientes

» Desarrollo de software del juego ajedrez (Gross 1998)

« Discilo evolutivo de robots (Floreano 1998) !
i

‘iL

'E',N

2.1.d Programacién Genética

Asi como en los GA los elementos de la cadena (genes) son un tipo de datos que puede
ser bits, caracteres o enteros. en Programacién Genética los elementos de la cadena (genes)
son instrucciones en un lenguaje de programacion. La induccidn de programas mediante

programacion genética esta muy identiticada con los trabajos de John Koza (Koza 1992 y

14
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1997) que hacia evolucionar expresiones en un lenguaje LISP. Koza fue discipulo de Holland
(Holland 1975), al igual que Goldberg, y patenté varios de sus algoritmos. Entre otras cosas,
los altimos trabajos de Koza ofrecen prucbas de que la programacion genética puede

implementarse en lenguajes basados en procedimientos como C y C++.

En la literawra sc exponen algunos trabajos donde se resuelven problemas empleando

Programacion Gendética

e Control de sistemas en ingenieria (Fleming and Purshousef 2001)

* Redes Neuronales minimas (Zhang and Muhlancin 1993)'

e Control de robots basado en el apréhdiiaje del comportamiento (Lee and
Zhang 2000) k -

2.1.e Programacion Evolutiva

Este método fue creado por David Fogel (Fogel 1993 a y b). En la Programacion
Evolutiva los genes codifican un autdmata finito o maquina de estados. Cada gen puede
consistir en una terna del tipo "estado origen + cadena reconocida + estado destino”. En
definitiva, cada gen es una regla que especifica las condiciones (cadena reconocida) que se
deben cumplir para llegar a un estado (estado destino) suponiendo que la mdquina se

encuentra en un cierto cstado (estado origen).
ESTADO + SUCESO => NUEVO ESTADO

Esta regla tiene una forma imperativa. Puede resumirse en la forma "Si estoy
realizando tal accién, y veo tal informacion. debo obligatoriamente cambiar a realizar tal
accién”. Si el autémata se encuentra en determinado estado, y ocurre cierto suceso, el
automata pasa a un nuevo estado. La “"cadena reconocida" corresponde con los sentidos o,
sensores del autdmata (el suceso), y los estados corresponden con las acciones o actuadores.
Este planteamiento tiene grandes similitudes con una red neuronal. y es ¢l mas sencillo de
programar. pero hace dificil encontrar la explicacién de porqué el automata realiza cierta

accion.
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Se puede interpretar la misma regla como declarauvn. modificando el significado de

cada elemento de la regla.
ESTADO + ACCION => NUEVO ESTADO

Esta regla puede resumirse en la forma "Si veo tal informacién, y realizo tal accidn,
estimo que como consecuencia de mi accion, la proxima informacion serd tal". En este caso,
los estados corresponden con la cadena reconocida y se supone que las acciones del autémata
pueden modificar los futuros valores de la cadena reconocida. Este planteamiento tiene
grandes similitudes con un sistema experto. Requiere fijar un objetivo al autdmata que
consistird en ¢l estado ideal que el autémata debe observar, y permite explicar porqué el

autémata realiza una accion,
Casos de estudios abordados con esta téenica son:

e Genceracidn de particiones adaptanvas parn la compreston de 1mage 1es frncta]es (Ruhl
y Hartenstein 1997) SO '
« Traductores de idiomas (Davis, M., ‘yiDun:hil)g'. T:1995. y Aljl

2.1.f Clasificadores Genético’sk

Los Clasificadores Genéticos son algoritmos evolutivos cuya: finalidad es: obtener un
sistema clasificador. Normalmente los clasificadores genéticos hacen evolucionar un conjunto
de reglas que serdn las encargadas de realizar la clasificacién, y en ese caso se pueden

considerar como un tipo de Programacion Evolutiva,
2.1.g Algoritmos Miméticos

Son la combinacién de un algoritmo genético, que se encarga de realizar la bisqueda
aplicando el énfasis en la exploracion (exploracién mas a fondo del espacio de bisqueda), con

otro algoritmo especializado en la explotacién (convergencia mds rapida hacia una solucion)

[, )
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2.1.h Eliminaciéon de material superfiuo

Este no es propiamente un método que utilice la rﬁetéf‘qra de algiin mchnismo natural.
Este método propuesto por Xie y Steven (Xie y Steven 1997, Querin 1997) ha sido empleado

con gran éxito para gencrar disefios estructurales éptimos en miiltiples casos de estudio.

Consiste en climinar aquel material que resulte innecesario o superfluo de un Dominio
de Disefio sobre el cual se aplica un sistema de solicitaciones (fuerzas, vibraciones,
deformaciones, etc.). Parte importante de este método es la discretizacion de Dominio de
Disefio en elementos y la evaluacion del mismo empleando FEA. Los resultados del FEA son
utilizados para determinar qué elementos deben ser eliminados segin un criterio de rechazo.
El criterio de rechazo es una funcién que estia compuesta por dos parimetros: Tasa de rechazo
(RR) y tasa de evolucion (ER). En cl caso de optimizacion segun el nivel de esfuerzos, la tasa
de rechazo, en cada iteracién, es comparada con la relacion entre ¢l esfuerzo de cada elemento

(o.) en el dominio de disefio y el esfuerzo maximo (Gma) en ¢l.

Aquellos elementos que satisfagan la inecuacion anterior son eliminados de la estructura. El
subindice i se reficre al nidmero de iteracion, Después de varias iteraciones es posible que
ninguin elemento satisfaga la ecuacién anterior. En ese momento, la tasa de rechazo es

aumentada por el valor de la tasa de evolucién.

RR,, =RR, + ER

El proceso contintla hasta que se satisface un criterio de terminaciéon o convergencia. Xie y

Steven dan a este método el nombre de Evolutionary Structural Optimization (ESO).
Algunos de los problemas abordados con esta metodologia son los siguientes:

e Diseito del soporte para rodamientos
e Diseilo de un puente con cargas moéviles

. e Disefo del marco de una bicicleta de carreras
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2.2 ALGORITMOS GENETICOS

Los GA son algoritmos de bisqueda bashdqs en“los mecanismos de seleccién natural y
genéticos naturales, Combinan el concepto de ;uber\y'ivcnéiddél mas apto de entre individuos
artificiales (cadenas de informacién codificada de b;tavl “forma que representen posibles
soluciones al problema) con un intercambio de in‘fonﬁicién estructurado’ y 'aleatorio, para
formar un algoritmo de basqueda. En’ cada gcneraéién un’ conjunto nuevo de criaturas

artificiales (cadenas) es creado usando segmentos de los mas aptos (Goldberg 1989).

Aunque son algoritmos de blsqueda aleatoria, explotan eficientemente la informacién
histérica para explorar nuevos puntos en cl espacio de soluciones con expectativas de

cncontrar un desempeiio mejor.

John Holland, en la Universidad de Michigan, fue el desarrollador de los GA (Holland
1975). Los objetivos de 'su investigacion fueron: a) abstraer y explicar rigurosamente los
procesos adaptativos de los sistemas naturales, y 2) disefiar software de sistemas artificiales

que retengan los mecanismos importantes de los sistemas naturales.

El concepto principal de interés en AG es su caricter robusto, es decir, que trabajan
con un balance entre eficiencia y eficacia. necesario para los individuos sobrevivan en medios
diferentes. Las implicaciones de esto para los sistemas artificiales son varias. Si los sistemas
antificiales pueden hacerse mas robustos, los redisefios costosos pueden ser climinados o
reducidos. Si los mas altos niveles de adaptacion pueden alcanzarse, los sistemas existentes

pueden desempeniar sus funciones de mejor forma.

Las caracteristicas de auto reparacion, auto guia y reproduccion son reglas de los

sistemas naturales o bioldgicos. las cuales pueden implementarse en los sistemas artificiales.
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2.2.a Diferencias entre los Métodos deBusquedaComunesy 108 GA

En la lm.ratura se |denuf'can tres upos prmcxpules de mctodos de busqueda. basados en

el cilculo, enumerativos y alcatonos. B

Los métodos basados en cdlculos se subdividen en dos clases p.fihcibales: indirectos y
directos. Los meétodos indirectos buscan cxtrcmds locales ‘resolviendo: el conjunto de
ccuaciones usualmente no lineales que resultan de fijar el gradichte de la funcién objetivo
igual a cero. Lo anterior permite encontrar un posible pico (mdximo) restringiendo la
busqueda a aquellos puntos con pendiente cero en todas direcciones. Los métodos dircctos
buscan optimos locales dando “saltos™ en la funcién y moviéndose en la direccion relativa al

gradiente local.

Los métodos basados en calculos no son robustos. Esto se percibe en que son métodos
de alcance local (encuentran los éptimos en la vecindad de un punto) y en que dependen de la

existencia de al menos una derivada de 1a funcién objetivo.

Los esquemas enumerativos buscan en espacios finitos o infinitos discretizados. El
algoritmo de bisqueda comienza en los valores de la funcidn objetivo en cada punto del
espacio, uno a la vez. Aunque son atractivamente simples, al final deben ser descartados pues
no son robustos ya que su eficiencia es baja. En general, los espacios de bisqueda son grandes
en la mayoria de los problemas de optimizacion como para que una bisqueda punto a punto

sea adecuada y util a la vez,

Los métodos aleatorios y los algoritmos asociados a ellos han acumulado popularidad
con ¢l paso del tiempo en aquellos campos en donde los métodos basados en cilculos y
cnumerativos han fracasado. Sin embargo, los buscadores y esquemas aleatorios que
encuentran v almacenan a las mejores soluciones son descartados por los requerimientos de
eficiencia, Para espacios de basqueda muy grandes. los métodos aleatorios no son muy

diferentes a los enumerativos.
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Sin embargo, existen técnicas que utilizan la aleatoriedad como una herramienta guia
en la busqueda. Los GA son un ejemplo de estas técnicas. Ellos utilizan clecciones aleatorias
como una herramienta para guiar una busqueda altamente explosiva a través de un espacio
paramétrico codificado. Ademas, dicha busqueda se realiza sobre una poblacion de individuos
o soluciones al mismo tiempo y no s6lo con una solucién a la vez. De esta forma, los GA
resultan mds robustos que los métodos aleatorios. Lo anterior es evidente si se revisan las

siguientes diferencias entre los GA y los métodos de busqueda tradicionales.

I. Los AG trabajun con la codificacién de un conjunto paramétrico, no con los
parimetros en si

2. Los AG buscan en una poblacién de puntos, no en un puﬁto simple

3. Los AG emplean informacion valiosa (funcién objetivo), no derivadas o alguna otra

informacién auxiliar

4. Los AG usan reglas de transicion probabilistica, no reglas deterministicas

Los AG requierén el. conjunto de pardmetros - del prbblemd de optimizacién para

codificarlos como una cadena de longitud finita con base en un alfabeto finito.

En muchos métodos se explora cuidadosamente de un punto del espacio de bisqueda al
siguiente usando alguna regla de transicion para determinar el punto siguiente. Este método
punto a punto es peligroso porque es una prescripcidn perfecta para localizar éptimos falsos en
espacios de busqueda multimodales (con muchos maximos). En contraste, los AG trabajan con
una base de datos de puntos simultineamente (una poblacion de individuos artificiales),
explorando muchos maximos en paralelo. Por ello la probabilidad de encontrar picos falsos se

reduce,

Muchas técnicas de busqueda requieren demasiada informacion auxiliar para
desemperiarse adecuadamente (derivadas por ejemplo). Diferentes a estos métodos, los AG
son ciegos a esa informacién pues no requieren de clla. Para realizar la bisqueda de los
mejores individuos sélo necesitan los valores de la funcidn objetivo asociada con las cadenas
individuales. Esta caracteristica convierte a 1os AG en un método mas candnico que los demas

esquemas de busqueda.
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1 U . los AG usan rcglas de transicién probabilisticas para
guiar su'bﬁsqueda : Ushn elccélon aleatoria como una herramicnta guia al indagar sobre

reglones del espacm de solucnones con mejoms ntractlvas

Juntas estas cuatro dlferencms contnbuycn nl caricter robusto de los AG y resultan

vcmaJosas comparadas con las tccmcas comunes. E

2.2.b Mecanismos de un Algoritmo Genético Sencillo

Los mecanismos dc uh AG sencillo son sorprendentememe simplés. No conllevan nada
mis complejo que coplar cadcnas ‘(individuos artificiales) .y cambmrlas parcmlmente. La
simplicidad de operac:on y el poder de ésta, son dos de los pnnctpales atractwos de la

aplicacién de los AG:-

Un AG scnclllo quc producc buenos resultados en muchos problemas pracucos se

compone de trcs opemdores. :

1. RLprOdUCClOﬂ»
2. Crossover

3. Mutacién

En ¢l proceso que desarrolla el operador de reproduccion las cadenas individuales son
copiadas de acuerdo con el valor de sus funéionés 'objetivb “f"'thmbién llamada funcién de
aptitud. Esta funcién pucde pensarse como una medlda del benet‘cxo. utilidad o bondad que se
desea maximizar en el problema. El coplar cadenas con base enel valor de su aptitud significa
que cadenas con mayor aptitud tienen una mas elevada probablhdad de contribuir en una o

mais cadenas descendicentes en la siguiente gcnerac:qr! (iteracién).
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Este operador- no es mas que una version artificial de la seleccion natural. En
poblacionés n'a‘tumles,"ln aptitud se determina por la capacidad de una criatura para sobrevivir
de: dcprcdaddrcé. enfermedades y otros obsticulos en su desarrollo y subsiguiente .
reproduccnon. En un conjunto de individuos artificiales, la funcién objetivo es quien determmn

si un mdlwduo prevalece o desaparece.

En un AG los individuos seleccionados en el proceso dL reproduccmn son coplados'
1denucamcnte y almacenados en lo que se Hama™ maung pool" una tentativa poblacnori nueva -
que posteriormente se somete a la accnon dc los otros operadores gencncos. i

Posterior al proceso de reproduccién, el operador de Crossover puede aplicarse a los
miembros de la “mating pool™. El operador de Crossover simple se ejecuta en dos pasos: 1) de
los miembros del conjunto “mating pool™ se eligen aleatoriamente parejas, 2) cada par de
cadenas o individuos se somete al operador de Crossover, Este se desarrolla de la siguiente
forma: se selecciona aleatoriamente una posicion *k™ a lo largo de las cadenas, en el rango de
1 a I-1, donde 1 es la longitud de la cadena o del individuo. Dos individuos nuevos son
engendrados intercambiando todos los caracteres entre las posiciones k+1 y | inclusive de
ambas cadenas. La aplicacion de este operador entre dos individuos depende del valor de Pe
que es la probabilidad de ocurrencia del operador. En general, el valor de P se elige entre 0.4

y 0.8.

[abcldef] {a bec{DEF]

posicion k

[ABCI|DEF] oot JABCId e f)

Flﬁurn 21 Mecanismo de Crossover

Tanto el mecanismo de reproduccién como el de Crossover son sumamente sencillos,

Y

pues no incluyen mas que generacién de nimeros aleatorios., copnar cadenas e mtercambmrlas
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parcinlmente. El énfasis combinado de la reproduccion y el intercambio estructurado de

informacién del Crossover brindan a'los AG mucho de su poder de busqueda.

La mutacién juega un papel dctéfminan;c, aunque secundario, en la operacion de los

AG. La mutacién es necesaria porque ocasionalmente la reproduccién y el Crossover pierden
algo del material genético potencialmente util de las cadenas de individuos, es decir, pierden
"~ diversidad en la poblacion al no indagar sobre algunas regiones del espacio de soluciones. En
los sistemas genéticos artificiales, el operador mutacidon protege contra una pérdida de
informacién irrecuperable. En un AG, la mutacion es la ocasional alteracion aleatoria (con
probabilidad pequenia P) del valor de una posicion en una cadena. Por si mismo, la mutacion
_es un buscador aleatorio que trabaja a través del espacio de cadenas o individuos. Cuando se
aplica con modecracion, junto con la reproduccion y el Crossover, la mutacion previene la
pérdida prematura de nociones importantes. La frecuencia de mutacion para obtener buenos
resultados en un estudio con AG empiricos es del orden de una mutacién por cada mil

posiciones intercambiadas o transferidas.
[abedefg] % (abecdeFg]
'Cadena resultante
Mutacion sobre ta posicion
wpe :

Figura 2.2 Opcrndor'dc mutacion

2.2.c Efectos de los Operadores Reproduccion y Crossover

Parece sorprendente que dos operadores simples y computacionalmente triviales sean
tan utiles. Aun ‘és mas sorprendente que produzcan un mecanismo de bisqueda robusto.
Ademis, ;no es extrafio que el azar juegue uri'pzip'el ‘fundamental en un proceso de busqueda

dirigida?

Iiadnmard (vl'lrndamard l‘)49i Suéigrc que :iunqm:v el descubrimiento no es un resultado

del azar puro, si puede ayudar en dar direccion a la busqueda. Por otra parte, en un mecanismo

-
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de dcscubnmlcnto de tipo humano, el papel proplo del azar es provocar la yuxtapostcnon de

nociones o ideas diferentes,

Los AG adoptan una mezcla dc dlrcccmn y azar de manera que construyenr

eficientemente nuevas soluctoncs a pnmr de lns me)ores soluctones parcxales de pruebas

previas.

»

Considérese una poblaclon de *“n” cadenas con base en un alfabeto apropiado,
codlﬁcadns de forma’ que cada una es una idea o prescripcion para desempediar una tarea
particular, Las subcadenas dentro de cada cadena (o idea) contienen varias nociones de lo que
es importante o relevante para la tarea en si. Visto de esta forma, la poblacion contiene no sélo

PSRt

una muestra de *“n”™ ideas; mas que eso, contiene una multitud de nociones y categorias de

éstas para el desempeiio de la tarea.

Los  AG explotan esta riqueza de informacion: 1) reproduciendo nociones de alta
calidad de acuerdo con su desempeiio (mecanismo de reproduccidn), y 2) cruzando estas
nociones con muchas otras de alto desempeifio de otras cadenas {(mecanismo de Crossover), De
aqui, la accion del Crossover con reproduccion previa especula sobre nuevas ideas construidas
con *“bloques™ de construccidon de alto desempeiio (nociones o ideas) de resultados previos.
Ademas, ¢l procesamiento de nociones de los AG debe operar de manera efectiva aun cuando

éstas dependan de componentes caracteristicos en formas altamente no lineales o complejas.

El intercambio de nociones para formar nuevas ideas es intuitivamente atractivo, si se
picnsa en términos del proceso de innovacién. La innovacién puede entcnderse como_ una
yuxtaposicion de cosas que han trabajado bien en ¢l pasado. En este sentido. la reproduccton y

¢l Crossover se combinan para buscar nu:vns ideas potenciales engendradas en el pasadq. N

Los operadores de reproduccion y Crossovcr en un AG conforman una especxe dc

intercambio. Nociones de alto desempeﬂo son probadas repetldameme e intercambiadas en la

basqueda del mejor desempefio.
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La apllcacnon de un AG senc:llo a un problcma dc optlmnzacuon es bastante snmple y

consta de vanos pasos blen dei’mdos (I'lgum 3)

Para usar un AG lo primero es codificar las variables decisivas del problcma como una
cadena de longitud finita, es decir, en un individuo artificial i i
Lo siguiente es seleccionar una poblacién inicial de manera aleatoria. Para ello hay que
determinar el tamaiio de la poblacidn. Para cada individuo en la poblaClon se obnene el
valor de la funcién objetivo definida anteriormente por los requenmlemos 'del
problema. ’ )
Una generacién o iteracién del AG comienza con la reproduccién. La reproduccton .
genera la *mating pool” conjuntada por individuos artificiales espemndo ser apareados .
El Crossover se aplica en dos pasos; 1) aleatoriamente se hacen parejas de cadenas, y
2) se realiza el intercambio de informacidn con el operador de Crossover

El operador de mutacion es usado (con probabilidad pequeiia) sobre cada una de las
posiciones de las cadenas en la poblacion

El resultado en este punto es una nueva poblacidn lista para ser probada. La prueba se
realiza decodificando las cadenas para calcular la funcién objetivo de cada una.

Ahora se puede generar una nueva poblacidn repitiendo los pasos del 2 al 6. El proceso
se detiene cuando se cumpla con algin criterio de convergencia o se llegue al miximo

ntimero de iteraciones
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Cadificacion de las
variables del
problema como una
cadena

Almacenar ¢l mas
apto

Generacion de la
> poblacién inicial.
Gen=1

Cilculo de la funcion
objetivo de cada '

individuo

Reproduccion:
eleccion de
individuos segtin la
aptitud. Mating pool

v

si Crossover sobre dos
individuos

Gen>=Genmax

convergencia

Ind>=tamaiio
poblacién

Mutacion de los
individuos

Elegir el mds apto
entre generaciones

SOLUCION Ind=ind+2

Figura 2. 3 Esquema del Algoritmo Genético Sencillo
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CAPITULO 3 CARACTERISTICAS Y SOLUCION DE ARMADURAS
PLANAS

Las armaduras son estructuras rigidas que son utilizadas ampliamente. Sc les puede ver
en puentes, fusclaje de vehiculos. entre otros. Determinar la solucion de una armadura se
refiere a calcular las fuerzas, esfuerzos y deformaciones de los elementos que la integran, asi

como los desplazamientos de las uniones entre estos.

En el presente capitulo se hace una revision de las caracteristicas trascendentes de este
tipo de estructuras. Tambi¢n se mencionan los métodos convencionales de solucién y se

presenta el FEA aplicado a las armaduras planas.
3.1 ARMADURAS PLANAS

Una armadura es una estructura rigida constituida por barras unidas por articulaciones
libres de friccion. Las cargas se aplican solo sobre los nodos o articulaciones. Cada barra o
elemento en una armadura se supone sélo sometido a cargas axiales. Los esfuerzos gencrados
por las cargas axiales sc les llaman esfuerzos primarios. En la realidad, es posible que
aparezean cargas de flexion en los elementos debido a que en general las uniones entre ellos
no estan del todo libres de friccion, A los esfuerzos generados por estas cargas se les conoce
como csfuerzos secundarios. En la prictica los esfuerzos primarios resultan ser mucho
mayores que los secundarios, por lo que los tltimos son despreciados generalmente (Housner

v Hudson 1965, Gonzalez 2002)

Una armadura plana es aquella en la cual todos sus elementos se encuentran en un

mismo plano.
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3.1.a Célculo de! Grado de Indeterminacion de Armaduras Planas

Una estruclura cstaucamente dctermmada o 1sos!nuca uene grado de. mdetermmacxon :

cero. Las cstructurns es |camente mdctermmadns ) hlperestancas pueden tener vanos grados

de mdetcn‘nmac:on. Por cada grado se rcqunere de una ccuacxon adlmonnl de compatlbllldad

de dcformacnon para calcul'\r las reacciones.

Lus arnnduras pucden ser cxtemamente o
ulcmamem:. mducrmmadas cuando el numero de reaccmne ‘de ‘apoyo ‘es mayor que cl

nimero’ dc ccuactoncs de t.thbno mas el numcro de ecunc:ones de on

jon. Si para una

armadura amboa nunu.ros son lgualcs. ésta scra lSOStathﬂ exlemamcnte. .

Para el caso de las armaduras planas cxisten tres écuaciones de equilibrio (balance de
fuerzas y momentos) y no se consideran ecuaciones de condicién; El niimero minimo de
reacciones (r) es 3. Si“existen mas de tres reacciones’se tiene una‘ armadura” hiperestatica

externamente. Mcnos de tres reacciones implican una estructura inestable. .

(c)

Figura 3, 1 (a) Armadura lsostnuca r=3, (b) Armndurn inestable r=2, (¢) Armadura hiperestaitica
externamente r=34 |




CAPITULO 3, CARACTERISTICAS Y SOLUCION DE ARMADURAS PLANAS

=3 -> isostatica cxternamente

r>3 —) hlperestatlca extemamentc

r<3 > uiestnble :

La indeterminacién interna ocurre cuando el niimero de elementos de una armadura es
mayor que ¢l minimo necesario para que sea estable. Si se. denomina con n el n‘ﬁmero de
nodos y con e el nimero de elementos, la s:guncmc ecuacnon la sansfaccn armaduras plands

isostiticas y estables (Gonzilez 2002)

r+e=2n -» armadura estable e isostitica

& DL A A 2

(a) =3, @=3, n=3 (b) r=3, =5, n=4 () =3, a7, =5,
fse=2n ree=2n re@=2n :*

1 d PR

Figura 3. 2 Armaduras 4 te deter

Por otra parte, ¢l grado de indeterminacion total se calcula'con la relacién entre rtey

2n. Para una .mnndura hiperestitica r+e>2n, la dlfcrcncm es el grado de mdetermmacxon total,

Por el comrano. si r+e<2n la estructura es inestable.

La diferencia entre el grado de mdetermmacxon total y eI grado de 1ndeterm1nac10n
externo determinan la condicion intema. Si ambos son xguales la armadum es’ internamente

isostatica. En cambio. si el total es' mayor en un_a ‘cantidad X la armadura es internamente

hiperestatica con grado X,

30
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La relacion entre r, e y 2n establece una condicion necesaria pero no suficiente para la
indeterminacion o la inestabilidad de una armadura, Lo anterior se explica en el siguiente

apartado.

3.1.b Inestabilidad Geométrica

Existen algunas estructuras que son inestables a pesar de que al aplicar los criterios
anteriores resulten estdticamente determinadas o aun indeterminadas. La inestabilidad se
deriva de un nitmero insuficiente o de una disposicion inadecuada de los apoyos, o bien, de un
arreglo incorrecto de partes en la estructura. En el primer caso se trata de inestabilidad

geomélrica externa y en ¢l segundo de inestabilidad geométrica interna (Figura 3.3)

(G

Figura 3. 3 Armaduras inestables a pesar de cumplir con r+e=2n: (a) inestabilidad externa, (b)
inestabilidad interna

3.1.c Métodos de nodos y de las secciones

Los métodos convencionales para-calcular las  fuerzas -axiales presentes “en_ los
clementos de las armaduras son €l método de nodos'y el método de las secciones (Housner y

Hudson 1965). A continuacién se hace una breve deseripcién de ambos métodos.

It
OO
AR

31
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El método de nodos consiste en dibujar un diagrama de cuerpo libre de cada uno de los
nodos de la armadura y formular las ecuaciones de equilibrio de cada diagrama. En el caso de
armaduras planas cl sistema se reduce a dos ecuaciones. Para la mayor parte de las armaduras

es posible comenzar con un diagrama de cuerpo libre en el que sélo haya dos incognitas.

El método de las secciones es particularmente (til para los problemas en que sélo
tienen que calcularse las fuerzas existentes en una o mis piezas de la armadura. Consiste en
dibujar un diagrama de cuerpo libre de alguna parte de la armadura. Dicha parte se obtiene
seccionando la armadura en aquellas barras de las cuales se desean determinar las fuerzas. Lo
anterior da como resultado un sistema general de fuerzas, para el cual pueden formularse las

ecuaciones de equilibrio.

Si bien los métodos enunciados ilustran los fundamentos de la estdtica, ellos se vuelven
tediosos al aplicarlos a grandes armaduras estructurales estiticamente indeterminadas. Ademas

los desplazamientos nodales no se obtienen con facilidad.

Una alternativa viable para el cilculo aproximado de fuerzas, desplazamientos, esfuerzos,
etc., en armaduras es el Andlisis por Elemento Finito. Ademads es aplicable tanto a
estructuras estiticamente determinadas como indeterminadas.

3.2 ANALISIS POR EL METODO DEL ELEMENTO FINITO

El Mvé't'c')dc‘) dcl ‘Elemento Finito_ es una herramienta poderosa en la solucién numérica
de un amblib rrzlﬁ'gb"dé‘bfoblcmasv de fngenien’a. Algunas de sus aplicaciones son: andlisis de
deformaciones'y esfuerzos de estructuras, analisis de campos de flujo de calor, anilisis de
fluidos, analisis dvevﬂujos magnéticos. anilisis de filtraciones, y otros problemas de flujo. Con
los acelerados avancés en la tecnologia de las computadoras y los sistemas CAD, pueden
modelarse problemas complejos con relativa facilidad. En una computadora pueden probarse

varias configuraciones alternas antes de construir el primer prototipo.

En este método de andlisis. una region compleja que define un medio continuo se

discretiza en formas geométricas simples llamadas elementos finitos. Las propicdades del

T
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muaterial y las relaciones gobernantes, son consideradas sobre esos elementos expresadas en
términos de valores desconocidos en los bordes del elemento. Un proceso de ensamble,
cuando se consideran debidamente las cargas y restricciones, da lugar a un conjunto de
ecuaciones. La solucién de estas ecuaciones resulta en el comportamiento aproximado del

medio continuo.

Método del Elemento Finito aplicado a armaduras

Las armaduras estin conformadas: por. elemcntos que solo cslan su_|etos a cargas de ;

traccion o compresion. Por lo anterior, se puede suponer a cada elemcnto de una armadura
como un clemento unidimensional cuando se consxdcra cn el S|slema coordenﬂdo local .

(Chandrupatla y Gelegundu 1999),

En una armadura los elementos se presentan con una conf’gu'racién‘n'o unidimensional
(2D 6 3D). Es necesario relacionar la orientacién local de'los- elementos (en la: cunl son

unidimensionales) con su orientacién global dentro de un smema de referencm. Para ello se

introducen dos sistemas de coordenadas: local y global.

En la Figura 3.4 se muestra un elemento tipico de una armadura plana en sistemas de
coordenadas locales (X°) y globales (XY). En el esquema de numeracion local, los nodos del
clemento se numeran como 1 y 2. Todas las cantidades en el sistema coordenado local se
denominan por medio de caracteres primados (*). El sistema de coordenadas global XY esta
tfijo v no depende de la orientacion del elemento. En éste, cada nodo tiene dos grados de
libertad (GDL). Un nodo cuyo numero global es §, tiene asociados los grados de libertad 2j-1'y
2j. Los desplazamientos nodales globales asociados son Uj; y Uj. En el sistema de
coordenadas local los desplazamientos de los nodos 1 v 2 son, respectivamente, u’j.'y u'j. El
veetor de desplazamiento del elemento en el sistema de coordenadas local se denota por u' y

estd dado por:
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/( "
pe
?
Y
. 1
[ —————:
Figura 3. 4 E} bidimensi | en tos si de coordenadas global y local

El vector de desplazamiento del elemento-en el sistema coordenado global se denota

por: e LT

U=[U, U U U

La relacién entre u” y U estd dada'de la siguiente formn":

up = U l+Usm
u, =U,l+U;m

donde, | y m son los cosenos directores del vector asociado con la orientacién del elemento.

En forma matricial. las ccuaciones anteriores pueden escribirse como:

u=LU
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Donde la matriz de transformacién L esta dada por -

SLofrmooo ) |
20000 m |

La matriz de rigidez para un elemento armadura en el sistema coordenado local es:

R
[

donde, Ee, Ac ¥ le son el médulo dg"&:li\s‘ticiddd, la ‘srccc'iéyn tfansyersal la longitud del elemento.

Dicha matriz en el sistema de coordenadas globales se calcula como:,

resolver h ccuacnon

donde, E es el vector de cargas apllcadas en los nodos del elememo. Entonces, el vector de

dgspk\/nmlcmos nodales se calcula como:

U=K™'F

Una vez calculados los desplazamientos nodales, el esfuerzo del eclemento se puede ;

calcular de [a ley de Hooke:
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dondc €_ esla dcfohﬁnc}ién del elemento y se define como el cociente del cambio de longitud

S . . .
de elemento entre su longitud inicial.

El esfuerzo de un elemento se calcula como:

E.-°-[-1 “m 1 mu

g, =‘”1

En una nmmdti:"a se encuentran conectados un nﬁm:ro determinado de elementos. La
concxion entre ellos estd definida por la relacion qLu: existe entre los grados de libertad
comunes numerados globalmente, dicha relacién ,récibe el nombre de conectividad. La
concctividad de cada elemento es diferente y se d‘e‘scribé con el vector de conectividad (Figura
3.5y Tabla3.1), e

u2i

vi2 via u16

us

S

Figura 3. 5 Conectividad en el caso de armaduras planas
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do|Conectividad
1.2
3.4
5.6
7.8
9.10
11,12
13,14
15.16
2i.2i-1

‘Tabla 3. 1 Conectividad de la armadura Figura 3.5

=)

= W n]k|wja]|—

Resolver una armadura implica encontrar la solucion de la ecuacion KU=F, donde la matriz
K y el vector F estin asociados a la armadura y no sélo a un elemento. Ambos se obtienen
ensamblando las matrices de rigidez y los vectores de carga de cada elemento en una matriz
y un vector tnico. Dicho ensamble se realiza tomando en cuenta la conectividad de cada
elemento (Chandrupatla y Gelegundu 1999). De esta forma., el orden de la matriz de rigidez
y la longitud del vector de carga son iguales al nimero de grados de libertad contenidos en

la armadura.
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CAPIiTULO 4 IMPLEMENTACION DEL ALGORITMO GENETICO AL
PROBLEMA DE OPTIMIZACION ESTRUCTURAL DE ARMADURAS

PLANAS

En este trabajo se implementa, en un programa de computadora, la metodologia de los
AG al problema de optimizacion de estructuras tipo armadura; en particular, armaduras planas.
Para dicho proposito se empled el AG simple propuesto por Goldberg (Goldberg 1989) con

algunas modificaciones. fusionindolo con el FEA aplicado a armaduras planas?.

En los apartados siguientes se describe la forma como estd integrado el algoritmo
computacional desarrollado para la optimizacion de armaduras planas. Al final se presenta

dicho algoritmo y un diagrama de flujo que muestra la secuencia de operaciones que realiza.
4.1 DEFINICION DEL DOMINIO DE DISENO

La optimizacién de armaduras contemplada en este trabajo comienza estableciendo un
dominio de disefio adecuado para ¢l problema en cuestion. El dominio de diseiio se reficre a
una estructura inicial general tipo armadura compuesta por arreglos de ocho elementos y cinco

nodos como ¢l mostrado en la Figura 4.1,

Figura 4. 1Arreglo hﬁslci) del dominio de disciio

* Ver Capitulo 3 Caracteristicas y Solucion de Armaduras Planas
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El comportamiento mecanico de cada elemento es el de uno sometido solamente a
cargas de traccién o combrcsién caracteristicas de los elementos en armaduras.

Los nodos o uniones se comportan como articulaciones sin friccion. La aplicacion de
las cargas externas sc restringe a los nodos. Lo anterior conlleva que se desprecia cualquier

efecto flexionante (Housner y Hudson 1965)

El dominio de disefio estd delimitado por las dimensiones base (B) y altura (H) que Ia
estructura inicial debe tener. Estas dimensiones pueden variar en la armadura éptima al final
del proceso de optimizacion dependiendo de las restricciones (apoyos) y requerimientos

(cargas externas) propios de cada problema.

El numero de arreglos basicos, elementos y nodos que conforman la estructura inicial
dependen del nimero de elementos horizontales (b) y verticales (h) que se deseen considerar y

se calculan respectivamente de la siguiente manera:

[

"
o

Figura 4.2 Di i del Dominio de diseil

No. de arreglos = bh
e=b+h+6bh
n=1+b+h+2bh
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donde, e es el m’:rﬁéro de elementos y n el niimero de nodos (Figura 4.2),
4.2 RESTRICCIONES Y REQUERIMIETOS

Las restricciones se refieren a los apoyos y su tipo emplecados para fijar la armadura.
Dado que se trata de un problema en dos dimensiones cada nodo tiene dos grados de libertad.
Si consideramos un sistema de coordenadas cartesiano, los grados de libertad estin asociados
con desplazamicntos cn las direcciones X y Y. El nimero miaximo de grados de libertad en la

armadura ¢s:
GDL=2(1+b+h+2bh)

Los requerimientos son las cargas aplicadas en los nodos. El nimero de cargas estd
delimitado por el nimero de nodos en la estructura, sin embargo, no es comin que sean
iguales. Cada carga debe ser descompuesta, para efectos del FEA, en dos componentes
cartesianas.

F=F,+F,

4.3 CODIFICACION DEL DOMINIO DE DISENO

En el apartado anterior sc menciona que el dominio de diseilo esti compuesto por
b+h+6bh clementos. Cada elemento en el dominio ocupa una posicion bien determinada y no
repetida. Es decir, cada elemento puede ser representado de manera independiente dentro del
dominio. Esta caracteristica permite representar al dominio de disefio como una cadena de
datos con base en un alfabeto bien definido. Para este trabajo se emplea los mimeros
identificadores de cada elemento como parte del alfabeto. Por ejemplo, la estructura mostrada

en la Figura 4.3, by h valen 2 y 3 respectivamente.

El nimcro de elementos es, por lo tanto, e=2+3+6(2*3)=1]. La codificacion de esta
estructura como una cadena de datos utilizando un alfabeto que comprende los niimeros entre

1 v 41 inclusive es la siguiente:
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ESTRUCTURA=[123456 ... 3940 41]

"
/ -]

= ™~
\ e
/

Figura 4. 3 Dominio de diseiio para b=2 y h=3

En ¢l proceso de optimizacion ocurrird que varios elementos pueden desupnrecer de la
estructura. Para ello, se elige el negativo del nimero del elemento pam represemnr su
ausencia. Por ejemplo, para la armadura de la Figura 4.4 donde los elcmen(os 1,2, 4 7y.10no

se encuentran, la codificaciéon de la misma es:

ESTRUCTURA'=[-1-23-456-789-10%...394041]




CAPITULO 4. IMPLEMENTACION DEL ALGORITMO GENETICO

/ /l)
> \'\ ’
[ |Iq
)
Figura 4, 4 Armuadura que resulta de eliminar los ¢lementos 1, 2, 4, 7,y 10 del dominio de la Flgurn 4.3

De esta manera, cualquxer armadura puede ser codificada como una cadena de datos
con basec en un alﬁlbeto [-(b+h+6bh), (b+h+6bh)] excluyendo el cero (O)

4.4 FUNCION OBJETIVO

La fun}:lon ob_jretivo‘o de aptitud decodifica las cadenas de datos que representan a cada
armadura, Es mtn 01 :'quc cstablece Ia posibilidad de que la informacion intrinseca en cada

cadena sea melcada cn el procesamu.nto posterior.

La definicion dc 1a aptitud es particular a cada problema, por lo que puede ser definida
de muchas rﬁihcras \d'ifercntcs pero siempre de acuerdo con la meta que se establezca. En este
trabajo sc optimizan las armaduras con base en su energia de deformacion y su volumen. El
criterio es que las mejores estructuras serdan aquellas que presenten valores tanto de energia de

deformacién y volumen minimos. Por lo anterior, 1a funcion de objetivo es:

U, *V,
f‘_(b *v]
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donde, fi, U; y V; son la aptitud, la energia de deformacién y el volumen de la armadura en
cuestion; Us y Vo son la energia de deformacion y el volumen del dominio de disefio.
La cnergia de deformacién de un elemento sometido a cargas de traccion esta dada por:

1 1
U,=,,» c)'t:dV--;;o:}'jt:jVj
2 2
Para una armndura con ¢ t.lcmentos In energ,m de deformacnon se define como

(Chandrupatla y Bult.bundu 1999):

U=ZUJ=‘§Z°J°JVJ‘

El volumen de un eclemento se calcula multlpllcnndo la seccion tmnsversal y la

longitud, El volumen de una armadura esta ‘dado por: - *

V= Zv ZAI

La mcjor armadura serd 1a que preseme el mayor valor de f por lo que la meta es

maximizarla,
4.5 ANALISIS POR ELEMENTO FINITO

El calculo de;la energia de deformacion de una armadura, -y, consecuentemente, de la
aptitud de Ia misnia implica co'noccr el esfuerzo (o) y la’deformacion (g.) de cada elemento.
Este onocmncmo lo brmda el FEA que se ‘incorpora’en el programa:como un modulo

encargado dc “dar LI tratamumo adecuado a cada armadura y entregar como resultado los

veetores de dusplazamluntos nodales, esfuerzos y,deformactones de cada elemento.

Duramt. el proceso de. optlmlzamon el modulo de FEA interacttta con el Algoritmo
Genético. Esta fusién consolida la parte prlnctpal dcl método propuesto para la optimizacion

evolutiva de armaduras.
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4.6 ALGORITMO GENETICO EMPLEADO

Como se.menciond anteriormente, el AG empleado es el propuesto por Goldberg con
algunas modificaciones. Estds son la inclusién de un operaddi‘ de Crossover de doble punto,
scleccidn de las mejores estructuras empleando un porcentaje de Elitismo. En la Figura 4.5 se

muestra ¢l esquema del Algoritmo Genético implementado.,

4.6.a Crossover de doble punto

El Crossover d;: doble punto no es muy diferente al Crossover sencillo. La diferencia
estriba en que se eligen de manera aleatoria dos puntos de cruza sobre la longitud del par de
cadenas a operar en lugar de sélo uno (De Jong 1975). La longitud de las cadenas operadas es
1 = b+h+6bh, si los puntos de cruza son k1 y k2, ambos en el intervalo [1,1-1], las cadenas son

divididas en tres segmentos definidos de la siguiente forma:

Segmentol ={1.....k1]
Segmento2 =[k1+1....,k2]
Segmento3 ={k2+1,...,1]

Por ejcmplo,’ bara las cadenas P1=[12345678) y P2=[-12-345-678),sikl yk2

son | y 3 respectivamente, los segmentos resultantes son:
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Seleccion individuos clitistas. j=(%elitismo )*(1am. pob.) l .

Crossaver de punto
sencitlo

Figura 4. 5 Algeritmo Genético sencillo ﬁjodmcado =

: chmentolp|'=‘[l]h‘
- Segmento2e =[23] ¢
Segmento3p =[456 78] -

Segmentolps =[-1] '
"Segmento2p: ={2-3]"
Segmento3p: =[4 5 -6 7 8]

El operador de Crossover de doble punto se aplica con la misma probabilidad de
ocurrencia Pc que se fije para el Crossover normal. El intercambio de informacién entre las
cadenas P1 v P2 del ¢jemplo al aplicar el Crossover de doble punto resulta en dos cadenas

descendientes integradas como:

=
“ TEDTS»Q\O _

L




CAPITULO 4. IMPLEMENTACION DEL ALGORITMO GENETICO

H1={-12345-678]
H2=[12-345678]

Las armaduras correspondientes a P1, P2, H1 y H2 se muestran en la Figura 4.6,

Figura 4. 6 Las armaduras Hi y H2 son el resultado de aplicar Crossover de doble punto sobre las
armaduras P1y P2

4.6.b Elitismo

El Elitismo reticne en cada generacién un nimero (Tamadio de poblacién) x (%E) de
individuos con basc en la aptitud, es decir, copia integramentc a aquellos individuos que
poseen los mayores valores de la funcion objetivo de una generacidn a la siguiente hasta una
cantidad entera menor o igual a (Tamaiio de poblacion)(%E), donde %E es el porcentaje de
clitismo (De Jong 1975). Los valores de %E van de 5 al 20 porciento. Por ejemplo, si el
Tumaio de poblacion en un problema de optimizacion es 100 y %E es 20, se copiardn de una

generacion a la siguiente las 20 mejores cadenas en cada iteracion.

El Elitismo se aplica en cada generacion. Si en una generacién aparecen individuos o
cadenas que presentan mayor aptitud que los copiados por Elitismo anteriormente, en la

siguiente generacion cambiarg la fraccion elitista de la poblacion.

El empleo de Eylilyismq en los AG. puede contribuir a_que la convergencia hacia una

solucién se dé con mayor rapidez.
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Al final de este capitulo se muestra el algoritmo computacional desarrollado y en la

Figura 4.7 el diagrama de flujo del mismo.
4.7 POBLACION INICIAL

La configuracion de los elementos de las armaduras de la poblacion inicial se
determina de manera aleatoria. Cada posicion de la cadena codificada del dominio de disefio
se somete a un proceso de seleccion aleatoria para definir su presencia en la cadena que
representa a un nuevo individuo o armadura. La cadena asi generada tiene que ser filtrada (ver
apartado siguiente) para determinar si en realidad se trata de una estructura rigida y no de una

inestable o un mecanismo.

Al final de sc obticne una cantidad igual al tamaiio de la poblacion de cadenas

codificadas que representan armaduras planas.

4.8 FILTROS -

“.2 El'uso de:filtros es necesario en el problema de optimizacién de armaduras por varias

razones. Durante el proceso. de optimizacion pueden aparecer configuraciones de elementos
que-no scan estructuras tipo armadura, sino mecanismos o estructuras inestables (no rigidas).
Por supuesto, tales configuraciones no pertenecen al espacio de soluciones posibles; su
aparicion se debe a la forma aleatoria como trabaja el AG. Para detectar y descartar dichas

configuraciones se usan los siguientes filtros.

4.8.a Filtro por Inestabilidad Geomeétrica

La ecuacién r+e<2n se satisface para armaduras inestables. En el programa se aplica un
tiltro basado en esta ecuacion. Aquellas estructuras generadas durante el funcionamiento del
programia que satisfagan dicha ecuacidn, son dcscahadas y se almacena la cadena que las
representa en un archivo. Cada vez que se genera una armadura primero se verifica su
existencia en el archivo. Si la armadura se encuentra en él. se rechaza y se contintia con el
tratamicnto de la siguiente. Esto es una forma de ahorrar tiempo de célculo.
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4.8.b Filtro de Singula

La relacmn ntre ‘7n estnblece una condlcmn necesana pero ‘no- sut‘mente

respecto a la mdet nacién o la mcstablhdad de una armadura Sin‘em argo, para toda

armadura: mcslab]c lu matriz de ngldez correspondlente es smgular. es decir,

su determmame

es nulo.

Lo anterior.es;la base pnm el ﬁltro de smgulandad._ Sl al dmgonahzar la 'matnz de

rigidez de una armadura’y calculnr su dclermmante éste. resulta |gunl a’ cero In armadura se

rechaza y LS ‘aimacenada enel archlvo de armadurns rechnzadas. :

4.8.c Filtré}porv Fiuencia

El mc':d}uic_)idc;elastiéidad y el esfuerzo de fluencia del material que se empleé, son
datos que deben - _s'éri alimentados al programa. Al aplicar el FEA se -calculan los
chplazanﬁcn(oé nodales y posteriormente los esfuerzos y deformaciones de los elementos. Si
para algtn clcmenlo‘en la armadura el esfuerzo calculado rebasa al de fluencia del material, la

armadura en cuestion es rechazada y se almacena en el archivo de armaduras rechazadas.

El resultado de la aplicacion de los tres filtros anteriores es un archivo que se emplea
para agilizar el desarrollo del programa y reducir el tiempo de miquina necesario para resolver

un problema, ya que evita realizar cilculos innecesarios o repetitivos.

4.8.d Estructuras no Rechazadas

Es muy comtiin que las armaduras se repitan de una generacion a otra. La aplicacion del
FEA a una armadura ya calculada con anterioridad implica repetir cilculos y aumento
innecesario del tiempo para resolver c¢l problema. Por ello, cada vez que se calculan los
parimetros de una armadura vilida. estos se almacenan en un archivo de armaduras vilidas,
En cada iteracion, se comparan las cadenas de datos de las armaduras generadas con las

existentes en este archivo. Si existe coincidencia se copian los parametros del archivo a los

R TESIS CON
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parametros de la cadena en la generacién actual. De esta forma se evita'el repetlr calculos y.

por lo tanto, se reduce el tiempo de busqueda del programa.

4.9 CRITERIOS DE PARO

Se consideran tres criterios de paro para el algoritmo:
»  Maximo numero de generaciones
» Pérdida de diversidad de 1a poblacién
»  Repeticion del individuo de mayor aptitud
En el primer caso, se- detiene la_cjecucion del algoritmo cuando se han calculado el

miximo nimero de generaciones, -

La pérdida’ de diversidad de la poblacién significa que no existe diferencia sustancial
entre los individuos que conforman una poblacién en una generacién dada, es decir, la
poblacién es homogénea. Para determinarlo se calcula la media y la desviacién estandar de las

aptitudes de la poblacién en cada generacion.
Se considera que se ha perdido la diversidad de la poblacidn si la desviacion estandar
es menor o igual al 1% de la media de las aptitudes. Si se da esta condicion se toma al mejor

individuo anterior como el 6ptimo del proceso.

Por tiltimo, en caso de que un individuo aparezca rcpcudnmcme como el de mayor -

aptitud se adopta a éste como el optimo. El numero"de repeucxones establecxdo para que se

detenga la cjecucion del algoritmo es el lO% del numero ma*(lmo de gencramoncs. :

4.10 RESULTADOS‘"V

Se Jlmac:.nn en un archlvo dc lexto. nombrndo Repone. la mformacxon referenlc a los

parametros de opnmnzacxon‘ la mqor armadura y mouvo de paro, A la par se genera otro

archive de texto que conucnc los datos corrcspondlcmcs a los mejores resultados obtenidos

para ¢l problema alimentado al algoritmo.
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A connnu'lcmn sc encuentra el alg,ornmo computacnonal propuesto expuesto paso a

paso. La Figura 4. 7 rcprcscma c] dmy,mma de flu_|o del mismo. .

0. Inicio; 5 .
1. Alimentacién de los paramclros dcl domlmo de dlScﬁO

. Lonl,uud

e Altura

e Divisiones horizontalcs'" o
e Divisiones vcmcales
2. Generacion del dominio de dxseho (malla)
. Elcmr..mos
e Nodos
e  Concctividades’
3. Alimentacién de l‘Lbll’lCClOnLS. cargas y propiedades
- Ruslnccton de nodos
. En X
o EnY
. ‘Ambzis difcccioncs
e Cargas .
. Nodo
. Magnitud )
. Orientacion ' r
e  Propicdades }'S CO\.N
e Scccién transversal de los elementos F[{LL[‘L

e  Modulo de clasticidad
. Esfuerzo de ﬂuéhcia .
4. Generacion [ i SRR
s Matriz de rigidez dcl dbminio de disefio
e Vector de cargas del dommlo de disefio

. A\Imncc.namlcn(o de l’ﬂﬂ(l‘lz de l‘lleLZ ¥ vector de cargas
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5. Alimentacion de los parametros de optimizacion
e Tamaiio de poblacion
»  Miximo niimero de generaciones
¢  Probabilidad de Crossover
s  Probabilidad de mutacion
e  Eleccion entre Crossover de punto sencillo o dob]é
= Eleccion de elitismo y porcentaje
6. Generacion de geometrias iniciales (poblacion inicial)
7. Aplicacion de FEA a las gcometrias
8. Cilculo de npxitudés de las geometrias iniciales
9. Eleccion de la mejor geometria (eleccién del mis apto)
*  Almacenamiento de la mejor geometria

10. Verificacion de criterios de paro

e Si el miximo numero de generaciones es alcanzado o algun criterio de paro. se

satisface;
. Optimo igual a la mejor geometria de 9
= En caso contrario
. Aplicacion det GA a la poblacion de geometrias
. Generacion de nuevas geometrias

11. Repeticidn de los pasos del 7 al 10

OO

{ {
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Alimentacion
dominio de
disedio;
dimensiones,
scgmenlos.

v

Gencractin del Jominio

Generacidn
geometrias de
la poblacién Cilculo de Generacién
inicial, =] apsitudes nucvas
geometnias.
=i+

Eleccion del
mas apio

de discio:
nodos, conectividades

Alimemacion datos

v

tamano
de poblacion, No. dc
i 0l

Configuracion
nueva geometria

Alimentacion
de:
restricciones,
cargas,
propredades
del matersal

’

Generacion de:
vector de cargas,
matriz Jde nigides

del dominio de

diseto

v

A de

de Crossover, prab.
de mutacian,

Crossover de punto

sencillo o dable,

A

i=max. Generaciones

o
Limite de optimizacion.
alcanzado

'Si

Armadura éptima.

datos generados

Generacion de archivo
reporie

Figura 4. 7 Diagrama de flujo del algoritmo computacional desarrollado
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CAPITULO 5 EL PROGRAMA OPTI

En este capxtulo s¢ hace un descripcion del programa OPTI En éste se: fusmnan el
Anilisis por Elgmenlo Finito (FEM) con los Algorltmos Genctlcos (GA) para generar una

herramienta pracuca con base en el concepto DOPE

5.1 DESCRIP'CvI(')vN DEL PROGRAMA'

La funcién del programa OPTI es dc:erm nar la conf'guracnon de Una armadura que

proporcione la mejor solucién al problema de soponar un snstcma dc cargas aphcado sobre un
dominio de diseiio, bajo un cnteno quc combma los cntenos de mmlma energia- de

deformacion y minimo volumen,

OPTI es una aplicacion dgsarrolladn en Delphi erSlon 5 Dclphl es un producto basado

en un entomo de desarrollo visual y- un engunje oncntndo a ob_]etos llamado Object Pascal

(Louis 2000). OPT1 es una npllcacton que operaen el nmb:ente v:sual de Windows. .

llmente al programa los valores de algunos parametros

Se requicre que el usuan

necesarios para el funcnonamlcnt ismo.;s A contmuacnon se describen las acciones que

son necesiarias 'y posxblcs en cl progmma OPTI

5.2 INICIO DEL P,ROGRAM

El prou.rama ‘se mlcm c_;ccutando‘ eI Y'a hwo OPTI exe el cual debc ser colocado de :

preferencia en una carpeta mdepcndlem . Lo nntenor se debe a que el programn genera, un

conjunto de archivos, nl;,unos de Ios cunles son emplendos en la EJecuc1on del programn yel-

resto son archivos de texto en los quc se almacena mformncxon uul para el usuano

Al gjecutar el nrchwo OPTI exe se gcncran los 4 archlvos para almacenar informacion

importante pura el prox.rnmn. En uno de c.]los se: almacena informacion para identificar

armaduras incstables o mecanismos que pucden generarse durante el proceso de optimizacion.
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Los otros tres son archivos ¢n los que se encuentra la informacién de armaduras vilidas. Lo
anterior se realiza para no repetir calculos y acelerar la ejecucién del programa. Tales archivos

almacenan la cadena codificada, los desplazamientos nodales y los esfuerzos de los elementos

de una armadura respectivamente.-..

A la par de la creacion delos archivos mencionados aparece la ventana principal del

programa, la cual sc muestra’en la Figura 5.2,

En la parte superior de la ventana principal se encuentra el meni principal compuesto

por los subments: Archivo, Visualizar, Restricciones y OPTI, Figura 5.1,

[_Io]x]

!

P
dowo Yeusits Heswreoras OPTI

Figura 5. 1Ment principal del programa OPT1

El subment Archivo se compone por dos partes: Nuevo y Cerrar. La segunda permite
finalizar la aplicaciéon. Nuevo (Figura 5.3) genera una ventana en la que el usuario debe
ingresar la longitud y altura del dominio de disefio, en metros, y el nimero de divisiones

horizontales y verticales.
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v fmtow peremee _OEU

B e SR

Figura 5. 2 Ventana principal del programa OPTI

- Nusvo OFT1

[ Lonotid del domaa fm)

T T Ansegelcomnialn)

Figura 5. 3 Ventana del submenu Nuevo
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5.3 VIZUALIZAR

Una vez que sc han alimentado los datos geométricos del dominio de disefio y aceptar
en la ventana, se puede acceder al subment Visualizar, Este genera una ventana como la que

se muestra en la Figura 5.4,

&Queé dasea visualizar?
¢ Dominio

1

€. Poblacién inicial -
Rt

€ Mejoies tesuttadas .

: iQue lésulta_do desea ver? ,
fi

=

Figura 5. 4Veatana del submenti Visualizar

Hay tres opciones de visualizacion: Dominio, Poblacion inicial y Mejores resultados.
La primera aparece siempre que se abre la ventana. La segunda opcion es visible siempre y
cuando la poblacion inicial haya sido generada, de otra forma no es visible. La tercera es

visible a partir de que ¢! proceso de optimizacidon concluye.

Al elegir Dominio se visualiza en la ventana principal el dominio de disefio con la
numeracion de los clementos y los nodos, las restricciones y las fuerzas. Poblacidn inicial al
ser elegida permite visualizar de manera secuencial las armaduras que componen la poblacién
inicial del proceso de optimizacion. Mejores resultados se activa para visualizar al mejor
individuo de cada gencracion, Para elegir la generacién se introduce el numero de ésta en el
cuadro de texto debajo de la pregunta (Qué resultado desea ver? En la ventana principal

aparecerd la mejor armadura de la generacion indicada,
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5.4 RESTRICCIONES Y MATERIAL

El subment Restricciones se compone de tres partes: Nodos, Cargas y Material. Nodos
permite indicar los nodos que estan restringidos en el dominio y el tipo de restriccion. Dado
que los nodos son en realidad articulaciones sin friccion, las restricciones posibles son sélo
dos: el movimiento en la direccion horizontal y el movimiento en la direccion vertical. Para
alimentar esta informacion al programa, aparece la ventana Nodos Restringidos, Figura 5.5.
Grificamente los nodos restringidos aparecen como cuadrados de tres diferentes colores
dependiendo el tipo de restriccidn, negros si la restriccion es total, rojos si la restriccion es en

la direccion X y azules si la restriccion es en la direccion Y.

+” Nodos Restiingidos

¥ Restriceion en direccidn

[¥ Restiiccion en direccién

Nodo

S % cancen|

Figura 5. 5 Ventana para restringir nodos

Para introducir las cargas aplicadas en el dominio de disefio al programa se emplea la
opcion Cargas. En la ventana Cargas se elige el nodo en el cual se aplica una fuerza, su

magnitud en Newton y su orientacion dada por un dngulo, Figura 5.6.
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l) Nodo de aplicacién de la carga

500 Carga [N]

ES Angulo de la carga (]

Figura S. 6 Ventana para ingresar las cargas aplicadas sobre ¢l dominio de disefio

La opcion Material despliega la ventana mostrada en la Figura 5.7. En ésta se deben

alimentar los valores de la seccion transversal en m?, el médulo de elasticidad y el esfuerzo de

fluencia, ambos en Pascales. del material que se considera para la armadura.

+f Propeodade: materiel [_1C]x]

Seccion bansvenal [m2}
" Médio de elsstiidad [Pa) i
;
|
|

H
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5.5 OPTIMIZACION

Una vez que se alimenta la informacion del dominio de diseifio, se habilita el subment
Opti. Este se compone de dos secciones: Generar poblacién y Optimizar. La segunda sdlo
aparece después de g¢jecutar la primera. Generar poblacion da inicio al proceso de
optimizacion creando la poblacidn inicial. Para ello es nccesario ingresar el Tamaido de la
poblacidn, el Miximo niimero de generaciones, la probabilidad de Crossover y 1a probabilidad
de Mutacion, Ademis se puede elegir Crossover de doble punto habilitando la casilla de
verificacion correspondiente, Es posible emplear Elitismo indicando el porcentaje del mismo

para cada generacion, Figura 5.8,

Con la informacion anterior se genera la poblacién inicial y se prepara el algoritmo
para ¢l proceso de optimizacion. La barra de progreso superior de la ventana principal sefiala
el avance en la generacion de la poblacién inicial. Antes de iniciar el proceso de optimizacion

es posible observar la poblacién inicial seleccionando tal opcion en el subment Visualizar.

[ TESIS CON
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I ] .. Tamaha dela poblacibn
I‘ - Mé&uma rimero de genesaciones
I .. Probablidad de cza

. I Probabsdad de mutacion

'r&wad-dounmn
I Edsmo |

Figura 5. 8 Ventana para alimentar los pardametros para ¢l proceso de optimizacién

Al seleccionar Optimizar en el menit Opti se inicia la optimizacién, El tiempo de
proceso puede variar dependiendo las caracteristicas y dimensiones del dominio de disefio. La
barra de progreso superior indica el progreso de cada generacion y la barra inferjor muestra el

avance de la optimizacién tomando como base el maximo numero de generaciones.

Un letrero indicando la generacién en la cual la mejor armadura fue encontrada aparece
al terminar el proceso. A partir de este evento es posible utilizar todas las opciones del
submenu Visualizar, La ejecucion del programa OPTI llega a su fin con la creacion de dos
archivos de texto llamados Reporte.txt y Mejores.txt en los que se plasma un resumen de la

¢jecucion vy la aptitud promedio de cada generacion respectivamente.,
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CAPITULO 6. APLICACION DEL PROGRAMA OPTI EN LA
DETERMINACION DE ARMADURAS PLANAS OPTIMAS

En este capitulo se presentan los resultados generados después de varias pruebas con el
programa OPTI. Se demuestra la funcionalidad de la implementacion de los GA al problema

de optimizacién de armaduras planas.
6.1 CASO 1

Con el fin de determinar los valores adecuados de los parametros de optimizacion en el
problema de optimizaciéon de armaduras planas, se realizaron varias pruebas sobre el dominio
de disefio mas simple. Tal dominio se compone de ocho elementos y cinco nodos. Los nodos 1
y 2 son restringidos totalmente y una carga de 500N a 90° sc ejerce sobre el nodo 5. El
material considerado es acero 1018 con médulo de elasticidad 210 GPa y esfuerzo de fluencia
386 MPa, La seccién transversal de los elementos es 0.0009m”. Los valores de los parametros

de optimizacion con los que se experimenta son los siguientes:

»  Tamaiio de poblaciéon(TP): 25, 50, 75 Individuos
»  Generaciones(Gen): 2000

»  Probabilidad de Crossover(Pc): 0.4, 0.6, 0.75

»  Probabilidad de mutacién(Pm): 0.01, 0.05, 0.1

»  Elitismo(%6E): 10% si aplica

»  Crossover: sencillo o de doble punto

En la Figura 6.1 se muestran algunos.de los individuos que componen la poblacion

inicial. La diversidad que existe en la poblacién favorece el proceso de optimizacién.
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Figura 6. 1 Diversidad de [a poblacién inicial en el Caso 1

En la Figura 6.2 sc observa la armadura 6ptima para este caso. Su volumen es 20.71%
¢l volumen del dominio de diseiio. El esfuerzo promedio en el dominio de disefio es 132.2
KPa y ¢l del dptimo es 392.8 KPa que implica un aumento en el nivel de esfuerzos promedio
del 297.06%.

< o

Figura 6, 2 Armadura 6ptima Caso |

En primer lugar sc experimentd con ¢l tamario de la poblacion dejando fijos los valores
de Pe=0.7, Pm=0.01, Gen=2000, Crossover de punto sencillo y Elitismo nulo. Los resultados
obtenidos muestran que un tamario de poblacion mayor permite encontrar estructuras de mejor
desempefio mas rapidamente. Para tamaiios de poblacion 25, 50, 75 la estructura de mayor
desempeiio se encontrd en 756. 150 v 45 generaciones respectivamente. Sin embargo. en

ningiin caso se obtuvo el optimo. La armadura obtenida es la mostrada en la Figura 6.3.
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Dv
Figura 6. 3 Mejor armadura obtenida con la variacién del tamadio de 1a poblacién. Claramente no es la

6ptima solucién

Para experimentar coﬁ el valor de Pc se utilizaron los valores 0.45, 0.60 y 0.75; TP=25,
Gen=2000, Pm=0.01, Crossover sencillo y Elitismo nulo. Nuevamente no fue alcanzada la
estructura optima, sin embargo, la armadura intermedia (Figura 6.3) fue encontrada en las
generaciones 561, 519 y 36 para Pc de 0.45, 0.60 y 0.75 respectivamente. Es notable ‘el

beneficio que proporciona a la busqueda el emplear un valor alto de Pe.

La influencia del i'élor de Pm sc determind con valores de 0.01, 0.05 y.0.1, dejando
fijos a- Pc=0.75, Crossover sencillo y elitismo nulo,” TP=25 'y Gen=2000." Para esta
combinacién de. parimetros y valor de Pm=0.01 no se alcanzé el 6ptimo. No asi para los
valores Pm 0.05-y 0.1, los cuales permitieron alcanzarlo en las generaciones 733 y 224
respectivamente. Los resuliados iﬁdican'quc el valor de Pm es trascendental durante la

biisqueda que desarrolla el Algoritmo.

El Crossover sencillo y el Crossover de doble punto se experimentaron con valores de
TP=25, Gen=2000, Pc=0.75, Pm=0.1 y Elitismo nulo. En este caso el Crossover sencillo
obtiene la estructura optima en la generacion 224y el Crossover de doble punto tiene el
mismo resultado pero en una generacién anterior, la nimero 183, mostrando un beneficio

mayor.

Por dltimo. se revisa la‘influencia del elitisma con los siguientes valores: -TP=25,
Gen=2000, Pc=0.75. Pm=0.1, y clitismo del 10'%.‘ Valorc;s de elitismo muy altos conllevan

pérdida de diversidad en la poblacion, por lo que debe utilizarse moderadamente lo mismo que
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el operador de mulacmn. El efecto del elitismo en la busqueda es destacablc. La armadura de i

mas alto dcsempeﬁo se alcanzoé en la generacién 11,

doble punto demuestra ser superior que el Crossover sencillo; ademas, el uso.de un porcemaje :

de clitismo moderado trae beneficios considerables.

De lo anterior sc desprende que una combinacion de los parametros de opumxzaclon :
compuesta por Pc oscilando alrededor de 0.75, Pm de 0. l Crossover de doble punto y ehtlsmo

moderado es adecuada en la optimizacion de armaduras.
6.2 CASO 2

Fue considcmdo un dominio de 15 elementos de Im dec altura y 0.5m de base, dos
divisiones verticales. Los nodos de la base fueron fijados y se aplicé una carga de 500N en el
nodo que se indica en la Figura 6.5(a). El material de la estructura fue acero 1018 de seccién

transversal 0.0009m. El conjunto de parametros alimentados al programa es:

»  TP=20

»  Gen=2000
»  Pc=0.7

»  Pm=0.1

» Crossover de doble punto

»  2individuos elitiﬁtns por genemcic’m

El volumen dcl dommlo cs 57’(10" o’ y su esfuerzo promedio 137.3KPa. En la
busqueda por la armadura de meJor desempeﬂo se gcneran las configuraciones mostradas en la
Figura 6.4, Existe” una ehmmacn n gmdual de matenal evidente durante el proceso de

optimizacion, comcnzando cn Ia bas&. de Ia estrucmra
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Figura 6.4 Armaduras de alto desempeilo precedentes a la éptima Caso2

Los resultados obtenidos son los siguientes: el volumen del éoptimo es 2.4X10'3m3,
42.8% del volumen del dominio, y el esfuerzo promedio se incrementd  136% siendo de
323.8 KPa. La Figura 6.5(b) muestra la armadura éptima correspondiente que aparecié en la

generacion 113,

1, ) '-’-/ |
N

3 / / )
N

Figura 6. 5 (a) Dominio de diseiio Caso 2, (b) Estructura optima

El grifico de la Figura 6.6 ‘corresponde a'la aptitud rfélativa de los mejores individuos

en cada generacién. La aptitud relativa se obtiene dividiendo la aptitud de cada individuo entre
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la del dominio de diseiio. El ascenso continuo de la aptitud es resultado de la aplicacion de
clitismo en el proceso de optimizacion. Al conservar generacion ‘a generacion los mejores

resultados del proceso, se cleva la aptitud promedio de las generaciones en cada iteracion.

Los individuos elitistas aportan a sus descendientes la informacién, contenida en las
cadenas codificadas, que les proporciona una aptitud elevada. Esta herencia se difunde a la
poblacion con el paso de las generaciones incrementando paulatinamente el desempeiio
general de la poblacién. Sin embargo, gracias a que el porcentaje de elitismo ¢s pequeiio, se
permite que la diversidad de la poblacién pueda variar, lo que abre la posibilidad de explorar

una amplia gama de opciones para hallar mejores individuos que reemplacen a los elitistas.

Aptitud Relativa
%
1

T T T T T T T T T
40 60 80 100 120 140 160 180
Generacion

&
1<
o
N
-]

Figura 6. 6 Aptitud relativa de las mejores estructuras Caso 2

6.3 CASO 3

En este caso el dominio de discfio tiene una longitud de 0.75m y una altura de 0.25m,
tres divisiones horizontales, Los nodos del extremo izquicrdo fueron fijados. y una carga de

I000N se aplicod al nodo superior derecho. El total de elementos para esta configuracion es 22.
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El material empleado fue acero 1018 con seccién transversal 0.0009m?. Los pérz’smetros de

optimizacion fueron fijados en los siguientes valores,

»  TP=20

»  Gen=1000
»  Pc=0.75

» Pm=0.1

v

Crossover de doble punto

»  Elitismo nulo

El andlisis del dominio de disefio indica que éste tiene un volumen igual a 4.16x10” m®

y un csfuerzo prpmediq de 9083 15Pa. Se puede observar en la siguiente Figura 6.7.

y 1000
& a1 § 2 3
% / 14 /‘5/ 18, /‘5/
\ el e
& /12 13, /lS 17J
TN

Figura 6. 7 Dominio de diseiio Caso 3

La evolucién hacia la armadura de mejor desempefio arrojé las configuraciones de la
Figura 6.8, Conforme cl proceso de optimizacion avanza e'dste'una eliminyacién gradual de
material. Lo anterior se debe a la deﬁmc:on de la funcxon de apntud ‘la cual se compone por la

combinacién entre la energia de dcformac:on y el volumcn
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Figura 6. 8 Configuraciones anteriores al éptimo Caso 3

1

La armadura de mejor desempeiio se determind hasta la generacién 85 y presentd las
siguientes caracteristicas. Volumen 74.5% el del dominio de disefio y esfuerzo promedio
1173505.3Pa, es dccir, aproximadamente 30% mayor al del dominio incrementando la

eficiencia de la armadura.

/B /12 13 /'IE
O3 R 9\1 2 3

Figura 6.9 Armadura éptima Caso 3

A pesar de_que en esta ocasion se descarto el uso de elitismo, se llegd a'la meta
rapidamente. Esto se debe a que los diferentes parametros de optimizaciéon participan de
manera activa en el proceso, por lo que la ausencia de alguno de ellos o un valor bajo del

mismo puede ser compensado,

El comportamiento de la aptitud de los mejores individuos se muestra en la Figura
6.10. La tendencia es claramente ascendente al principio, posteriormente converge a partir de

la generacion la generacion 85,
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Figura 6, 10 Aptitud relativa de tas mejo}'cs nﬁnudurué Caso 3

6.4 CASO 4

En un dominio de 41 clementos se realizo la experimentacion de este caso. El dominio
de disefio de dimensiones 0.75m de base y 0.5m de altura fue segmentado en 3 secciones
horizontales y dos verticales. Dos nodos de la base se restringieron totalmente y se aplico en el
extremo derecho una fuerza de 1000N. El resultado fue la configuracion mostrada en la Figura
6.11.

12
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Figura 6. 11 Dominio de diseio Casod
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CAPITULO 6. APLICACION DEL PROGRAMA OPTI

Para este dominio ¢l volumen es de7.6x10° m?. El esfuerzo promedio bajo el cual esta

sometida esta armadura es 512,14 KPa.

Los parimetros de optimizacion seleccionados para- resolver este caso son los

siguientes:

» TP=25

»  Gen=2500

»  Pc=0.75

> Pm=0.1 '

»  Crossover de doble punto '

»  Elitismo 10%

La solucién al problema de optimizar se presenté gradualmente generando las armaduras

intermedias ilustradas en la Figura 6.12.
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15
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Figura 6. 12 Evolucién hacia la armadura éptima Caso 4

La solucidn éptima se halld en la generacién 391 y tiene las siguientes caracteristicas. El
volumen 36% menor siendo de 4.9x10° m?, el esfuerzo promedio se incrementa’ 44.2% y su

valor es 738.6 KPa. La configuracién de esta armadura se puede observar en la Figura 6.13.
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1
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Figura 6. 13 Conflguracion éptima para el Caso 3

El desarrollo de la aptitud en la poblacién, generacién a generacién, corrobora lo
mostrado en la Figura 6.12. Gradualmente la aptitud del mejor individuo en las generaciones
sc incrementa hasta la generacién 391. En este punto el valor de la aptitud no se incrementa'y

la ejecucion del programa termina por repeticion del mcjor individuo (Figura 6.14).

Aptitud Relativa

r T . v y ;
400 0 © 100 200 .. 300 - 400 - 500 600 700
Generaclén

Figura 6. 14 Desarrollo de Ja aptitud Caso 4
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6.5 CASO 5

El objetivo cs encontrar la armadura 6ptima para el problema siguiente. El dominio
mide 0.75m-de largo y 0.5m de altura, 3 divisiones horizontales y 2 verticales. El material
acero 1018 de seccion transversal 0.0009m?. Los nodos extremos de la base se restringieron
completamente 'y se aplicaron dos cargas verticales hacia abajo de magnitud 1000N en los

nodos 13 y 14 segun la numeracion de la Figura 6.15.

El volumen inicial del dominio es 7.6x10° m® y su esfuerzo promedio 286KPa. El

siguiente conjunto de valores fue utilizado para los parametros de optimizacion:

» TP=25

»  Gen=1600
»  Pc=0.75

»  Pm=0.1

»  Crossover de doble punto

»  Elitismo 10%

2 El 4,

'K 39 / ! 40 ! O3 i
2 o N EAE.
eI

23 P4 bs 26
27 28 10003 32 100%5 36,

yd L& N \

20 / 21 / \ 2 /
10 / n 14 15 18, 19
10 1

4 5 5 7

8 12 13 16 17,
ér/ L 4 \5
1 2 3

Figura 6. 15 Dominio de diseiio Caso §
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CAPITULO 6. APLICACION DEL PROGRAMA OPTI

Optimos locales fueron . configurados antecediendo al éptimo general. Estos son

mostrados cn la Figura 6.16.

Figura 6. 16 A res de [a solucién optima

Claramente la tendencia durante el proceso define una estructura simétrica. lo cual era

de esperarse debido a la simetria del problema en cuanto a restricciones y cargas.
La estructura 6ptima se muestra en la Figura 6.17 y tiene las siguientes caracteristicas.

Esfucrzo promedio 276Kpa y volumen de 4.4x10° m®. Lo anterior representa 96.5% el

estuerzo promedio del dominio ¥ 57.9% del volumen.
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Figura 6. 17 Armadura éptima para ¢l Caso'5

En el ‘grifico de la Figura 6.18 se muestra la variacion de la aptitud relativa. Es
wldcntc el crecimicnto de ésta durante la opnmlzamon Existen varios cambios en la aptitud

I'Ll'lll\'a lo cual indica que el nlgommo computacnonal explora gran nimero de opcxones de

solucion.

Aptitud Relativa

L T 1 T T 1 T T T T 1
-200 1] 200-. 400 600 = 800 = 1000 1200 1400 1600 1800
Generacion

Figura 6. 18 Grifico de aptitud relativa Caso 5
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6.6 CASO 6

Nuevamente se emplco el programa OPTI1 en un dom

de altura. En esta ocasion se nphcaron dos fuerzas simétricas obhcuas sobre dos nodos
extremos de ln armadura. Dos nodos supcnores se f'_paron completnmeme como se muestrn en

la Figura 6.19.

15

29, / 30 3 / 34 37, / 38
D D X
23 24 25 26
N\

22000 X 2000

Figura 6. 19 Dominio de disefio probl C;:so6

Los parimetros alimentados al programa son los siguientes:

»  TP=25
»  Gen=2000
» Pc=0.75

»  Pm=0.08

»  Crossover de doble punto

»  Elitismo 10%

Para este dominio de diseio el volumen inicial es 7.6x107 m® y su esfuerzo promedio
es 431 KPa. ‘
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Como en los casos anteriores al proceso evolutivo involucra la aparicién de armaduras

que son éptimos locales. Tales estructuras se encuentran en la Figura 6.20.

Figura 6. 20 Estructuras antecesoras de la éptima Caso 6
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La nnnadurzi 6ptima se presenta en la generacion 265 y estd caracterizada por un
volumen de 4.85 xIVO‘JVmJ‘y un esfuerzo promedio igual a 440 KPa. Estos valores representan

64% del volumen del dominio de disefio y 102% el esfuerzo promedio original.

“Figura 6. 20 Atmadura spti 4 Caso 6

El gritico de la Figura 6.22 presenta el componamlemo ascendeme de Ia npmud de los

mejores individuos durante la ejecucidn del programa.
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Aptitud Relativa
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Figura 6. 22 Comportamiento dela aptitud relativa Caso 6
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DISCUSION DE RESULTADOS Y CONCLUSIONES

DISCUSION DE RESULTADOS Y CONCLUSIONES

Los resultados obtenidos al aplicar el programa OPTI en la solucién de armaduras
planas optimas demuestran la cfectividad del algoritmo computacional implementado. Para
cada uno de los seis casos presentados se obtiene una solucion que satisface los requerimientos
impuestos, es decir, cargas y restricciones. Ademas, el incremento consecutivo en la aptitud de
las diferentes soluciones corrobora que la solucién final de cada caso de estudio corresponde a

una armadura de alto desempeiio y que con seguridad se aproxima a una estructura optima.

Por otra parte, la variedad de soluciones que explora el programa OPTI, que es

resultado de emplear GA, le da confiabilidad a los resultados que genera.

El programa OPTI ¢s resultado de llevar a la prdctica el concepto DOPE ilustrado en ¢l
Capitulo 1. En el mismo se asevera que existen grandes ventajas al aplicar DOPE en lugar de
diseiio comﬁcncional. OPTI tiene capacidad para manejar gran cantidad de soluciones a la vez
para un problema dado. Por ¢jemplo, en el caso de estudio 5 se fijé un tamaifio de poblacion
de 25 y 1600 generaciones, lo que significa que se analizaron un maximo de 40000 posibles
soluciones (evidentemente con repeticiones) durante la ejecucion. En este sentido, es claro que
un disefiador no podria analizar el mismo ntimero de posibles soluciones. El poder de
exploracion de los GA es una caracteristica que le da caricter robusto a estos métodos de

busqueda.

Como se indica en el apartado 6.1, en el desarrollo de los casos de estudio se
emplearon los siguientes valores de los parimetros de optimizacién: Pc 'y Pm alrededor de
0.75 ¥ 0.1 respectivamente, Crossover de doble punto y Elitismo del 10%. Estos valores
tucron determinados experimentalmente al emplear OPTI para encontrar la armadura éptima

para un dominio de disefio muy sencillo.

Algunas personas involucradas con los GA (por ejemplo DeJong. 1975 y- Goldberg.
1989) han reportado valores recomendados para los par:i;rielréﬁ de optimizacion y algunos

estudios en los que sc obtienen relaciones entre ellos y se demuestra que no son lineales. Con
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DISCUSION DE RESULTADOS Y CONCLUSIONES

base cn esto, es probable determinar combinaciones de valores de los pardmetros de
optimizacién - diferentes a los arriba enunciados para cada caso de estudio que produzcan un

mcjor desempeiio de OPTIL.

La adicion de filtros para detectar soluciones no factibles (mecanismos o estructuras no
rigidas) delimita el dominio de biisqueda a través del cual el algoritmo computacional explora

lo cual se traduce en un menor tiempo de ejecucion, .

A continuacién se presentan las conclusiones generadas de este trabajo.

» [l algoritmo computacional desarrollado con base en el concepto de Disefio Evolutivo
Optimo (DOPE) es una herramienta factible y efectiva en el diseiio de armaduras planas

»  DOPE cs superior al disefio convencional en cuanto a la capacidad de generar y analizar
gran cantidad de soluciones a la vez :

» La facilidad de uso de la aplicacién desarrollada permite que sea empleada no sélo por
diseiadores de armaduras v

»  Los resultados obtenidos demuestran que OPTI gener;i soluciones .cercanas’al éptimo

mis que solo soluciones para armaduras planas.
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PERSPECTIVAS - : B

OPTI ‘es una aplicacién desarrollada para 'encontrar armaduras ’ planas - optimas
sometidas a restricciones y cargas nodales. En cstc senndo, su unhzacnon se. restnnge a

resolver problemas cn los cuales se empleen. annaduras planas o en los que sea posxble

simplificar una armadura tridimensional en una plana.

En general, los métodos de la computacion evolutiva requieren tierripo's de ejécucién
elevados. Esta caracteristica es heredada por OPTIL. Por citar un ejemplo, el tlempo emplcado

en determinar la solucion del caso de ‘estudio 6 fue aproximadamente de 40 horas K

Por otra parte, la capacidad de exploracion de los métodos dé’la cbmputacién o

evolutiva, en particular de los GA, puede aprovecharse llevando el concepto DOPE al disefio

de elementos estructurales o mecdnicos mas complejos que las armaduras planas
Con base en lo anterior, se plantean las siguientes perspectivas para él trabajo actual

e Aplicar el concepto DOPE al disefio de elememosA:mzis'c;ompléjés, pblf ejémplo

solidos.

e Emplecar lccmcas computacnonnles que perrmtan reduclr drasncnmente el tiempo de

cjecucion, por CJmelO Procesamiento anlelo

* Utilizando un procesador Pentium 1V a 1.5 MHz y 256 MB en RAM
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