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DISENO OPTIMO DE VIGAS DE CONCRETO REFORZADO
MEDIANTE ALGORITMOS GENETICOS

Resumen

En este articulo se abarda el disefio 6fgimo de wlumnas de wncreto reforzado haiendo wo de
unatémica ce inteligencia artificial basada en los mecanismos de la selecaén ndural, y que se
conoce @mo el algoritmo genético. Se propore un modelo de optimizacion qie pareceadeauado
para adicaciones del mundoreal, y que fue ideado en base a las necesidades y regulaciones
espedficas de nuestro pds. Debido a qe d algoritmo genético empleado hae uso de
representacion ce purto flotante, y a la dta noconvexdad dl espacio de bisgueda e este
problema, garantizar convergencia se onvirtio en una a las prioridades principales de eta
investigacion. De tal forma, se desarrollé una metoddogia que permite diminar el ajuste de
parametros del algoritmo genético (i.e., tamafio de poldacion, porcentajes de mutaciony aruza, y
ndmero maximo de generaciones) y se incorporé en un sistema gue genera dsefios optimos de
vigas de mncreto en tiempos muy cortos y con unalto grado & cnfiabilidad Un prototipo e
dicho sistema se encuentra actualmente en periodo e prueba, a fin de que pueda emplearse wmo
una herramienta seria de disefio en aficaciones del mundoreal dentro de poco tiempo.

1. Introduccion

El proceso tradicional de disefio en ingenieria suele ser muy tedioso: basado en la informadon
que poseesobre d problema en estudio, el ingeniero propore un dsefioinicial, €l cual es posteriormente
corrobaado mediante las témicas de andlisis matematico dsponble. S el disefio es valido, entonces £
adopta, y s nolo es, se procede amodificar ciertos parametros del disefio y se vuelve a aalizar. En este
proceso de ensayo y error es donce d ingeniero gana experiencia, S bien es a un pedo muy ato en
términos de tiempo y esfuerzo (ver Figura 1). Debido a que d tiempo es sempre una limitante en €
mundored, suele aloptarse una solucion sub-6ptima en la mayor parte de los casos. El advenimiento de
la computadora ha hedcho paible ayudar alosingenieros a automatizar este proceso. Sin embargo, su uso
se ha mncentrado principalmente en efeduar 1os tediosos cd culos matematicos que se requieren, pero no
en el proceso de disefioen si.

Por otro lado, en los dltimos afics ha cbrado gan impulso ura rama de la ingenieria mnccida
como "optimizadon', en la aal los problemas de disefio se reformulan en base auna o més funciones
objetivo, la aal se quiere minimizar o maximizar, mientras < le sujeta auna serie de restricciones (ver
Figura 2). Témicas de programaddn matemética suelen ser la herramienta bésica de los ingenieros que
trabgjan en esta aea y un gan nimero de heuristicas £ han desarrollado para enfrentar la dta no-
linedidad y noconvexidad de la mayoria de los problemas de disefio[1], que se caaderizan pa tener un
gran ndmero de minimos locaes.

Este aticulo se eifoca e el uso de unma témica de inteligencia atificial basada en los
mecalismos de la selecdon retural, y que se ownoce @mo € algoritmo genético (AG) [16][15]. El
proceso de disefio basado en esta témica & muy similar a proceso de disefio 6gimo previamente
mostrado (ver Figura 3). La diferencia principal eslanocion e una funcion de aptitud que sustituye ala
funcion oljetivo, y al hedcho ce que las modificadones redizadas a disefio no épenden ni del ingeniero
ni del gradiente de la funcién ohetivo, como en los das casos anteriores. Un aspedo interesante del AG
es que los disefios que genera inicialmente son completamente dedorios, sin que haya intervencion
humana dguna, no olstante lo cual latémica @nverge aun dsefio 6gimo en ura caitidad razonable de
tiempo.

El disefio ce vigas de mncreto reforzado juega un papel primordial en la ingenieria dvil
mexicana, por su uso tan extendido en nuwestro pais. Tradicionalmente este proceso se dedua de forma



iterativa, tal y como seilustra en la Figura 1, asumiendo el peso propio de la viga ala que se le desea
disefiar la secddn. Posteriormente, se determina su momento resistente para checa s corresponce d
momento flexionante glicado. Este proceso se repite una y otra vez gastandose una catidad
considerable de tiempo, hasta que se encuentra una secdon apropiada. En dicho proceso suele ser dificil
hace que & momento resistente de la secdon corresponca wn e momento aduante total aplicado,
incluyendo el produwcido pa el peso propio de laviga, € cual puede ser substancial en muchos casos. De
tal forma, el disefio de una viga no sdlo es lento, sino que alemas tiene una caencia total de e@namia,
puesto gLe lo Urico gLe nos interesa e encontrar cualquier secdén qle se aomode alas condciones
estableddas, sin siquiera wnsiderar la posibilidad de hacelalo més barata posible.
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Figura1: Proceso tradiciond de disefio

En este trabajo se presenta un modelo de disefio égimo de vigas de @ncreto reforzado, el cual
trata de minimizar €l costo de una viga mnsiderando nosolo los esfuerzos permisibles por € elemento,
sino también los costos del concreto, € aceo y e reaubrimiento utili zados. Nuestro modelo de disefio
Optimo se basa en € propuesto pa Chakrabarty [2,3], aungwe incluye dertas modificadones (i.e.,
restricciones adicionales) que lo hacen méas apropiado para glicadones pradicas. En la siguiente secaén
introdwiremos alguncs conceptos generales de disefio e mncreto reforzado. Después, mostraremos
nuestro modelo y describiremos el uso del algoritmo genético. Finalmente, presentaremos los resultados
reportados usando nuwestro modelo a aplicalo a dertos problemas encontrados en la literatura, y
discutiremos brevemente dgures de las dificultades encontradas al tratar de glicar el algoritmo genético
a este problema de disefio 6ggimo.

2. Generalidades

Para fines de este trabajo, se alopd €l método e disefio pa resistencia, €l cual presenta las
siguientes ventajas [11]:

Predice mejor laresistencia de una secdon debido a hecho de que recnace la no linedidad del
diagrama de esfuerzo-deformaddn en los niveles elevados de esfuerzo.



Debido a que las cargas muertas a las cuales ® sujeta la estructura se pueden determinar con
mayor certezaque las cargas vivas, es poco razonable glicar el mismo fador de seguridad a ambas. Por
lo tanto, este método permite d uso de fadores de seguridad distintos para cala una de dlas.

Las hipdtesis basicas que se toman a utilizar el método ¢ disefio pa resistencia son las
siguientes[11] :

Las £cdones planas antes de la flexion permanecen planas después de dla.
Trabajandoa cgaddad Utima, la deformaddn y el esfuerzo noson proparcionales.
Ladeformaadn en el concreto es proparcional aladistanciadel €je neutro.
Seignaalaresistencia atensiéon il concreto en los cdculos de la flexion.
Ladeformaddn dtimadel concreto es 0.003

El moéduo de dasticidad del aceo de refuerzo es 29000000 s (200000 MPa).

El esfuerzo a compresion medio en el concreto es 0.85f .

El esfuerzo atensién medio en el refuerzo noexcede d valor de fy.
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Figura 2 : Proceso de disefio 6fgimo [1]

De awerdo a este método ¢k disefio, la cgpaddad de Momento naminal M de una viga
recanguar Unicamente n refuerzo atension, esta dado pa [11]

M, = b w(1-059w) 1)



donck b es el ancho ce laviga, d es la distancia de la fibra a @mpresién mas algjada d centroide del
refuerzo a tension, ' es la resistencia a ©mpresion del concreto, w = (Asfy/bdf‘ o fy es la resistencia
efedivadel refuerzo y A_es el areadel refuerzo atension.

Hay un nimero infinito de soluciones ala ewadon (1) que producen el mismo valor de M, [4].
En el método tradicional, se asumen b y/o d, y en base a @0 se cdcula Ay se itera hasta obtener una
secdon satisfadoria. Un problema obvio con esta metoddogia de disefio es que Unicamente se puede
evaluar un nimero limitado e secdones. Puesto que la ewaddn (1) noincorpora ningdn @rametro de
costo, no hay forma de llegar a un dsefio & @sto minimo. Eso pantea la necesidad de incluir
parametros que evallen el costo de laviga en nuestro modelo de disefio 6fimo.
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Figura 3: Proceso de disefio 6fimo usando unAlgoritmo Genético
3. Trabajo Previo

El disefio 6fimo de vigas ha sido abordado desde la época de Galil eo [12], aunqe no siempre
con éxito. Al parece, la tesis doctoral de E. J. Haug Jr. [10] (ver también [9]) en 1966es uno e los
primeros intentos modernos rios de glicar equipo e dmputo para d disefio 6gimo de vigas. El
trabajo de Haug consistio en reducir €l problema de disefio 6gimo nolined a uno e Lagrange en €
Célculo de Variaaones. Su modelo incluye restricciones y pretende minimizar el peso de laviga en un
buen nimero de situadones diferentes.

Venkayya [21] desarroll6 un método kasado en un criterio energético y un pocedimiento de
blUsqueda para d disefio e estructuras sjetas a cagas estéticas. El argumenta que su método plede
mangjar muy eficientemente; (a) disefios para multiples condciones de caga, (b) condciones de
esfuerzo, (c) restricciones en los desplazamientos, (d) restricciones en las dimensiones de los elementos.
Su método ha sido apli cado éxitosamente d disefio de amaduras, marcosy vigas.

Osyczka [18, 19] ha gplicado métodos de optimizadon con criterios multi ples a problemas de
disefio e vigas. Asimismo, Prakash et al. [20] propuseron un modelo para optimizar el disefio e
secdones de mncreto reforzado en e cual consideraron los costos del aceo, e concreto y el
reaubrimiento. EI modelo de Chakrabarty [2,3] presenta dguras smilitudes con el de Prakash et al.,



aunqe @ primero es mas completo y detallado, 1o que fadlit 6 su uso. Sin embargo, cabe mencionar que
nosotros modificamos este modelo ligeramente afin de obtener resultados mas coherentes con las normas
estandares de disefio b dementos de @ncreto vigentes en México, ya que en su forma origina nos
arrojaba disefios con ciertas inconsistencias.

4. Modelo de Disefio Optimo

Una seca6n esquematica de una viga de concreto redanguar simplemente reforzada se muestra
laFigura 4. El costo pa unidad de longtud e laviga estd dado pa la siguiente expresion:

Y(X) = CX, + CX,X, + CX, + CX, )
|—KL|
XZ
X, I T e

Figura 4: Secddn esgquematica de unavigaredanguar simplemente reforzada

donck y(x) es el costo pa unidad de longtud de la viga ($/cm), ¢, es el coeficiente de asto debido al
volumen de aceo de refuerzo en la viga ($/cmd), c, es el coeficiente de asto debido a volumen de
concreto en la viga ($/cmd), c, es el coeficiente de wsto debido a reaubrimiento a lo largo e la
superficie horizontal inferior de la viga ($/cm?), x, es la variable que representa d areade aceo de
refuerzo tal y como seindica en la Figura 1 (cm?), x, esla variable que representa la dtura de la viga, tal
y como seindica en laFigural (cm), y X, eslavariable que representa d ancho celaviga, tal y como se
indica en laFigura 4 (cm). Las variables x,, X, y X, no solo afedan el costo de laviga, sino que también
determinan su momento resistente. Dado qie x; puede determinarse apartir de x, y X, [11], debemos
proporer los valores de estas Ultimas 2 variables, de tal forma que se minimice @ costo total delaviga d
mismo tiempo e se obtiene un momento resistente adeauado. De tal forma, nuestro modelo de disefio
Optimo sera d siguiente:

minimizar: f(x) = ¢, X, + CX X, + CX, + C)X,

jeta a:
ax;™xx,<1  (restriccon de eguilibrio) 3
ax,t+axx.x, <1 (restricdon ce cmpatibili dad de momentos) 4
0.25 x./x, 0.6 (restriccion celareladon ce ancho yaltura) (5)
QX,-agxs)(f f' XX +x f Ja/x, 1 (restriccion de momento actuante) (6)

a/x, <1 (restriccion de anchominimo delaviga) @)



Xy, X0 X5 X, X >0 (restriccion de no regatividad) (8)

11 21 31 41
Aqui x, es una variable que define d momento flexionante aduante total, incluyendo el
momento flexionante debido al peso propio de laviga; X, es una variable que define la dtura del bloque
redanguar de esfuerzo equivalente. Adicionalmente, tenemos las sguientes formulas:

¢, =w xc_($/cm?) 9)

donce w,_ = peso uritario del aceo de refuerzo (kg/cm?) = 0.00785 kdcm? (se asume este valor).
C, = costo uritario del aceo de refuerzo ($/kg).

¢, = (1+r)c, x 10° ($/cmd) (10

donce ¢, = costo unitario del concreto ($/md).
r = porcentaje de recubrimiento.

c, = 2(1+r)c, x 104 ($/cm?) 11
donce c = costo uritario del recubrimiento ($/m2).

¢, = ¢ x 10* ($/crm) 12

a, = 0.85'/f, (13

donce f =resistencia atensién cel aceo de refuerzo (N/cnm?)
f'. = resistencia a ompresion del concreto (N/cm?)

a, = momento flexionante glicado (N-cm)
a,=D(+rw_kL?2 ()]
donce D =fador de cagas muertas (se ssumeigual a1.4)
W_ = peso uritario del concreto (N/cmd)
k = coeficiente de momento paralasecdaon ce disefio
(= 1.8 para unaviga simplemente goyada)
L =longtud celaviga(cm)

a,=U(f Qf) (15

donce f =fador dereduccon celaresistenciadel concreto
Q =fador dela cgaddad de reduccién (= 0.90 para flexion)

a, = 1/2 (asumiendo que @ centroide de la fuerzade cwmpresion
se encuentra alamitad dela dturadel blogue de esfuerzo
redanguar equivalente)

a, = anchominimo aceptable de laviga

Para cdcular x, (momento actuante total, que incluye d peso propio delaviga), se usa

X, =+ %X (16)

Para cdcular x, (areade aceo de refuerzo) se usa:



X, =wX, X, '/ fy a7

%_\/1_ 4059 x, H
0.9x, x2f'cH

1.18

donde W=

Esta Gltima expresion piede derivarse de la Ecuadon (1).

Finalmente, x; (profunddad del blogue de esfuerzo redanguar equivalente) esta dada por:

X =X,/(a X;) (18

5. Empleo de los Algoritmos Genéticos para resolver d modelo gptimo

Para este problema se utili z6 uraimplementaddn en Turbo Pascd del algoritmo genético simple
propwesto pa Goldberg [15], experimentando con varios esquemas de representadon. En trabajos
anteriores hemos utili zado representadon hinaria [7] y hemos experimentado con cédigos de Gray [6]
para los casos en gLe representamos un espado de busqueda mntinuo como éste. Para esta golicaddn en
particular deadimos experimentar con representad6n kinaria ®n y sin codigos de Gray, y con
representadon ke purto flotante. Omitiremos las generalidades de la témica, ya que hemos incluido esa
informadon en trabgjos previos [4, 8, 5]. De tal forma, procederemos a discutir los detalles de los 3
esquemas de representaddn con los que experimentamos, y las modificadones que se hicieron a
algoritmo genético smple para darles cabida.

Larepresentaddn tradicional utili zada en los algoritmos genéticos ha sido la binaria, de awerdo
ala aa un cromosoma es un nimero binario de la formab,, b,, . . .,b done b, b, .. .Db_  son
llamados alelos (ceros 0 unas). Debido a que d alfabeto binario ofrece & ndmero maximo de calenas
posibles por bit de informadon e asalquier otra @dificadén [15], su uso se ha vuelto cosa comun en la
comunidad cientifica Esta mdificadontambién fadlita d andlisis tedrico y permite d uso de operadores
genéticos elegantes. Sin embargo, debido a que la propiedad de ' paralelismo implicito' con que aientan
los algoritmos genéticos no depende del uso de calenas de bits [17] vale la pena experimentar con
alfabetos més grandes y (posiblemente) con nwevos operadores genéticos. En particular, para los
problemas de optimizadén ce parametros con variables ©bre dominios continucs, podemos experimentar
con urarepresentadon ce purto flotante, en la que cala comosoma es una calenad,, d,, . . .,d_donce
d,d, ...,d_son dgitos(nimerosentre ceo y nieve). Unade las ventajas de la representadon ce purto
flotante es que das purtos cercanas en el espado de representadén deben estar también cercanos en €
espado del problema, y viceversa[17]. Esto noes necesariamente derto cuando se usa la representadon
binaria, porque la distancia en ura representadéon se define normalmente mediante d nimero de
posiciones de bits diferentes. Sin embargo, es posible reducir tal discrepancia usando cédigos de Gray.

L os procedimientos para conwvertir un nimero binariob =b,, . . .,b_en uncodigo ce Gray g =
g, - - -0, Y Viceversa, se presentan a ntinuadon[17]; el parametro m denota & ndmero de bits en estas
representadones.

procedure Binario-a-Gray
begin
9,.= bl
for k=2tomdo
g =Db_, XORDb,



end

procedure Gray-a-Binario
begin

end

value =g,
b, = value
for k=2tomdo

begin

if g = 1then value = NOT value

h, = value
end

La Tabla 1 muestra los primeros 16 nimeros binarios junto con sus codigos de Gray
correspondentes. Advierta que la representad 6n mediante addigos de Gray tiene la propiedad de que dos
purtos cualquiera que se encuentren proximos unoa otro en el espado del problema difieren Uricamente
en un bt [17]. En atras palabras, unincremento uritario del valor del parédmetro corresponce aun cambio
de un solo hit en el codigo. Advierta también que hay otros procedimientos equivalentes para redizar
conversiones entre binarios y cédigos de Gray. Por gjemplo (caso de m= 4), €l par de matrices:

@ 0
a=th
1

0
0 0

0

0
1
1

00

0
s
o0
A

A—l

proparcionalas sguientes transformadones:

g=Abyb=A1g,

donck las multiplicadones £ dedlan méduo 2

ORI LR

0

1
1
1

0 01
C
Us
orC
A

e =)

Binario Cédigode Gray
0000 0000
0001 0001
0010 0011
0011 0010
0100 0110
0101 0111
0110 0101
0111 0100
1000 1100
1001 1101
1010 1111
1011 1110
1100 1010
1101 1011
1110 1001
1111 1000

Tabla 1: Equivalencias entre nimeros binarios y cddigos de Gray.




La representad6n mediante addigos de Gray ha sdo muy utili zada para reducir la distancia de
dos purtos en €l espado de busgueda del problema, y se dice que trae dgunacs beneficios debido a su
propiedad de alyacencia, y ala pequefia perturbadén causada por muchas mutadonesindividuales.

Finamente, debemos mencionar que usamos una auza de dos purtos, y selecdon mediante
torneo binario en todas nuestras pruebas. El Unico operador que tuvo que redefinirse fue d de la
mutacion, el cual en el caso de larepresentadon ce purto flotante mnsistié en un nimero aledorio entre
0y 9 Nuestra funcion e gotitud estuvo dada por la Ecuadén 2 usando ura funcion ¢k penalizadén de
laforma aptitud = 1/(costo*(v*500+1)) donck v depende del nimero de restricciones violadas, y 500fue
un valor derivado experimentalmente. Cuando € disefio no wola ningura restriccién, la funcién dce
aptitud es smplemente la inversa del costo (el AG sblo maximiza y lo que se requeria en este cao era
una minimizadoén).

6. Ejemplo de Aplicacion

El siguiente gemplo fue tomado ce Everard y Tanner [11]:
Disefiar unaviga de concreto reforzado smplemente gpoyada de @sto minimo, cuyalongtud esde 10 m,
y sopata una caga muerta uniforme de 15 kKN/m y una caga viva uniforme de 20 kKN/m. La resistencia
del concreto esf' = 30MPa, y ladel acao esf =300MPa El costo uritario del aceo es de $0.72/kg, el
del concreto $645/m® y el del reaubrimiento $2155m2. Asumir un espesor de recubrimiento r = 0.10. El
peso untario del concreto es de 2323 kgm3, y €l fador de reduccdn e cgpaddad es de 0.90.

La cagauniforme Ultima e

=1.4 x 15+ 1.7 x 20=55 KN/m.
El momento aduante Ultimo es

=55x13/8=6875 kN, m=6875 x 1G N-cm.

Usando los datos anteriores, los valores de los coeficientes de wsto y las otras constantes del
modelo son:

¢, = 0.0056520 ¢, = 0.00007095

c, = 0.00047410 ¢, = 0.00021550

a, =0.0850Q a,=68 75000000
a, = 438 233950 a, = 0.00043573

a, = 0.50, a, = 3000

Los resultados obtenidos £ muestran en la Tabla 2. Como puede verse la representaddn de
purto flotante prodyo los mejores resultados, y la de adigos de Gray, los peores. Nuestro dsefio final
para este gemplo se muestra en laFigura 5, y tiene una dturatotal de 95.125, o cual es arededor del 1%
mas que la del disefio de Chakrabarty. Esta pequefia diferencia se debe d hecho ce que d modelo de
Chakrabarty considera d areade refuerzo de aceo como ura variable, pese aque é&te & un parametro
gue depende de la secadn ce la viga, y no puede tomar cualquier valor arbitrario. Por otra parte, 1os
costos del aceo, e concreto y e reaubrimiento representan el 47.80%, 41.50% y 10.70%, que
corresponcen cas de forma exada mn los obtenidos por Chakrabarty. La representadon ce purto
flotante fue la Gnica utili zada en todcs los deméas experimentos, puesto que es la que proparcionod los
mejores resultadas en general.
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Figura 5: Disefio 6gimo delaviga el primer g emplo.
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Par ametro Chakrabarty AG (Binario) AG (Gray) AG (PF)
X, (cm?) 37.6926 36.1893 415905 37.5205
X, (cm) 86.0629 89.5402 786177 86.4776
X, (cm) 30.0000 30.0162 30.0447 30.0022
X, (N-cm) 80 06471173 | 80 5402420620| 79 1118465650 80 131,6619160
X, (cm) 147814 14,1842 16.2857 147128
Costo ($/cm) 0.4435 0.4442 0.4464 0.4436

Tabla 2: Comparadon el uso de programaddn geométrica (Chrakrabarty [2]) con el Algoritmo Genético (AG)
conrepresentaddn kinaria cn ysin codigos de Gray, y con representadon ce purto flotante (PF).

Debe hacese una importante observaddn antes de mostrar mas ejemplos. Nuestro modelo tiene
mas restricciones que d de Chakrabarty para hacelo més redista. Por gjemplo, nosotros requerimos que
lareladon ce peraltes (x./x,) se encuentre entre 0.25 y Q6, lo cual es una pradica @man wsada por los
ingenieros civiles. Esta restricdén no es meramente ampirica, sino qte tiene un fundamento tedrico.
Estos limites nos permiten tener una cattidad "razonable" de aceo de refuerzo en nuwestros disefios, de tal
forma que podamos garantizar una buena alherencia entre d aceo y € concreto, y que podamos
propacionar un bien control de la deflexion e la viga. Puesto que Chakrabarty no impore esta
restriccion en su modelo, algunacs de sus resultados mostrados a continuadon la violaran.

Par ametro Chakrabarty AG (PF)
X, (cm?) 311267 39,5412
X, (cm) 1015494 82.7043
X, (cm) 20.000 20.6825
Costo ($/cm) 0.3725 0.3885

Tabla 3: Comparadon el uso de programaddn geométrica (Chrakrabarty [2]) con el Algoritmo Genético (AG)
usandorepresentadon ce purto flotante (PF), para b=20 cm. Observe @dmo € disefio de Chakrabarty no cumple mn
larestriccion dereladon de peraltes, porque x,/x,=0.20.




Par ametro Chakrabarty AG (PF)
X, (cm?) 436017 437644
X, (cm) 76.1499 75.9102
X, (cm) 40.000 40.0042
Costo ($/cm) 0.5073 0.5074

Tabla 4 : Comparadon el uso de programaddn geométrica (Chrakrabarty [2]) con el Algoritmo Genético (AG)
usandorepresentadon ce purto flotante (PF), parab=40cm.

Pasemos a €eduar parte del andlisis que €edud Chakrabarty para diferentes valores de b. Los
resultados de nuestras pruebas £ muestran en las Tabla 3, 4 y 5 Para d caso en el que b=62.50, €
modelo de Chakrabarty produce un dsefio que e un 4298% més caro que aiando se usa una b=30.
Nuestro dsefio es 63.98% mas costoso. Sin embargo, €l disefio e Chakrabarty viola la restriccién
impuesta por la Ecuaaén 5 Por lo tanto, en la pradica un ingeniero prefiriria nuestro disefio, pese aser
mas costoso, por las razones previamente expuestas. En todos |os jemplos restantes, sera siempre @ caso
que auando nuestros resultados no sean iguales a los produwcidos por el modelo de Chakrabarty (o casi
iguales, debiéramos dear, puesto que hay siempre una diferencia en € Ultimo digito debido a arores de
redoncko) es porque su dsefio esta violando algura restricaén O normalmente la definida por la
Ecuaaodn (5)0.

Par ametro Chakrabarty AG (PF)
X, (cm?) 55.4435 357172
X, (cm) 625974 1043223
X, (cm) 62.500 625010
Costo ($/cm) 0.6341 0.7274

Tabla 5: Comparadon el uso de programaddn geométrica (Chrakrabarty [2]) con el Algoritmo Genético (AG)
usando representadon ce purto flotante (PP para b=62.50 cm. Observe @mo en este ca&o la reladon de peraltes
produwida por €l disefio de Chakrabarty es casi 1.0, mientras que la nuestra es de 0.6, por o que se gusta alas
espedficadones sfialadas anteriormente.

Finamente, experimentamos con ura serie de @stos diferentes para los costos del aceo, e concreto y el
reaubrimiento. Los resultados pueden verse en las Tablas dela 6 ala 12. Podrd natarse @dmo en los casos en gLe la
solucion ce Chakrabarty se encuentra dentro de las restricciones de nuestro modelo, nuestros resultados ©n
pradicamente |os mismos, pero cuando noes asi, nuestros disefios tienen uncosto ligeramente superior aunque, por
supLesto, paseen mayor valor pradico gue los primeros.

Par&metro Chakrabarty AG (PF)
X, (cm?) 57.0072 50.2583
X, (cm) 59.8678 66.7029
X, (cm) 40.000 40.0033
Costo ($/cm) 0.3680 0.3716

Tabla 6 : Comparadon el uso de programaddn geométrica (Chrakrabarty [2]) con el Algoritmo Genético (AG)
usando representadon ce purto flotante (PP para b=40 cm, CS=0.36, CC=64.5 y CSH=2.155 Nuevamente ¢
disefio de Chakrabarty excede ligeramente larestricdén e peraltes, y curiosamente tiene un &reade aceo mayor a
nuestro, si bien su costo es 1% menor.

| Pardmetro | Chakrabarty | AG (PF) [




X, (cm?) 37.2006 37.0318
X, (cm) 89.5455 90.0205
X, (cm) 40.000 40,0010
Costo ($/cm) 0.6206 0.6207

Tabla 7: Comparadon el uso de programaddn geométrica (Chrakrabarty [2]) con el Algoritmo Genético (AG)
usandorepresentadon e purto flotante (PF parab=40cm, CS=1.08, CC=64.5 y CSH=2.155

Par ametro Chakrabarty AG (PF)
X, (cm?) 33.2691 33.2279
X, (cm) 1011724 1013565
X, (cm) 40.000 40.0001
Costo ($/cm) 0.7198 0.7199

Tabla 8: Comparadon el uso de programaddn geométrica (Chrakrabarty [2]) con el Algoritmo Genético (AG)
usandorepresentadon e purto flotante (PF parab=40cm, CS=1.44, CC=64.5 y CSH=2.155

Par ametro Chakrabarty AG (PF)
X, (cm?) 33.0372 35.0698
X, (cm) 95,5279 95.4719
X, (cm) 40.000 40.0001
Costo ($/cm) 0.3875 0.3876

Tabla 9: Comparadon el uso de programaddn geométrica (Chrakrabarty [2]) con el Algoritmo Genético (AG)
usandorepresentadon e purto flotante (PF) para b=40cm, CS=0.72, CC=32.25 y CSH=2.155

Par ametro Chakrabarty AG (PF)
X, (cm?) 55.4240 499278
X, (cm) 612698 67.0981
X, (cm) 40.000 40.0050
Costo ($/cm) 0.6987 0.7035

Tabla 10: Comparaddn el uso de programaddn geométrica (Chrakrabarty [2]) con €l Algoritmo Genético (AG)

usando representadon e purto flotante (PP para b=40 cm, CS=0.72, CC=1290 y CSH=2.155 La diferencia de
costos % debe nuevamente alarestricdon dereladon e peraltes.

Par ametro Chakrabarty AG (PF)
X, (cm?) 42.3510 425568
X, (cm) 78.3650 78.0255
X, (cm) 40.000 40.0001
Costo ($/cm) 0.4847 0.4848

Tabla 11: Comparaddn el uso de programaddn geométrica (Chrakrabarty [2]) con €l Algoritmo Genético (AG)
usandorepresentadon e purto flotante (PF) parab=40cm, CS=0.72, CC=64.5 y CSH=1.0775

|| Par ametro

Chakrabarty

AG (PF)




X, (cm?) 459454 459012
X, (cm) 72.4085 725103
X, (cm) 40.000 40.0003
Costo ($/cm) 0.5511 0.5512

Tabla 12: Comparaddn el uso de programaddn geométrica (Chrakrabarty [2]) con €l Algoritmo Genético (AG)
usandorepresentad6n ce purto flotante (PF) parab=40cm, CS=0.72, CC=64.5 y CSH=4.31.

7. Ajuste de los parametros del Algoritmo Genético

Una de las cuestiones més dificiles de definir cuando se usa un agoritmo genético en un
problema de optimizadén es la de @dmo escoger el valor mas adecuado ¢k |os pardmetros que se utili zan
(i.e., tamafio e la podaadn, ndmero maximo de generadones, porcentgje de auzay porcentaje de
mutadon). Este es normalmente un roceso que involucra derto ensayo y error hasta completarse. Una
de las experiencias mas valiosas derivadas de este estudio es que descubrimos que resulta mucho més
dificil ajustar los parametros del AG cuando se usa la representadon ce purto flotante. Confrontamos, de
tal manera, un dlema: la representadon ce purto flotante producia los mejores resultados, pero también
era la que pareda mas dificil de mangjar en términas del guste de parametros. Obviamente aualquier
sistema de optimizaddn no sera de gran uilidad s sus slidas ©n completamente imprededbles.
Después de una intensa experimentadon, desarrollamos una metodd ogia que pareceser cgpaz de generar
soluciones éptimas (0 a menos sub-6ptimas) en un periodo e tiempo muy corto. Sin embargo, no
tenemos todavia suficiente soparte tedrico de su corfiabili dad, aunque la evidencia empirica e bastante
solida. El métodoes € siguiente:

» Se escoge un valor fijo para la semilla de nimeros aeaorios (0.35 en nuestro caso, aungue
puede ser cualquiera).

* Se mantienen constantes el tamafio e la podaddn y el nimero maximo de generadones (400
cromosomasy 50 generadones, respedivamente en nuestro caso).

« Ciclamos el porcentgje de mutaaédn e 0.1 a 0.9 en incrementos de 0.1 dentro del ciclo del
porcentgje de aquza que &arca exadamente los mismos valores. Esto implica redizar 81 corridas de
prueba.

» Por cada corrida completa se generan 2 archivos. Uno cortiene sdlo los costos, y € otro
contiene un resumen que incluye, ademas del costo, los parametros correspondentes (i.e., las variables de
disefio correspondentes) y los porcentajes de auzay mutaddn en que ocurrio.

» Una vez oncluido el proceso, €l archivo de wmstos % ordena de forma ascendente, y €l valor
més pequefio es buscado en e archivo que mntiene @ resumen de las corridas. Los parametros
correspondentes nlos del disefio 6gimo.

En este esquema, alguien pudera alucir que d tiempo plede volverse un fador a tomar en
cuenta s el mismo proceso se tiene que repetir 81 veces. Sin embargo, si se anali zan 10s pasos anteriores,
cada geaucion es completamente independiente de las demés, por 1o que pueden llevarse a cdo todas en
paralelo, reduciéndose @i el tiempo total a requerido pa una sola crrida (aproximadamente 15
segunda en ura PC DX/2 de 66 MHz con coprocesador matematico).

Nuestra metoddogia fue probada extensamente, y en todcs los casos obtuvo el valor éptimo,
pese aque en varias ocasiones 1o ocurrid uravez e todo el espedro de valores utili zados. AungLe no
hay por el momento evidencia tedrica que respalde nuestra premisa, todo prece indicar que nuestro
sistema @nstituye una herramienta confiable para llevar a cdo dsefios 6ptimos de vigas redanguares
de mncreto reforzado.

Trabajo Futuro y Conclusiones



Todavia queda mucho trabgjo pa delante, pues tenemos que dinar nuestros resultados, y
gueremos explorar nuevas alternativas para gustar los parametros del algoritmo genético, como pa
giemplo e empleo de légica difusa. También se necesita mas trabgjo tedrico y mayor andlisis de los
espados de bisqueda de este tipo ce problemas de optimizaddn, a fin de poder determinar estrategias
mas efedivas de dacalo usando esta témica heuristica Sin embargo, hasta éhora los resultados
obtenidos parecen alentadores, y la flexibilidad y generalidad de la témicala hacen muy adeauada para
abordar problemas de optimizad6n estructural méas grandesy compl gjos.

Tenemos planes a rto plazo de seguir aplicando esta témica aotro tipo ¢k vigas, y extenderla
amarcos y parrill as planas. Nuestro oljetivo alargo dazo es contar con unsistema integrado ce disefio
Optimo basado en los algoritmos genéticos, y ya hemos redizado trabajo en los Ultimos dos afios en esa
direcddn [4, 5, 6, 7]. Finamente, tenemos contemplado uili zar otras témicas heuristicas que han estado
causando conmacion en las esferas acalémicas, como la bisqueda tabl[13, 14]. De tal forma, pensamos
incorporar en nuwestro sistema las témicas de programadon matemética tradicionales, junto con los
algoritmos genéticos y otras témicas heuristicas, y posiblemente hibridos que podamos crea entre dlas.
Esto debera ser de gran utili dad para poder redizar experimentos en esta disciplina, y para poder derivar
importantes resultados tedricos que den luz en el futuro sobre @dmo incorporar estas témicas en sistemas
redes que puedan ser utili zados en la pradica otidiana de laingenieria.
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