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Resumen. En este trabajo se presenta la utilizacién de heuristicas para apoyar al
disefio de sistemas mecénicos, como una propuesta de metodologia de disefio
robusta. Se emplearon los algoritmos genéticos en el disefio, optimizacién y
seleccidn de vigas utilizando la metodologia de disefio paramétrico, que ayuda a
variar las dimensiones (parametros) de las secciones transversales de las vigas de
estudio, con el fin de optimizarlas para soportar cargas especificas sin fracturarse.
Los resultados experimentales conllevan a que este tipo de implementaciones son
de gran utilidad para resolver problemas de optimizacion numérica en el disefio
y seleccion de vigas para diversas aplicaciones.

Palabras clave: algoritmos genéticos, optimizacion, disefio paramétrico,
seleccion de vigas.

Implementation of Genetic Algorithms for the
Design, Optimization, and Selection of Beams

Abstract. In this paper, the use of heuristic techniques to support the design of
mechanical systems is outlined as a proposal for a robust-design methodology.
Genetic algorithms were used in the design, optimization, and beams selection
for a series of applications using parametric-design methodology, which help
vary the dimension or parameters of the studied beams cross sections, so that the
area could be optimized applying a specific force without fracture the beam. The
experimental results suggest that these types of implementations are of great help
when solving numeric-optimization problems in the design of mechanical
systems, as well as in the areas of beams enhancement and selection for specific
applications, such as the presented case study.
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1. Introduccion

Uno de los principales objetivos al implementar heuristicas en problemas de
optimizacién, es el de resolver situaciones complejas y buscar soluciones factibles
dentro de un intervalo definido por las cotas de disefio establecidas. Para este estudio
se realiza la optimizacion y seleccidon de diferentes perfiles de vigas mediante
algoritmos genéticos, en donde se obtendra la viga y el perfil adecuados para las cargas
y esfuerzos requeridos en situaciones especificas.

En Biomecanica se emplean técnicas de computo inteligente como lo son: algoritmos
genéticos, redes neuronales y logica difusa para la optimizacion en la sintesis de
mecanismos para protesis roboéticas. Una tesis con este enfoque es “Disefio de
mecanismos utilizando algoritmos genéticos con aplicacién en prétesis para miembro
inferior” donde la autora encontr6 las longitudes de los eslabones y la medida de los
angulos para un mecanismo 6ptimo con el que se reproduzca el proceso de marcha
humana como caso de aplicacion [1].

En el uso de aplicaciones tecnolégicas como el Sistema de Posicionamiento Global
(GPS por sus siglas en ingles “Global Positioning System”), la implementacion de
algoritmos genéticos permite optimizar el tiempo y la seleccién de la mejor ruta para
Ilegar a un destino especifico [2].

En trabajos como el presentado en [3] se aborda el disefio 6ptimo de columnas de
concreto reforzado haciendo uso de un algoritmo genético, con el cual se minimiza el
costo de una viga considerando no s6lo los esfuerzos permisibles por el elemento, sino
también los costos del concreto, el acero y el recubrimiento utilizados. EI modelo de
disefio 6ptimo se basa en el propuesto por Chakrabarty [4], aunque incluye ciertas
modificaciones que lo hacen més apropiado para aplicaciones practicas.

En [5] se han aplicado métodos de optimizacion con criterios multiples a problemas
de disefio de vigas. Asimismo, en [6] propusieron un modelo para optimizar el disefio
de secciones de concreto reforzado en el cual consideraron los costos del acero, el
concreto y el recubrimiento.

1.1 Algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos (AG) son simulaciones de la seleccién natural que pueden
resolver problemas de optimizacién, es decir, son considerados como una estrategia de
busqueda que imita la teoria de la evolucion de la vida en la naturaleza. Ahora bien, si
un algoritmo genético es una técnica de bisqueda iterativa inspirada en los principios
de seleccidn natural, es importante aclarar que los AG no buscan modelar la evolucion
bioldgica, sino derivar estrategias de optimizacion. La idea de los AG es optimizar
(hallar el maximo o minimo) una funcién objetivo utilizando los principios de seleccién
natural sobre los parametros de la funcién [7].

El proceso de ejecucion del AG se inicia creando una poblacién de n individuos,
donde cada uno contiene dentro de su cromosoma la informacion del problema a
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optimizar, en este caso especifico, los parametros de disefio para cada una de las
secciones transversales de una viga, es decir, sus dimensiones.

Luego se establece una funcién objetivo que evaluara a cada uno de los individuos
para determinar su aptitud. Enseguida se realiza la operacién de cruce de genes del
cromosoma entre dos individuos, operacion realizada mediante la ruleta de seleccién,
la cual consiste en seleccionar aleatoriamente dos individuos con base en su aptitud, lo
que implica que la probabilidad de seleccién sera mayor conforme tenga mejor aptitud,
asi como aquellos individuos que tengan aptitud igual a cero seran despreciados en la
seleccion del cromosoma del individuo para compartir genes con otro individuo y crear
un descendiente.

Finalmente dependiendo del problema, el disefiador determinara la probabilidad de
mutacion para el AG, es decir, la modificacién de los genes en el cromosoma de un
individuo lo cual puede o no mejorar la aptitud del mismo, finalizando de esta forma la
primera generacién del AG representada en la figura 1.

Sin embargo, es importante que el nimero de descendientes sea igual al nimero de
individuos de la poblacién creada al inicio del algoritmo, ya que estos descendientes
pasaran a ser la poblacion inicial para la generacién 2, repitiendo el proceso de la Figura
1 hasta encontrar los valores 6ptimos que satisfagan el problema a optimizar.

El pseudocddigo del AG implementado se muestra en el Algoritmol.

Algoritmo 1. Algoritmo Genético

1 BEGIN /*Inicio del algoritmo*/

2 Generar una poblacién inicial;

3 Obtener dimensiones de la cadena de cada individuo para cada parametro;
4 Computar el momento de inercia y deflexién para cada individuo;

5 Computar la funcién de evaluacion de cada individuo;

6 WHILE NOT Terminando DO

7 BEGIN /*Generar nueva poblacién*/

8 FOR Nudmero de individuos/2 DO

9 BEGIN /*Proceso de reproduccion™/

10 Seleccionar por ruleta dos individuos con base a su aptitud de la generacion anterior;
11 Cruzar los genes de los cromosomas de los dos individuos de forma aleatoria;

12 Mutar los descendientes con cierta probabilidad;

13 Computar el momento de inercia y deflexion con los parametros de cada individuo;
14 Computar la funcién de evaluacién de los dos descendientes mutados;

15| END

16| IF la poblacién ha convergido a la solucion THEN

17 Break;

18| END

19 END
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Fig. 1. Descripcion general de un AG [8].

2. Implementacién computacional para la optimizacién de vigas

La implementacidn del algoritmo se programé en el entorno de MATLAB® R2015a,
y las corridas se llevaron a cabo en una plataforma computacional con las siguientes
caracteristicas: procesador Inter Core i5 @ 1.80 GHz, con 8Gb de memoria RAM y
Sistema operativo Windows 8.

Las secciones transversales que se optimizaron son tipo: rectangular (a), T (b), I (¢)
tubular cilindrica (d) y tubular cuadrada (e), tal como se muestran en la figura 2.

1 T [ ©

Fig. 2. Secciones transversales a optimizar con el AG.

e)

La figura 3 muestra los pardmetros que definen la seccion trasversal rectangular, los
cuales son implementados como variables dentro del AG.

T,
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I

B

l

Fig. 3. Pardmetros a evaluar en el AG para la seccién rectangular.
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Se sabe que la deflexion maxima de vigas en voladizo se determina por la ecuacion:

pL3

Vmax = ~ 7 (1)

3EI

donde:
P: es la carga que se ejerce sobre la viga.
L: es la longitud de la viga.
E: es el mddulo de elasticidad del material.
I es el momento de inercia.

En el caso de la seccidn transversal rectangular el momento de inercia I se calcula
por la ecuacion:

_ TyB®

Ixst - 12 ° (2)

Se implement6 una restriccion para esta seccién transversal dentro del proceso del
AG para obtener valores l6gicos, la cual estd dada por:

0<Tw<B. (3)

De la misma forma se parametriz6 cada seccidn trasversal con la finalidad de obtener
el momento de inercia, asi como el area y poder determinar la funcién objetivo
implementada en el AG. La figura 4 muestra los pardmetros que se requieren en la
obtencion de dichos datos del problema para cada una de las secciones.

E3
23

]

1

——|

Fig. 4. Parametrizacion de las secciones transversales de vigas a optimizar.

Para las secciones transversales tubulares circular (ecuacion 4) y cuadrada (ecuacion
5) se obtuvieron por formula y estan expresadas como:

_ m(D%?-d?)

IxxSTci - 4 ! Q)
_GH _sY

xxstew =13 T 12 ®)

Dado que las secciones transversales tipo | y T son perfiles compuestos, se utilizé
el método del teorema del eje paralelo para el calculo de los momentos de inercia en
cada caso.

Retomando la ecuacion 1 para el céalculo de deflexion de una viga en cantiléver, y
considerando que se necesita determinar una deflexion méxima conocida, es decir,
manejando el dato como una constante, asi como también la longitud total de la viga,
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el material y la carga ejercida en el extremo de la viga tal como se muestra en la figura
5, se despeja el momento de inercia de la ecuacion y se obtiene que:

pL3

1= — 6)

3EJ’méx.

Fig. 5. Aplicacion de una carga P en el extremo de una viga en cantiléver.

De esta forma las ecuaciones que describen los momentos de inercia, se obtienen
sustituyendo los parametros del perfil en la ecuacién 4, respecto a la figura 4d para el
perfil tubular cilindrico, quedando como sigue:

I

XXSTci

== (D" - (D -2T,)", (7

D

AtotaZSTci = T[(;)z - (

D-2T,,
2

)? ®)

Para el perfil tubular cuadrado, quedan las siguientes ecuaciones:

_#H _ @2t
basres =3 =" 12 ©
Atotatspe, = B* — (B = 2Ty)? (10)

Finalmente, se plantea la generacién de la poblacion del AG por medio de los
pardmetros de disefio de cada seccion transversal. Para esto, se crea una poblacion
inicial de 1000 individuos. En el caso del perfil rectangular, cada individuo contiene en
su cadena un cddigo binario creado aleatoriamente por 38 genes o bits, los cuales
proporcionan la informacion de los parametros T,, y B, donde 19 bits representan el
valor para cada parametro o cromosoma tal como se muestran en la figura 6.

B Tw
o|1|1|1|0|0|1|1|o|o|o|o|1|1|o|1|o|1|o 1|o|1|0|1|o|1|1|1|1|1|0|1|o|0|0|1|o|1
Entera Decimal Entera Decimal

Fig. 6. Cromosomas de un individuo de la poblacién para el célculo de la
seccion transversal rectangular.

Como se observa en la figura 6, los primeros 5 genes del cromosoma representan el
valor entero y los siguientes 14 el valor decimal, proporcionando el valor total del
pardmetro B. De tal forma que para tener el valor decimal de B se debe hacer una
conversion de cédigo binario a decimal para la parte entera y decimal, sumarlos y
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finalmente obtener su valor total para el pardmetro B en forma de dato flotante. Estas
operaciones ocurren dentro del AG para cada individuo.

Esto sucede para el resto de los perfiles, sin embargo, existen variaciones en cuanto
al nimero de genes en los cromosomas de los individuos en cada perfil, debido a la
complejidad de los parametros de disefio que forman cada una de las distintas secciones
transversales de estudio, establecidas en el Manual de Construccién en Acero,
propuestas por el Instituto Mexicano de la Construccién del Acero, A.C. (IMCA) [9].

La Tabla 1 muestra el tamafio de poblacion, asi como la longitud del cromosoma que
forman el resto de los perfiles estructurales para optimizar el problema de estudio.

Tabla 1. Caracteristicas de la poblacidon de los diferentes perfiles de estudio.

Tipo de perfil | Namero de individuos | Longitud del Cromosoma
| 15,000 91
T 2,500 72
Tubular circular 1,000 38
Tubular cuadrado | 2,500 33

Es importante tener presente que la longitud del cromosoma aumentara conforme
los parametros de disefio incrementen, y en ocasiones se necesitard de una poblacion
mayor de individuos para converger a la solucién tal como se observa en la tabla 1.

Tabla 2. Restricciones para la generacion de forma de los distintos perfiles.

Perfil

Restricciones de construccion

B<24y B<2H
0.10B < A < 0.80B
0.10B < H < 0.80B
0.10 < C < 0.35B
0.10 < T,, < 0.25B
A<175H y H <1754

C#0 T, #0
A<B<34
B=1y A=1

Tubular circular

D > (D —2T,)
(D - 2T,,) < 0.90D
(D -2T,) #0
D>1

Tubular cuadrado

B—2T, >1
B> (B — 2T,
B < 17.5T,

Tomando en consideracién que la generacion 1 creada aleatoriamente puede formar
areas sin logica alguna, y con fundamento al Manual de Construccién en Acero [9]
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mencionado anteriormente, se establecieron ciertas restricciones para cada uno de los
perfiles en el AG, las cuales estan descritas en la tabla 2.

Finalmente, una vez obtenida la primera generacion es posible que un porcentaje
pequefio caiga dentro de las restricciones determinadas en la Tabla 2, sin embargo, para
que las siguientes generaciones mejoren, se establece una funcion objetivo, la cual se
encargara de evaluar la aptitud de cada individuo y en dado caso que viole alguna de
las restricciones, no se tomara en consideracion en la operacion de cruce del AG.

La Tabla 3 muestra cada una de las funciones objetivo que se determinaron para
evaluar la aptitud de los individuos de la poblacién generada, a través del andlisis de
los parametros que permiten obtener la menor area posible y logren la deflexién
requerida por el problema para que no se fracture la viga, es decir, minimizando el area
total a través de las dimensiones de disefio para cada perfil, asi como el tamafio del error
determinado por la deflexion maxima y la deflexion deseada en el problema.

De esta forma las ecuaciones de 14-18 ilustran como influyen los parametros de area
y el error entre la deflexion deseada, y la deflexion que se genera a través de los
parametros de disefio de viga de cada uno de los individuos generados por la poblacion
inicial y consecuente en cada generacion.

Tabla 3. Funcion objetivo a minimizar para cada perfil estructural de vigas.

Perfil Funcidn objetivo

Rectangular fQ) = —— 2 (14)

Ymax—YYmax BTy,

I f(x) — le7 + 1e9 + le13 (15)

Yimax—YYmax ~ A+H+B+(Arorar) abs(Lx—1lxx)

T fl) =—2 4 18 (16)

Ymax—YYmax Atotal

10 1000
Tubular circular | f() = + (7)

D. D-2T;
Ymax—YYmax TL'(;)Z—(TW)Z

Tubular cuadrada | f(x) = ———— 4 %0 (18)

Ymax—YYmax Bz_(B_ZTW)Z

3. Resultados

Para analizar los resultados del algoritmo implementado, se tomaron datos de
problemas ejemplo del libro Resistencia de Materiales del autor Robert L Mott [10].
Especificamente problemas de vigas en voladizo, en donde se propone usar acero
estandar y soportar una deflexién maxima establecida.

El AG se implement6 para tomar como base el anélisis de dichos problemas y
optimizar cada una de las 5 secciones transversales de estudio en este trabajo. Los datos
constantes son longitud L, carga P, deflexion maxima y ., ¥ €l modulo de elasticidad
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de un acero estandar, se obtuvieron los resultados que se muestran en la tabla 4, los
cuales cumplen con las caracteristicas requeridas por el disefio.

Tabla 4. Resultados promedio del AG.

B (in) | € (in) | H (in)| T ()| A (in) | Agorar (in®)| Lx (in*)] Yinasx (i)
4.097 | 0.1024 | 2.8392 | 0.227 | 2.3124 | 1.45754284 | 4.3214 | 0.083334
T, (in) | B (in) | A (in) C (in) Aorar (%) |1, (in®)| Yimax (1)
1.0404 | 3.1395 | 1.0489 1.0906 3.2756059 | 4.3231 | 0.083335
B (in) T, (in) Atorar (in®) Ly (in®) | Ymax (i)
2.8896 0.417 41242968 | 4.322015 | 0.0832945
D (ln) TW (Ln: Arnml (inz) Iyy (in4) Vmax (ln)
4.7436 0.1106 1.609782863 | 4.321647 | 0.0833016
—>TW<— B (in) T, (in) Atotar (@02 | Ly (in®)| ¥max (i0)
lB 3.2869 1.4604 4.80018876 | 4.321655 | 0.0833014
Tabla 5. Caracteristicas del AG para converger a la solucion.
Tipo de perfil No. de individuos | No. de generaciones | No. de corridas
I 15,000 17 50
T 2,500 81 50
Tubular Circular | 1,000 16 50
Tubular Cuadrada | 2,500 16 50
Rectangular 1,000 24 50

Estos resultados son valores promedio de haber realizado multiples corridas del
algoritmo y de una seleccion de muestras de estudio de 50 corridas, las cuales
convergieron a la solucidn. La tabla 5 muestra un resumen de las caracteristicas del
algoritmo para cada uno de los perfiles.
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Las figuras 7, 10, 11, 12 y 13 muestran graficamente coémo evoluciona la solucion
de cada generacion hasta converger a la solucién éptima.

a) b)

c)
Fig. 7. Comportamiento del AG para el perfil rectangular. Generacién 1 (a), 6 (b) y 24 (c).

Se puede ver el salto que tienen los individuos en su valor de aptitud en la evolucion

del algoritmo. Este comportamiento se repite en cada una de las secciones transversales
de estudio en este trabajo.
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Fig. 8. Comportamiento del valor de aptitud durante la evolucion del perfil rectangular en
especifico y en general para todos los perfiles.
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Fig. 9. Obtencion del area dptima para perfil rectangular.

Research in Computing Science 137 (2017) 130 ISSN 1870-4069



Implementacion de algoritmos genéticos para el disefio, optimizacion y seleccion de vigas

Uno de los objetivos que cumple el AG implementado es optimizar la seccion
transversal de las vigas. Esto se obtiene conforme el algoritmo evoluciona, al encontrar
el area Optima, lo cual puede observarse en las graficas de las Figuras 9, 10, 11, 12 y
13 para cada perfil respectivamente.

20
o
210
<
:I: :I: 0

0 10 20
Generacién

Grafica de area

a) b) c)
Fig. 10. Comportamiento del AG para el perfil 1. Generacion 1 (a), 6 (b) y 12 (c).

Grafica de area

30
20
B <10
0
" = B 0
0 20 40 60 80
a) b) c) d) Generacion

Fig. 11. Comportamiento del AG para el perfil T. Generaciones: 1(a), 13 (b), 29 (c) y 56 (d).

En los resultados de la seccidn transversal tipo I, mostrados geométricamente en la
figura 10, se observa como el algoritmo minimiza los parametros de la seccién
transversal entre la primera y Ultima generacién, cumpliéndose este objetivo en todas
las secciones analizadas.

Grafica de area

© 2
o
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0 10 20
a) b) ) Generacién

Fig. 12. Comportamiento del AG, perfil tubular cuadrado. Generaciones: 1 (a), 7 (b) y 16 (c).
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Fig. 13. Comportamiento del algoritmo, perfil tubular cilindrico. Generaciones: 1, 7 y 16.
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3.1  Discusion

Los resultados obtenidos por el AG implementado para cada uno de los perfiles,
muestran como los individuos de cada generacion mejora a la anterior, ademas, cumple
con el objetivo de optimizar la seccion transversal para cada perfil, sin embargo, es
importante desarrollar cada perfil con una funcion objetivo diferente dentro del
algoritmo genético, dado que cuando se implemento el desarrollo para las secciones
transversales tipo T, | y rectangular en una sola funcion, los resultados del algoritmo
arrojaban las caracteristicas del perfil rectangular sin tener oportunidad de evaluar
como usuario las caracteristicas de los otros perfiles, esto para fines de disefio es de
suma importancia, ya que como disefiador teniendo los valores 6ptimos de cada perfil,
la seleccidn de la seccion transversal se elegira de acuerdo a la aplicacion a realizar.

En la tabla 6, se muestran numéricamente los valores de cada pardmetro de las
soluciones del algoritmo implementado, donde se puede observar las variaciones
minimas que tienen los pardmetros de disefio de la seccién trasversal para una viga tipo
T de las analizadas en este trabajo para diferentes corridas del AG.

Tabla 6. Pardmetros de la viga T dentro de 30 corridas.

N [ B Tw A c ?gf;‘l Ixx Yinax F.O.
! 68 3.1416 1.0377 | 31351 | 10929 | 55522 | 4.32168993 0.08330075 1.34E+10
2 63 3.4927 06552 | 29842 | 13282 | 53817 | 4.32173629 0.08329985 6.83E+10
8 54 3.1238 10769 | 30813 | 11216 | 56121 | 432175775 0.08329944 L.79E+10
4 86 3.3885 0.7496 | 2997 12648 | 53825 | 4.32173034 0.08329979 4.88E+10
5 119 | 31738 1.0068 | 3.0386 | 11579 | 55480 | 4.32173774 0.08329983 5.74E+10
6 4 3.1492 10235 | 31483 | 10868 | 55324 | 4.32175008 0.08329959 2.43E+10
! 52 35167 0.6283 | 30641 | 12088 | 53731 | 432172575 0.08330006 L76E+11
8 44 3.2493 00047 | 30213 | 1101 54605 | 4.3217377 0.08329983 5.76E+10
° 105 | 3442 0.6879 | 30079 | 1.237 53480 | 432181104 0.08329841 6.32E+09
0 11 | 383 05238 | 25988 | 07155 | 3.4504 | 4.32175447 0.0832995 2.02E+10
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1 32 3.3553 0.7556 3.2292 1.1185 5.3019 4.32174541 0.08329968 3.10E+10
12 70 3.4561 0.6994 2.8696 1371 5.3925 4.32169511 0.08330065 1.55E+10
13 32 3.4196 0.6976 3.2002 1.1683 5.3093 4.3217289 0.0833 2.54E+12
14 138 3.5381 0.6283 2.8707 1.4169 5.4002 4.32175733 0.08329945 1.81E+10
s 59 3.5362 0.6197 2.9849 1.3536 5.3929 4.32170043 0.08330054 1.84E+10
16 166 3.3741 0.7851 2.8391 1.3471 5.4159 4.32170348 0.08330049 2.06E+10
w7 78 3.4829 0.6685 2.9341 1.3501 5.3871 4.32168552 0.08330083 1.20E+10
18 60 3.136 1.0496 3.1192 1.1012 5.5705 4.32177321 0.08329914 1.17E+10
9 1 3.284 0.8466 3.122 1.1463 5.3885 4.3217148 0.08330027 3.74E+10
2 31 3.3185 0.8015 3.1671 1.1357 5.3463 4.32170985 0.08330036 2.76E+10
2 32 3.2794 0.8401 3.2083 1.0953 5.3489 4.32168293 0.08330088 1.14E+10
2 64 3.1651 1.0092 3.0952 11221 5.5349 4.32173765 0.08329983 5.80E+10
2 61 3.1181 1.0791 3.1165 1.0994 5.6046 4.32175945 0.08329941 1.69E+10
24 69 3.1595 1.0206 3.0798 1.1299 5.5512 4.32178357 0.08329894 9.47E+09
% 46 3.1528 1.0181 3.1479 1.0879 5.5268 4.32180765 0.08329848 6.59E+09
2% 460 3.3959 0.7684 2.7922 1.384 5.4103 4.32177755 0.08329906 1.06E+10
z 91 3.4161 0.7255 2.9717 1.293 5.3827 4.32173978 0.08329979 4.68E+10
2 78 3.1531 1.0261 3.1023 1115 5.5503 4.32170436 0.08330047 2.13E+10
2 63 3.387 0.7358 3.1276 11911 5.3410 4.32172872 0.0833 1.55E+13
%0 39 3.4507 0.7098 2.823 1.3941 5.3953 4.32169265 0.08330069 1.44E+10

4. Conclusiones

Se ha logrado implementar un algoritmo que es capaz de optimizar cinco secciones
transversales para el andlisis de una viga en cantiléver sometida a una carga en el
extremo, de esta manera, el disefiador podra ahorrar tiempo en el proceso de disefio
cuando requiera de un analisis de este tipo de elementos, variando dentro del cédigo
del algoritmo la longitud L de la viga, asi como la carga P sometida en el extremo.

5.  Trabajo a futuro

Con el fin de continuar con el desarrollo alcanzado por este trabajo, se propone
implementar otros perfiles estructurales, con el objetivo de tener un catdlogo final de
las dimensiones de cada seccidn transversal y asi el disefiador pueda hacer uso de los
resultados con base a la aplicacion especifica.
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