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RESUMEN

El disefo de estructuras en la actualidad debe ser visto no s6lo como el resultado de una sola disciplina, como lo es la
Ingenieria Estructural, sino como la interaccion entre varias disciplinas que se relacionan entre si para aprovechar mejor
los recursos disponibles y proporcionar disefios que, sin dejar de ser seguros, sean globalmente mas cénsonos con el
medio en que se encuentran. En este orden de ideas, en este trabajo se presenta y discute una metodologia para el diseno
multiobjetivo multidisciplinario de estructuras basado en paradigmas emergentes de la computacion evolutiva como lo
son los algoritmos basados en colonias de enjambres. Este tipo de algoritmos ha mostrado ser mas eficientes y robustos
en problemas no lineales y de objetivos contradictorios como los estudiados en este trabajo. En particular se estudia la
optimizacion del disefio sismo resistente de una estructura y de su sistema de control asociado, de manera de optimizar las
propiedades dinamicas de la estructura que permitan controlar y/o mejorar el desempeiio de la misma ante solicitaciones
sismicas. A fin de demostrar la eficiencia de la herramienta desarrollada se presenta el disefio Optimo del sistema estructural/
sistema de control del modelo de un edificio de corte de tres pisos bajo varios escenarios de diseflo, concluyéndose que el
disefio integrado de ambas disciplinas es el mas adecuado que aquel obtenido considerando cada disciplina por separado.

Palabras clave: Optimizacion por colonias de enjambres, Optimizacion Multiobjetivo-Multidisciplinaria, Optimizacion
Estructural.

MULTIDISCIPLINARY - MULTIOBJECTIVE STRUCTURAL DESIGN OPTIMIZATION
BY USING DYNAMICAL PARTICLE SWARM ALGORITHM

ABSTRACT

The actual design of structures has to be seen not only as the result of a single discipline such as structural engineering,
but the result of the interaction among concurrent disciplines which take advantage of available resources and obtain
designs that are as safe as possible and also environmentally friendlier. In accordance with these ideas, in this work is
presented and discussed a methodology to the multiobjective - multidisciplinary structural design of buildings based
on an improved particle swarm optimization algorithm, which has proved to be more efficient and robust in nonlinear
problems and when the optimization objectives are conflicted. In particular a structural earthquake resistance optimum
design is carry out in conjunction with the optimum design of the active control system of the dynamical properties of the
structure. A novel integrated optimization system was developed to solve this problem which is able to control and even
improve the behavior of the structure under seismic excitations. In order to demonstrate the effectiveness of the proposed
methodology, a structural model of a 3 story building is optimized under different objective cases, concluding that the
integrated multiobjective/multidisciplinary optimization case is the most convenient and resource effective compared with
those obtained for each discipline applied by it.

Keywords: Particle swarm Optimization, Multidisciplinary-Multiobjective structural/control optimization, Evolutionary
Computation algorithms.
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INTRODUCCION

En el disefio estructural moderno los métodos de
optimizacion cada dia juegan un papel mas importante, ya
que su aplicacion permite obtener disefios de estructuras que
se adaptan simultaneamente a las multiples condiciones que
son impuestas por las diferentes disciplinas involucradas en
el disefio de la misma. En la actualidad existe la concepcion
de que el diseno de las edificaciones modernas no es sélo el
producto de una disciplina en particular, como lo puede ser
la ingenieria estructural, sino el resultado de la interaccion
de ésta con otras disciplinas, las cuales, por ejemplo, pueden
incluir criterios basados en el control dinamico de sistemas,
o con las condiciones arquitectonicas o econdmicas del
proyecto, o con criterios de seguridad de la estructura
ante situaciones imprevistas, entre otras. Esta sinergia de
factores hace que el desarrollo de metodologias basadas en
la optimizacion por multiples objetivos y disciplinas sea de
vital importancia para lograr disefios estructurales integrales
y consonos con los estandares de analisis y disefio que se
manejan en la actualidad.

En la literatura técnica (Kicinger et al. 2005) se pueden
conseguir gran cantidad de trabajos en los cuales se ha
comprobado la aplicabilidad y robustez de los diferentes
algoritmos pertenecientes a la computacion evolutiva en
la solucidén de problemas estructurales. Partiendo de los
trabajos de Goldberg & Santani (1986), donde se presenta
la metodologia de optimizacion por Algoritmos Genéticos
(AG) y se muestra su aplicabilidad potencial en el area
por medio de la optimizacion de una armadura plana
de 10 barras, hasta la metodologia presentada por Greco
& Marano (2011), donde se propone la mezcla de varias
versiones de algoritmos de evolucion diferencial aplicada
a la optimizacion del disefio de estructuras de acero y
el tratamiento factible de las restricciones de disefio.
Pasando por las primeras aplicaciones de la optimizacion
por colonias de enjambres, las cuales han demostrado ser
exitosas en la solucién de diversos problemas de disefio
de la ingenieria, entre los cuales podemos mencionar el
diseflo de circuitos logicos (Coello & Luna, 2003), en el
disefio de controles (Zheng et al. 2003), en el disefio de
sistemas de potencia (Abido, 2002). Asi como también
su aplicacion en el campo de la optimizacidon estructural
donde se consiguen aplicaciones para la optimizacion
estructural de formas (Venter & Sobieszczanski-Sobieski,
2004) y en la optimizacion del tamafio y la topologia de
estructuras (Fourie & Groenwold, 2002). Se puede decir
que la computacion evolutiva ha sido bastante prolifera
en el desarrollo de metodologias de optimizacion simple
y con multiples objetivos para la optimizacion estructural
por lo que pretender realizar una recopilacion extensa de

todas ellas saldria del alcance de el presente articulo. Como
resultado de esa extensa revision bibliografica el autor no
conoce, hasta la fecha, de aplicaciones de optimizacion
multidisciplinaria usando optimizacién por colonias de
enjambres.

Las ventajas de esta técnica emergente de la computacion
evolutiva con respecto a otros algoritmos de caracter
global, son numerosas y la hacen un candidato ideal
para explorar nuevas aplicaciones en la optimizacion
de problemas de la ingenieria. El algoritmo es robusto y
se adapta muy bien en espacios de disefio no-lineales, no
convexo con discontinuidades. Es también mas eficiente,
requiriendo menor niimero de funciones de evaluacion para
obtener resultados mejores o de igual calidad (Hassan et al.
2005) que sus antecesores. Como se vera mas adelante, su
facil implementacion lo hace aun mas atractiva, ya que no
requiere de informacion especifica del dominio donde se
aplica, y no hace uso de transformaciones internas de las
variables.

En vista de las ventajas generales que ofrecen los algoritmos
de optimizacion pertenecientes a la computacion evolutiva
sobre los algoritmos tradicionales, a la necesidad de
evaluar y desarrollar aplicaciones, basadas en los nuevos
desarrollos de la computacion evolutiva, para la solucion y
optimizacion de sistemas de disefio estructural de acuerdo
a las tendencias mas actuales en el disefio de edificios
modernos. El presente trabajo busca evaluar, analizar
y proponer una herramienta, basada en paradigmas de
comportamiento social, para la optimizacion de modelos
estructurales de edificios en los que no so6lo se tomen en
cuenta consideraciones estructurales, sino que también
incluya su interaccion con el control dindmico de los
mismos ante solicitaciones de caracter sismico.

El presente trabajo de investigacion se encuentra dividido
en las siguientes secciones: inicialmente se discutira la
formulacion tedrica de la optimizacion por Colonias de
Enjambres y las modificaciones propuestas al mismo para
hacerlo mas efectivo en este tipo de problemas, luego se
introducira los conceptos de control dindmico del sistema
en estudio, posteriormente se presentara los diferentes
criterios de disefio que pueden usarse para el analisis
multiobjetivo de modelos estructurales. A fin de evaluar la
metodologia de optimizacion propuesta, en la seccion de
ejemplos numéricos se presentara y discutira el andlisis de
un modelo de un edificio de porticos bajo la combinacion
de diferentes criterios de optimizacion. Luego del analisis
de los resultados, se presentara las recomendaciones y
conclusiones a tomar en cuenta para continuar el desarrollo
novedoso de la metodologia propuesta.
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MODELOS DE OPTIMIZACION CON COLONIAS
DE ENJAMBRES

Las técnicas mas populares de la computacion evolutiva
(CE), como lo son las Estrategias Evolutivas (Back, 1996;
Beyer & Schwefel, 2002; Rechenberg, 1994), Algoritmos
Genéticos  (Goldberg, 1989; Michalewicz, 1994),
Programacion Genética (Koza, 1992), Programacion
Evolucionaria (Fogel, 1996) estan inspirados en principios
de evolucion y adaptacion de las especies (Darwin, 1859).
La optimizacion por Colonias de Enjambres (PSO, por
sus siglas en inglés) aunque son parte de los métodos
emergentes pertenecientes a la computacion evolutiva, se
diferencia de las anteriores en los principios que usan para
alcanzar el 6ptimo buscado, basandose en comportamientos
sociales o socio-cognitivos-inteligentes que se observan en
la naturaleza (Kennedy & Eberhart, 2001).

La metodologia PSO fue inicialmente propuesta en 1995
(Eberhart & Kennedy, 1995; Kennedy & Eberhart, 1995;
Eberhart et al. 1996), a través de los afios su aplicacion
en problemas de optimizacion de caracter global
han demostrado su facil implementacion, bajo costo
computacional, no requerir de la informacion de gradientes
de la funcién objetivo a optimizar, solo de sus valores vy,
principalmente, su gran habilidad para resolver problemas
en ambientes cambiantes y con ruido, ventajas que la hacen
candidatos ideales para estudiar su potencial aplicabilidad
en la identificacion de parametros dindmicos y su control.
La idea del estudio del comportamiento social como
paradigma de evolucion surgi6 inicialmente (Eberhart et
al. 1996) al analizar el comportamiento de los individuos
de diferentes poblaciones de sociedades organizadas en la
naturaleza, como los observados en las colonias de insectos,
cardimenes de peces, parvadas de pajaros y muchas otras
mas, inclusive la humana. Se puede observar como sus
miembros se adhieren a un conjunto de reglas implicitas
que les permiten moverse en forma sincronizada, sin chocar
unos con otros, resultando en el bien de la comunidad en
general y no en el beneficio de unos pocos, surgiendo la
creencia general, confirmado a partir de muchos ejemplos
de la naturaleza, de que el intercambio de “informacion
social” entre los diferentes individuos que conforman esa
poblaciéon puede resultar en una ventaja competitiva para
la preservacion y mejora de la colonia, en comparacion con
aquellas sociedades que no las tienen.

La optimizacion por colonias de enjambres tienen en
comun con las técnicas de computacién evolutiva la
manera como exploran el espacio de busqueda, por medio
de una poblacion de soluciones candidatas. Sin embargo,
se diferencia de éstas en que cada particula o individuo de

la colonia tiene memoria, es decir es capaz de recordar la
mejor posicion en el espacio de busqueda que ha visitado,
y su posicion final viene determinada por el uso de este
conocimiento previo y de la atraccion ejercida por el mejor
individuo de la configuracion topoldgica de su vecindario
particular o de toda la colonia en general.

En general se distinguen dos variantes principales de la
metodologia de optimizacion mediante PSO. En la variante
global la posicion final de cada particula resulta del
compromiso entre su mejor posicion anterior y la posicion
de la mejor particula de todo el enjambre. Sin embargo, en la
variante local, en vez de considerarse la posicion del mejor
individuo de toda la colonia se toma en cuanta la posicion
del mejor individuo del vecindario local al cual pertenece la
particula en cuestion. A continuacion se describe la variante
global y las mejoras incorporadas (operador dindmico de
exploracion y variacion lineal del factor de inercia) para
adecuarlo al problema de optimizacion del presente trabajo.
En general, el problema de minimizacion de una funcion
f de valores reales, consiste en encontrar un vector x*, tal
que:

[iS—N

f@) =fl2), .

Vr €85

donde S C RP es un conjunto compacto no vacio.

Supongamos que el espacio busqueda es J-dimensional y
que la particula i del enjambre se puede representar como
un vector J-dimensional de su posicion X,

Xi :<IE2'1 Lip Xz =+
definiendo el cambio en posicion (velocidad) Vi, j como:

+1
V;LJ = w-VZj+01 -r,ib-(p;ij—z;ij)+02-r%-(p;LJ—z;{Lj) (3)

su nueva posicion sera, entonces:

Xt =X+ Vit “

donde, Vo es la velocidad de la particula i en la java
dimension, w representa el factor de inercia, c,, se conoce
como el parametro que controla la conciencia individual y
representa el coeficiente de peso que pondera la influencia
de la mejor posicion alcanzada por la particula i hasta ese
momento (p..)y c,, es el parametro de la conciencia social o
ij 2
colectiva de la particula, y representa el coeficiente de peso
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que pondera la influencia de la mejor posicion alcanzada
por particula alguna en toda la colonia (pg’j).

El factor de inercia (w) pondera el efecto de la historia
de velocidades alcanzada por la particula en iteraciones
anteriores con respecto a las posibilidades de cambio de
la misma en la actual iteracion. Representando el mejor
compromiso entre la exploracién global del espacio de
busqueda que ha tenido la particula en iteraciones previas
y la explotacion local que pueda realizar la particula en
la iteracion actual. Valores grandes de w favorecen una
busqueda global en el vecindario de la particula, mientras
que valores pequefios de w favorecen la exploracién local
de la particula.

En la literatura (Shi & Eberhart, 1998; Kennedy, 1998)
se pueden encontrar valores recomendados para los
coeficientes de ponderacion, aunque también se pueden
ajustar a cada problema en particular, en este trabajo los
valores recomendados, w variando linealmente entre 1,2
y 0,4 ;y ¢, = ¢, =2, resultaron adecuados en la solucion
del problema de optimizacion presentado en este trabajo.
Finalmente r, y r, son niimeros aleatorios con distribucion
normal (N [0,1]) y los superindices representan el numero
de iteraciones.

El método de optimizacion por colonias de enjambres se
basa en cinco principios socio-cognitivos basicos, los
cuales se han observado en el comportamiento de diferentes
poblaciones de sociedades organizadas en la naturaleza
(Eberhart et al. 1996, Millonas, 1994), resumiéndose en
los siguientes: a) el movimiento espacio -temporal del
enjambre debe ser simple (proximidad), b) el enjambre
debe ser capaz de responder positivamente o negativamente
a factores de calidad que encuentre en el ambiente donde
se mueve (calidad), c) la respuesta del enjambre debe
ser lo mas amplia posible evitando aquellos caminos
excesivamente estrechos (diversidad en la respuesta) d) el
enjambre no debe modificar su comportamiento cada vez
que el ambiente se altera (estabilidad), y e) el enjambre
debe ser capaz de modificar su comportamiento, cuando el
beneficio supere al costo invertido para lograr dicho cambio
de comportamiento (adaptabilidad).

La actuacion del enjambre se basa en un mecanismo que
repercute sobre la posicion espacio-temporal de toda la
colonia. Este mecanismo toma en cuenta factores de calidad
derivados de la mejor posicion de cada particula y de la
mejor particula en la colonia, distribuyendo las respuestas
de cada particula sobre el espacio de busqueda, asegurando
de esta manera la diversidad de las mismas. Mas aun, el
comportamiento de la colonia cambia s6lo cuando la mejor

particula de la colonia cambia, por lo que la respuesta del
algoritmo se puede decir que es a la vez adaptativa y estable.
Al igual que la mayoria de los algoritmos de optimizacion
pertenecientes a la CE, la optimizacion por colonias de
enjambres sufre de la pérdida de diversidad en estados
avanzados del proceso de busqueda. La misma se manifiesta
por la disminucion en la capacidad de exploracion del
algoritmo, debido a la concentraciéon de los individuos enuna
zona particular del espacio de busqueda, consecuentemente
el algoritmo pierde su habilidad para reaccionar y mirar
mejores lugares para explorar. A fin de mejorar la capacidad
de exploracion, especialmente cuando el algoritmo tiende a
estancarse al final del proceso de busqueda, en este trabajo
se implemento la idea de un operador de mutaciéon dindmico
de la posicion de las particulas del enjambre.

El operador dinamico de exploracion se define a través de
un factor dinamico de mutacion (Pmut) el cual representa
la probabilidad de mutacidn de la posicion de las particulas,
el mismo se define por medio de los siguientes parametros

( Pmax - Pmin ) X ( Interest - itercurrent modlnterest) ( 5 )
+ Pmin

P; =
mut Interest

donde:
p, .= limite superiorde P_
Inter, : Intervalo de Estancamiento
p,;,= limite inferior de P_
iter . iteracion actual

t

Cuando se detecta el estancamiento del enjambre, por
ejemplo no se observa mejoria en los valores de la funcion
objetivo en cinco generaciones, se calcula pmut para la
iteracion actual y se aplica independientemente a cada
coordenada de las particulas, actualizando su posicion
aleatoriamente dentro del rango de valores permitidos para
las variables de disefio de cada parametro. La probabilidad
de mutacion se ajusta dindmicamente en el intervalo [pmax,
pmin], si en alguna iteracion el valor de pmut resulta menor
apmin se fija pmut=pmin, se modifican las posiciones de las
particulas de la colonia y el proceso de evaluacion continua
fijando de nuevo pmut a su valor méximo y el contador de
iteraciones se reinicializa en uno.

A fin de seleccionar los valores mas apropiados para
los diversos parametros usados en los operadores
descritos anteriormente (p,_ ., p,,. Inter ,) un conjunto
de experimentos previos se realizaron siguiendo las
recomendaciones de van den Bergh (2002). Dicho estudio
permitio inferir los valores mas adecuados para los limites
inferior y superior del factor dinamico de mutacion
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P,.= 0,8 p,,= 04), del intervalo de estancamiento en
diez (Inter, =10) y del umbral de estancamiento en cinco
generaciones.

EL PROBLEMA DE OPTIMIZACION Y CONTROL
DINAMICO DE ESTRUCTURAS

El problema a estudiar en este trabajo pertenece a la
categoria de optimizacion multidisciplinaria, el cual
consiste en encontrar aquella solucion que represente
el mejor compromiso entre la forma estructural de una
edificacion, entendiéndose por ésta como las dimensiones
de sus miembros, los desplazamientos permitidos y las
derivas de piso, y su sistema de control activo, representado
por variables de lazo cerrado sobre los factores de
amortiguamiento, las frecuencias modales y los modos
de vibracion, entre otros, el cual sea capaz de controlar
el comportamiento de la estructura cuando esta alcance
su disefio estructural optimo bajo los requerimientos y
restricciones dadas por los criterios de disefio sismico y de
control.

Para lograr la interrelacion entra las disciplinas del analisis
estructural con la de analisis de control se desarrolld una
estrategia basada en la factibilidad individual por disciplina
(Figura 1), es decir cada disciplina mantiene su entorno de
solucion individual, y es el algoritmo de optimizacion el
que maneja la interrelacion entre cada disciplina, haciendo
el enlace entre las variables comunes a ambas disciplinas.

La solucion de este problema presenta un acoplamiento
implicito entre las variables de disefio estructural y las de
control. Para resolver este problema deben usarse métodos

48 Optimizacién PSO =

Analisis de
Control

Estructural

I |
| 1
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|

Figura 1. Esquema general de la herramienta
computacional de optimizacion multiobjetivo -
multidisciplinaria desarrollada

de solucion por auto valores y métodos de andlisis de la
respuesta de sistemas transitorios, los cuales se traducen
en grandes costos computacionales, requiriéndose muchas
veces largas iteraciones hasta que la respuesta de las
variables estructurales y las de control converjan.

A partir de la metodologia descrita anteriormente se
desarrollo el sistema de optimizacion PSO-MO/MD
en lenguaje Intel Visual Fortran 10.0 y se implemento
en un computador 17 de cuatro nucleos de 3,60 MHz.
En los apartados siguientes se definiran los sistemas de
analisis estructural y de control que componen el sistema
de optimizacion multidisciplinario propuesto para la
optimizacion estructural.

SISTEMA DE OPTIMIZACION ESTRUCTURAL

La implementacion de un sistema multidisciplinario/
multiobjetivo (MD/MO) para la optimizacioén estructural
requiere de la definiciéon de funciones de optimizacion
que permitan valorar las diferentes variables involucradas
en el disefio sismico de la estructura y a su vez permita el
control de las mismas. En la literatura se pueden encontrar
diferentes funciones de evaluacion para lograr optimizar
la distribucion y localizacion de la masa de una estructura
y definir criterios para mejorar la seguridad de la misma
(Cheng & Li, 1996). En este trabajo se utilizaran las
siguientes funciones de optimizacion estructural:

a) Minimizacion del peso: es una de las funciones de
evaluacion mas usada, con la misma se busca disminuir el
peso de la estructura y la mejor utilizacion de las materiales
que la componen.

nels

Fobj, =W = 0.A.l, (6)
i=1

donde:
p= peso unitario
A= area de la seccion transversal
1 = largo del elemento
nels: nimero de elementos que componen la estructura.

b) La forma mas natural de la estructura se puede conseguir
al minimizar la energia de deformacion de la misma para
un sistema de cargas dadas. La energia de deformacion de
un sistema se define como el area bajo la curva esfuerzo-
deformacion, en forma discreta se expresa:

nels

Fobj,=E,=) 0.&V: %
i=1
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donde, o representa el esfuerzo en el elemento, € su
deformacion y v volumen del mismo.

c¢) La seguridad de la estructura se puede relacionar con la
reduccion de la energia potencial del sistema estructural,
en la misma se relaciona un sistema de cargas aplicadas
sobre la estructura con el desplazamiento que producen en
la misma.

ndof

Fobjngp:{?}T{A}:gpz& ®)

La evaluaciéon de este parametro depende del modelo
discreto de andlisis que se haya escogido para evaluar la
estructura, en el sentido de que se deben identificar los
grados de libertad (N ) en los cuales se va evaluar la
energia potencial (E), determinar las cargas aplicadas en el
mismo (p,) y calcular el desplazamiento que producen (3).

d) Cuando Ia estructura esta sometida a acciones sismicas,
el objetivo del disefio esta relacionado con la disminucion
de la respuesta dinamica del edificio de manera de reducir
los dafios al mismo debido a la accién de las cargas
sismicas. Este objetivo se puede lograr, entre otras cosas,
controlando las deformaciones que ocurren en la estructura
de manera de reducir los dafios experimentados por los
elementos estructurales como los no estructurales; o
también minimizando la aceleracion experimentada por
las masas del edificio o limitando la energia absorbida por
la estructura debido a la accion sismica. En este trabajo se
opt6 por evaluar la energia introducida por el sismo a la
estructura como funcion objetivo y dependiendo del tipo de
estructura a optimizar, limitar las deformaciones mediante
restricciones que consideren las recomendaciones dadas
por los codigos de disefio en cuanto a los valores maximos
de la deriva de entrepiso.

La energia introducida por un terremoto (E,) se define como
el trabajo realizado por el corte basal de la estructura (S ,)
por los desplazamientos del terreno debido a las ondas
sismicas y puede ser expresada como (Cheng & Li, 1996):

gt )

Fobj, = E, = i )2(%Ms;i) ©

i=1

donde {¢,} representa ith modo normalizado; {m}T= {m,
m,...m_ .+ las masas asignadas a cada grado de libertad
dindmico del modelo de la estructura y M = Zm, la masa

total de la estructura.

Entre los criterios de disefio y rangos de valores de las
variables de disefio a considerar para la optimizacion sismica
de la estructura se usaran los siguientes (International Code
Council — UBC1997, — COVENIN 1756-2001)

a) El esfuerzo en las columnas estara limitado al
esfuerzo admisible del material empleado en las mismas,
calculandose mediante la expresion:

M.y
I

M,x

+ 1, (10)

+

Q
I
SNV

En el caso de los ejemplos numéricos presentados en este
trabajo se limitara al siguiente valor

0: < Oum= 165,000 KN /m’ (11

b) la deriva de piso (3,):

|0

1
= Z00 M (12)

donde h, representa la altura de entrepisos.

¢) el periodo fundamental de la estructura a considerar sera:

T,>203s (13)

d) la relacion de rigidez de entrepiso (k) a considerar sera:

ki+1

0.5 = <1 (14)

A fin de guiar la busqueda del algoritmo propuesto hacia
las regiones factibles en el espacio de disefio y considerar
a la vez las restricciones mencionadas anteriormente se
pueden usar diferentes técnicas, entre las cuales se pueden
mencionar (Coello, 2002): 1) Técnicas de Penalizacion, 2)
Técnicas de Reparacion, 3) Técnicas de Separacion y 4)
Técnicas Hibridas. En este trabajo se escogio la técnica de
penalizacion externa, ya que el proceso de optimizacion
puede empezar en cualquier region del espacio de busqueda,
haciéndolo mas flexible que por ejemplo el de penalizacion
interna en el que primero se debe comenzar por una region
factible del espacio de disefio. La idea basica del método de
penalizacion externa es mover la solucion de la region no-
factible a la factible aiadiéndole algiin valor (penalizando)
a el valor de la funcion objetivo de la solucion que viola
las restricciones. Para una descripcion detallada del manejo
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de restricciones consultar, por ejemplo, Annicchiarico et al.
2005.

Sistema de Analisis de Control

Desde el punto de vista del analisis de control de una
estructura, el comportamiento de la misma debe ser tal
que bajo la accion de casos de carga normal o de servicio,
la estructura por si misma resista las cargas y cumpla los
requerimientos de disefio, y cuando sobre la estructura
actuen excitaciones sismicas fuertes el sistema de control
implementado reduzca la respuesta de la misma. En la
Figura 2 muestra el esquema general del sistema de control
propuesto a lazo cerrado y su funcionamiento es el siguiente:
en la estructura se instalan una serie de sensores conectados

a un ordenador digital. Los sensores miden de forma
continua la respuesta de la estructura zo proporcionando
una sefal eléctrica analogica zl, la cual es transformada
en una secuencia en tiempo discreto z por el convertidor
analogico-digital (A/D). El ordenador digital calcula la
sefial de control en tiempo discreto u usando un algoritmo
numérico denominado algoritmo de control (siendo la
optimizacion multiobjetivo de este algoritmo el objeto de
la investigacion de este trabajo y no su implementacion
fisica)). La sefal digital de control u es transformada en
una sefial ul en tiempo continuo por el convertidor digital-
analdgico (D/A). Finalmente, los mecanismos actuadores
interpretan el valor de ul y activan los requerimientos de
control sobre la estructura. (Leipliolz & Abdel-Rohman
,1985)

Excitacidn
40, Vil, 30
| ACTUADORES o stotos e | pSTRUCTURA Respuesta I SENSORES
cotitrol T
111 Il
Seflal de |
e w——l ORDENADOR | AD  |e—
u z

Figura 2. Esquema general del lazo de control activo cerrado implementado
Generalmente la optimizacion de este sistema se puede donde:
lograr mediante la minimizacién de un indice o parametro [Q]: matriz ponderada de estado
que evalué la actuacion de la estructura (IA) ante la situacion {z}: vector de estado de desplazamientos
a controlar. Este indice puede estar relacionado con la [R]: matriz ponderada de control
cantidad de energia absorbida por la estructura durante un {u}: vector de control de entrada
terremoto o con el tiempo de respuesta del amortiguamiento
efectivo que se desea incorporar a la estructura ante la Las matrices de peso [Q] y [R] se expresan como:
excitacion sismica.

- » _[[x] [o]
Para disefiar un controlador usando un regulador cuadratico [Q]= (16)
lineal, el indice de actuacion (IA) se puede definir como [O] [M ]
tr Y
A= [ (Y (Qfz}+{u) [RKuDdt (19
' [R]=[DI'[K]"[D] (17)
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Minimizando el indice de actuaciéon y cumpliendo la
ecuacion de estado del sistema estructural obtenemos la ley
de realimentacion de control de estado:

{u} =—[RI"[BI'[PRz} =—[GKz} (19

siendo [G] la matriz de ganancia del sistema y [P] la matriz
de salida de realimentacion, obtenida al resolver la ecuacion
algebraica de Riccati (Leipnik ,1983).

Finalmente, podemos expresar la funcion objetivo del
sistema de control, planteado inicialmente como la
minimizacion de IA, mediante la minimizacion de una
funcion que tome en cuenta la repuesta obtenida al resolver
problema de control y los desplazamientos del sistema
estructural (Rao et al. 1988):

FObjs = {Zo}T [P]{Zo}’ (19)
donde {z } representa el vector de deformaciones iniciales,
el cual se obtiene al deformar el modelo del edificio al
aplicar una carga lateral en el ultimo piso del mismo. En
este trabajo se considero una carga de 100 kN.

Asi mismo, se podria plantear la optimizacion del
problema de control en funcién del tiempo de respuesta del
amortiguamiento efectivo de la estructura:

. _ 1z [PRz0)

Fobjs = V02 (20)

Los requerimientos del sistema de control se especifican
en términos de parametros estructurales o propiedades
dinamicas, los cuales deben comportarse de acuerdo a
un patrén predefinido o alcanzar un valor umbral para
activar el mecanismo de control disefiado. Generalmente
estos parametros se especifican mediante variables de lazo
cerrado de los factores de amortiguamiento (&), frecuencias
(w,), deformaciones (8,), etc., como se expresa en la
siguiente relacion

éi Z émin (21)

En el ejemplo numérico presentado mdas adelante, el
factor de amortiguamiento para el primer piso del modelo
deberia ser mayor que 0,06 ({min=0.06), mientras que el
amortiguamiento pasivo de la estructura se asume como
cero.

EJEMPLO NUMERICO

En la figura 3 se presenta el modelo estructural de un
edificio de corte de tres pisos con un sistema de control
activo localizado en el Gltimo piso. El material empleado
en el mismo es el acero, los diafragmas de los pisos se
consideran rigidos y se desprecia las deformaciones
axiales en las columnas. En cada piso fue considerado una
combinacion de carga muerta mas carga viva equivalente a
56 kN/m, sin incluir el peso de las columnas.

Enlatabla 1 se presentan los casos de disefio estudiados para
presentar la versatilidad de la herramienta computacional
desarrollada. En la misma se presentan las funciones
objetivo y restricciones usadas para el problema de disefio
estructural multiobjetivo/multidisciplinario. En el caso
de disefio 1 se busca obtener la estructura 6ptima desde
el punto de vista estructural considerando tanto cargas
verticales como cargas sismicas, para lo cual se plantea un
problema de optimizacidén con dos objetivos que consiste
en obtener la estructura 6ptima con el menor peso posible y
que absorba la menor energia producto de la accion sismica.
En el caso 2 se consider6 con un solo objetivo de manera
de obtener los parametros para implementar el sistema de
control activo para los casos de disefio 3 al 5. Los cuales
se plantearon para estudiar la interaccion entre el disefio
optimo del sistema estructural con el del sistema de control.
Finalmente el caso 5 considera el disefio en conjunto para la
optimizacion multiobjetivo-multidisciplinario del problema
objeto de este trabajo.

Sistema de Control

o — T

AL Al £
U,
52,00 =
Al Al [=
=
\i
24,00 =
P = 7800 kg/m?
E = 200e+06 KNim?
AL AL £
-
=
- &m Modelo sometido a
. | ’ registro N-5 del
1 "'W&'ﬂh% i terremoto del Centro

w I i 8 E8 5 1940

Figura 3. Modelo estructural de edificio de corte de
3 pisos, con dimensiones, cargas y variables de la
estructura
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Tabla 1. Casos de disefio estudiados para el disefio MO/
MD del edificio de corte de tres pisos

Caso de Objetivos Restricciones Sistema de
Diseiio Control
Min. Peso:
(Fobj1) Min. Restricciones .
. L Sin sistema
1 Energia sismica y de control
Entrada: estructural
(Fobj4)
Restricciones
sismica y
, estructural.
2 Min. Reso. Calculo de No activo
(Fobj1) ,
parametros
del sistema de
control (&i)
Restricciones
sismica y
, estructural.
3 Min, P.CSO: Aplicar factor de Activo
(Fobjl) . .
amortiguamiento
de lazo cerrado
(&)
Restricciones
sismica y
Min. Indice estructural.
4 Actuacion: Aplicar factor de Activo
(Fobj5) amortiguamiento
de lazo cerrado
(&)
Restricciones
Min. Peso: sismica y
(Fobjl) estructural.
5 Min. Indice Aplicar factor de Activo
Actuacion: amortiguamiento
(Fobj5) de lazo cerrado
(&)

Como variables de diseflo para la optimizaciéon multiobjetivo
(caso 1) se consideraron las inercias Ii de las columnas de
cada piso de la estructura. En cambio, cuando se estudio
el problema multidisciplinario (casos de disefio 2 al 5) se
consideraron las areas Ai de las columnas de cada piso de la
estructura y los factores de amortiguamiento por piso (&).

Afin de considerar la variacion de la masa de cada piso (m,)
y la rigidez del mismo (EL) producto de la variacion de las
variables de optimizacion (A, o L), la masa del piso i de la
estructura se obtiene como

= (56 kN /m)-6m

22
i g 22)

+2-(4m)-A;-p

Donde g es la aceleracion de gravedad, p el peso unitario y
E el moédulo de elasticidad del acero (E=200 * 10° kN/m? y
p= 7800 kg/m?).

Las secciones de las columnas se disefiaran como perfiles
I de ala ancha, de acuerdo a los criterios de AISC -2005,
el area (A) y el modulo de seccion (S) se pueden expresar
en funcién del momento de inercia usando las siguientes

relaciones
S=4yr

Usando estas expresiones y haciendo un analisis espectral
de la estructura cuando estd sometida a la componente
N-S del terremoto del Centro 1940 se obtienen las cargas
laterales aplicadas en cada piso del modelo. En la figura se
presenta su valor para la configuracion inicial del sistema
(F1=34 kN, F2= 52kN, F3=36 kN).

A=0,80/1 (23)

Aunque en primera instancia la aplicacion de los Algoritmos
de tipo Evolutivo no garantiza de manera exacta obtener
la frontera real de Pareto, si es que esta existe, numerosos
estudios (Debet al. 2002; Zitzler &Thiele, 1999; Zitzler et
al. 2001) han demostrado que las soluciones obtenidas por
estos métodos si no lo son estan muy cercanas a la solucion
exacta, representando la mejor solucion conocida del
problema estudiado.

En este sentido, la metodologia propuesta en este articulo
permite obtener el conjunto de soluciones compromiso
de alta calidad y mayor certeza posible de manera que el
usuario final pueda tomar la mejor decisién en cuanto al
problema que intenta resolver. Con esto en mente y debido
al tipo de heuristica en la que se basan los algoritmos
evolutivos para explorar el espacio de disefio, los resultados
que se reportan para la solucion compromiso representan la
mejor obtenida con un promedio de al menos 20 corridas
por cada problema estudiado.

En la Figura 4 se muestra la frontera de Pareto obtenida al
resolver el caso de disefio 1. En la misma se puede observar
como el menor peso del modelo (Wi) fue de 1,5605 kN,
mientras que la menor energia absorbida por la estructura
(Ei) result6 ser de 2,85 kNm.

En la grafica se puede apreciar la relacion inversa entre
estos dos objetivos: a menor Wi la estructura tiende a ser
mas flexible con lo que se ve mas afectada por el sismo
obteniendo un valor alto de Ei|. Para este caso la solucion
compromiso o codo de la curva de frontera de Pareto 6ptimo
se consiguid en (2,811 kN; 5,1635 kNm).

A fin de obtener los parametros necesarios para evaluar los
casos de disefio 3 al 5 fue necesario disefiar la estructura
bajo restricciones estructurales solamente (caso 2), de esta
manera se pudo calcular la matriz de ganancia del sistema a
lazo cerrado [G] para resolver las ecuaciones 18 y 19.
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Solucién Compromisoe
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Energia Entrada (IFobj5) { KN-m)

0.0 -

]
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Peso (Fobj1) (KN)

Figura 4. Curva de Pareto obtenida para el caso de
diserio 1: Optimizacion MO, menor peso-menor energia
absorbida

Los resultados obtenidos al resolver los casos de disefio 3 al
5 se presentan en la frontera de Pareto mostrada en la Figura
5. En la misma se presenta el mejor peso de la estructura
obtenido (caso 3), el mejor indice de actuacion [A (caso 4)y
la solucion compromiso para el problema integrado disefio
estructural - disefio de control, mejor (W,, P)).

14 -
: (1,5603; 1.2316)
1.2
= Sistema de control
= 1.0 1 No activo I
o O O IS 3L
FRER
: (1,7456; 0.8039)
2
= 0.6 7 Solucién compromiso
g (caso 5)
T 04 -
s (4,8280; 0,0389)
02 4
'I}:‘} T T T T T T 1
1.5 20 235 30 33 40 43 30

Peso (Fobhjl) KN

Figura 5. Curva de Pareto obtenida para la optimizacion
MO/MD estructural y del sistema de control del edificio
de corte de 3 pisos

Finalmente, en la tabla 2 se presentan los resultados
finales del proceso de optimizacion multiobjetivo —
multidisciplinario del modelo estructural del edificio de
corte de 3 pisos estudiado en este trabajo.

Tabla 2. Resultados finales problema MO/MD del edificio
de corte de tres pisos

Caso 2 3 4 5
Variables de disefio
A em® | 1020,81 | 1020,33 [ 2580,10 | 149241
A, em? 866,56 888,50 | 2579,57 | 1389,51
A, cm’ 612,94 880,54 | 2579,56 | 1356,78
Factores Amortiguamiento
£ 0,02138 | 0,0600 0,0600 0,060
£ 0,16528 | 0,1746 | 0,17506 | 0,17494
€, 0,53495 | 0,5319 | 0,52965 | 0,5205
Objetivos
Peso
(Fobjl) 1,5605 1,7456 4,8289 2,6445
(kN)
1A 1,2316 0,8039 0,0389 0,2313
(Fobj5) ’ ’ ’ ’

Enelcaso 2 el sistema de control no esta activo y la estructura
es disefiada para conseguir su minimo peso (W,=1,5605 kN)
el cual corresponde a un indice de actuacion de 1A=1,2316.
Cuando se implementa el sistema de control, y la estructura
se disefiada para conseguir el minimo peso y mantener los
requerimientos del sistema de control (§>=0,06), €l peso
de la estructura se incrementa a 1,7456 kN (un aumento del
12% en el peso de la estructura) pero el indice de actuacion
(IA) disminuye a 0,8039 (disminucién del 35%) de manera
de poder satisfacer las restricciones estructurales y lograr
que el factor de amortiguamiento se mantenga sobre el
limite fijado por la ley de estado del sistema de control.

En la Figura 5 se puede observar la curva de Pareto que
representa el conjunto de mejores soluciones compromiso
para el comportamiento Optimo de la estructura para la
optimizacion multidisciplinaria propuesta. Como puede
apreciarse en la misma, el caso de disefio 3 corresponde al
extremo de la curva de Pareto que corresponde a los disefios
con menor peso y mayor indice de actuacion. Mientras que
el caso 4 se ubica en el otro extremo de la curva, donde
se consiguen los disefios con el maximo peso y el minimo
indice de actuacion IA. Finalmente, en el caso de disefio
5 donde el sistema de optimizacién estructural/control esta
completamente implementado, la metodologia propuesta
consigue la solucién compromiso (W= 2,6445 kN,
1A=0,2313) que hace mejor uso de los recursos y genera un
disefno en conjunto mas efectivo.
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Comparando la solucion obtenida al considerar el disefio
multiobjetivo (caso 1) con respecto al diseilo multiobjetivo/
multidisciplinario (MO/MD, caso 5), se puede apreciar que
este ultimo consigue una estructura con un peso ligeramente
menor al pasar de 2,811 kN a 2,6445 kN, pero al mismo
tiempo se logra reducir considerablemente la cantidad de
energia absorbida por la estructura, representado por la
disminucion de 95,52% del indice de Actuacién (IA). En
vista de estos resultados, se puede concluir que el disefio
MO/MD representa una solucion mas cercana al 6ptimo
o cuasi 6ptimo global del problema planteado, lo cual se
traduce en un manejo y utilizacion mas eficiente y efectiva
de los recursos estructurales y de control que posee la
estructura analizada.

A fin de evaluar la calidad del conjunto-optimo-de Pareto
obtenido en la optimizacion MO/MD se evaluaron las
métricas de actuacion descritas en Coello etal. (2007) y Deb
(2001) para el caso 5. Entre las distintas métricas existentes
en la literatura, el algoritmo es evaluado en términos
de la proximidad al mejor conjunto de Pareto (Distancia
Generacional GD, y el Hiper-Volumen Normalizado HVR),
asi como en términos de la diversidad de las soluciones
optimas (A). En cuanto a la proximidad, algoritmos con
valores GD que tiendan a cero (o con valores de HVR
que tiendan a uno) son preferibles; para la diversidad de
soluciones se prefieren aquellos algoritmos con valores de
A pequeiios, siendo una indicacion de mayor diversidad y
de distribuciéon mas uniformes a lo largo de la frontera de
Pareto. Los valores obtenidos en las métricas anteriores:
GD= 0,01118 + 0,00012, HVR= 0,99882 +0,00005 y A=
0,31768 + 0,02375 demuestran la calidad de la solucion
encontrada.

CONCLUSIONES

En este articulo se presentd y discutio un enfoque
multidisciplinario para la optimizacion de estructuras
segun criterios estructurales considerando la accion sismica
y un sistema de control activo para el diseno de “Edificios
Inteligentes™. El disefio simultaneo del sistema estructural/
control es necesario para obtener el sistema de control ideal
con un minimo costo.

Las estructuras que se encuentran en el mundo real son
multimodales por naturaleza, su optimizacion considerando
un solo objetivo generalmente conduce a disefios
estructurales ideales que no se apegan al comportamiento
real observado de las mismas. En este sentido, el estudio
y desarrollo de herramientas de optimizacion del disefio
que se apeguen mas a la realidad, donde se deben satisfacer
objetivos que muchas veces son contradictorios entre

si, como el presentado en este trabajo, son importantes
para ayudar a los disefiadores a concebir estructuras mas
eficientes en diferentes escenarios o bajo la consideracion de
diferentes disciplinas. En ultima instancia la incorporacion
de este tipo de herramientas asegura que el proceso de
disefio ingenieril sea mas confiable y robusto.
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