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Optimizacion de la geometria de un eje aplicando
algoritmos genéticos

Optimising a shaft’s geometry by applying genetic algorithms
Maria Alejandra Guzman,' Alberto Delgado?®

RESUMEN

Muchos problemas de disefio de ingenierfa involucran la maximizacién o minimizacién de mds de una funcién
objetivo. Para la solucién de este tipo de problemas, conocidos como Problemas de Optimizaciéon Multiobjetivo
(POM), en la ¢ltima década las técnicas evolutivas han demostrado ser una herramienta efectiva y eficiente.
Particularmente, varios algoritmos genéticos han sido propuestos por diversos autores, los cuales permiten hallar
en un tiempo corto soluciones éptimas a problemas multiobjetivo. En este articulo se desarrolla una aplicacién del
algoritmo NSGA (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm) que permite obtener geometrias éptimas para el
eje de una mdquina herramienta sometido a cargas ciclicas, para el cual se busca minimizar simultdneamente su
peso y su deflexién lateral méxima.
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ABSTRACT

Many engineering design tasks involve optimising several conflicting goals; these types of problem are known as
Multiobjective Optimisation Problems (MOPs). Evolutionary techniques have proved to be an effective tool for
finding solutions to these MOPs during the last decade. Variations on the basic genetic algorithm have been
particularly proposed by different researchers for finding rapid optimal solutions to MOPs. The NSGA (Non-
dominated Sorting Genetic Algorithm) has been implemented in this paper for finding an optimal design for a
shaft subjected to cyclic loads, the conflicting goals being minimum weight and minimum lateral deflection.
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Introduccién su aplicacién a la solucién de diferentes tipos de proble-

mas de ingenieria (Goldberg, 1989), (Zydallis, 2003), (Gen

El disefio de un producto de ingenieria es una tarea com-
y Cheng, 1997), (Knowles, 2002).

pleja. Muchos de los problemas de disefio de ingenieria
involucran optimizacion, esto significa que unas funcio-
nes objetivo deben ser maximizadas o minimizadas con
el fin de encontrar las soluciones éptimas. Los problemas
de optimizacién del mundo real frecuentemente tienen
dos o mas funciones objetivo, las cuales son contradic-
torias entre si, este tipo de problemas se conocen como
Problemas de Optimizacién Multiobjetivo (PMO). Aun-

Los algoritmos genéticos (AGs) son técnicas de optimizacién
y bisqueda inspiradas por los principios de la evolucién
natural. Fueron propuestos por Holland, 1975. Basados en
la teorfa de la evolucién de Darwin, estos algoritmos em-
piezan con una poblacién de individuos, cada uno de ellos
representando una posible solucién al problema plantea-
do. Cada individuo de la poblacién transporta informacion

que existen varias técnicas clasicas de optimizacién
multiobjetivo, la aplicacién de técnicas evolutivas como
los algoritmos genéticos han ganado en las dltimas déca-
das gran aceptacién entre la comunidad académica en

genética, asi los mejores individuos son aquellos que po-
seen mejores genes, de esta forma el algoritmo explota el
principio de supervivencia del més apto. Mediante el cru-
ce y reproduccién de los mejores individuos, las posibles
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soluciones son combinadas con otras de manera que pue-
dan formar nuevas soluciones que posean mejores genes
que sus antecesoras. Estas nuevas soluciones conforman
una nueva poblacién de individuos que reemplaza a la
anterior para nuevamente poner en marcha los meca-
nismos de seleccién, cruce y reproduccién.

Un problema de optimizacién y blsqueda con miiltiples
objetivos en conflicto genera un conjunto de soluciones
6ptimas conocidas como las soluciones 6ptimas Pareto.
Muchos de los Algoritmos Genéticos Multiobjetivo (AGMO)
estdn basados en la obtencién de este conjunto de solu-
ciones (Sanchez, 2002), (Andersson, 2002). La idea es que
un problema cuyo objetivo sea la minimizacién o
maximizacién de un conjunto de funciones, las cuales a su
vez son dependientes de un ndmero finito de varia-
bles, puede optimizarse mediante la aplicacién de estas
técnicas, que permiten explorar y explotar el espacio de
bisqueda a través de un proceso selectivo de acuerdo
con el cual sobreviven los individuos mas aptos. Cada
individuo del espacio de bulsqueda representa una posi-
ble solucién al problema planteado, siendo mas aptos
aquellos individuos que mas se acercan a la consecucién
del objetivo. La tarea de los AGMO es identificar el con-
junto de soluciones éptimas Pareto y mantener una bue-
na distribucién de las soluciones del conjunto.

En el campo del disefio de elementos de maquinas, en
los dltimos diez affos han surgido interesantes desarro-
llos que aplican AGMO. Por ejemplo, en Osyczka y otros,
1998, las dimensiones de las pinzas de un robot son
optimizadas aplicando un AG. En este caso las funciones
objetivo son la diferencia entre la fuerza maxima y mini-
ma para un rango asumido de desplazamiento de los ex-
tremos de las pinzas y la relacion entre la fuerza transmi-
tida por el actuador y la fuerza en los extremos de las
pinzas. En Deb, 1999, se optimizan algunos pardmetros
de una viga soldada en voladizo. Las funciones objetivo en
este caso son la deflexion maxima en el extremo vy el
costo de la viga. En Deb y Goel, 2000, son optimizadas la
forma de una viga simplemente apoyada, una viga en vola-
dizo y el marco de una bicicleta. En este trabajo se de-
muestra la eficacia del algoritmo propuesto. Un problema
similar es propuesto en Woon y Querin, 1999, aqui el
elemento de maquina optimizado es una viga cargada en
un extremo con una fuerza estatica. En Missoum, 2000, el
problema en consideracion consiste en minimizar el peso
de una caja de engranajes sujeta a cargas estaticas y dina-
micas, el AGMO es utilizado para optimizar la ubicacion
de unos refuerzos a lo largo de la caja. En Andersson, 2001,
se propone un nuevo AGMO vy es aplicado en el diseio de
un sistema de actuador hidraulico. En Deb y Chaudjuri,
2004, se aplica un AGMO para hallar la forma éptima de
una serie de vigas con diferentes cargas. No obstante to-
dos estos resultados, en tan importante campo de investi-
gacion hay muchas aplicaciones nuevas e interesantes que
abordar. En este trabajo, se propone una aproximacion

practica que permite aplicar el algoritmo NSGA (Non-
dominated Sorting Genetic Algorithm) (Deb, 1999) a la
optimizacion del peso y la deflexién lateral méxima de
un eje que pertenece a una maquina herramienta y que
por lo tanto estd sometido a cargas ciclicas.

Problemas de Optimizacion Multiobjetivo

Un problema de optimizacién multiobjetivo (POM) se
define como aquel que involucra la obtencién de un
vector n-dimensional de variables de decision que sa-
tisface las restricciones del problema y optimiza el
vector funcién, cuyos elementos representan las fun-
ciones objetivo (Sanchez, 2002). En general, un POM
se define como (Zydallis, 2003):

F(xX)=(f,&)...,x)

minimizar o maximizar

sujeto a: g, (x)<0, i=1i,...m
xeQ , X =X[,Xy 500X,
donde  F(X)=(f;(x)....f; (x)) eselvector funcién,

es el vector n-dimensional de varia-
bles de decision y Q es el espacio de busqueda.

Una caracteristica importante de los POM, como ya se men-
ciond, es que tienen mas de una solucién 6ptima. No es
posible decir que una solucién éptima es mejor que otra
con respecto a las funciones objetivo, por ello corresponde
al diseflador considerar toda la experiencia e informacion
disponible para decidir cual de las soluciones 6ptimas satis-
face de mejor forma las necesidades del problema.

El frente 6ptimo Pareto y las condiciones de
dominacién

FLxO

fedxo

Figura 1. El frente 6ptimo Pareto

Vilfredo Pareto (1848-1923) fue un brillante economista
italiano, quien planteé por primera vez las comparacio-
nes interpersonales de utilidad. Sus planteamientos
generaron los conceptos de soluciones ptimas Pareto y
los criterios de no dominacién, los cuales pueden ser apli-
cados a la solucién de POM. Una solucién A es no domi-
nada si no existe otra solucion que sea evaluada de la
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misma forma que A con respecto a las funciones objetivo
y mejor evaluada que A en por lo menos una funcién
objetivo. Esta definicién se ilustra en la Figura 1.

En el caso de la Figura 1, el problema de optimizacién
consiste en maximizar las funciones objetivo fl(x)y fz(x)
Existe un nimero considerable de soluciones para este
problema, muchas de ellas son adecuadas, pero sélo al-
gunas 6ptimas y por lo tanto pertenecen al conjunto de
soluciones Optimas Pareto. La Figura 1 muestra un siste-
ma coordenado en el cual se grafica fl(x) Vs. fz(x); se
han representado cuatro soluciones del problema desig-
nadas con las letras A, B, C y D. Las soluciones éptimas
se localizan en la frontera definida por la linea gruesa.
Esta frontera es conocida como el frente 6ptimo Pareto.
Las soluciones que representan el mejor balance entre
las funciones objetivo, pertenecen a este frente.

De acuerdo con las funciones objetivo, la solucién C es
mejor que la D con respecto a la funcién objetivo f,(x),
sin embargo la solucién C no es mejor que la D con
respecto a la funcién objetivo £,(x). Se puede concluir
que la soluciéon D no es dominada por la C. Por otro lado,
la solucién B es mejor que la C en las dos funciones
objetivo , por lo tanto la C es dominada por la B. Las
soluciones A, By D son soluciones éptimas Pareto, en
cuanto a la solucién C aunque cumple con las restriccio-
nes del problema, no es una solucién éptima.

Condiciones de dominacién

Las condiciones de dominacién de una solucién pueden
definirse asi (Deb, 1999):

Se dice que una solucién x, domina a la solucién x, si las
siguientes dos condiciones se cumplen:

La soluci6én x, no es peor que la solucién x, en la satis-
faccion de todos los objetivos.

La solucién x, es estrictamente mejor que la solu-
cién x, en la satisfaccién de al menos un objetivo.

Una solucién hace parte del frente éptimo Pareto si es no
dominada. En la mayoria de los casos no es una tarea
facil encontrar las expresiones analiticas que representan
las lineas o curvas que contienen el frente 6ptimo Pareto,
de manera que usualmente se calculan los puntos que
corresponden a soluciones 6ptimas Pareto y sus corres-
pondientes funciones objetivo (Sanchez, 2002).

Algoritmos Genéticos

Ya se menciond que los algoritmos genéticos son técni-
cas de optimizacién y blsqueda en espacios complejos
que utilizan algoritmos mateméticos basados en los pro-
cesos naturales de seleccién y transmisién de informa-
cién genética. El propésito es emular los procesos evolu-
tivos de seleccién natural para aplicarlos a problemas de

optimizacién que involucran un gran nimero de
pardmetros (Goldberg, 1989). Los AGs son aplicables en
problemas de optimizacién que tienen algunas de las ca-
racteristicas mencionadas a continuacién (Mitchell, 1995):

El espacio de buisqueda es muy grande.

No se sabe si la solucién 6ptima a ser encontrada se
encuentra en un pico o en un valle.

Una solucién de buena calidad debe ser encontrada
rapidamente.

La funcién de evaluaciéon contiene perturbaciones o
ruido.

El problema no es bien entendido.

No se conoce el método de optimizacién que mejor
resuelve el problema.

Algunas de estas caracterfsticas son inherentes a los POM.

Aplicacién de algoritmos genéticos a la solucién
de POM

El algoritmo genético simple tiene limitaciones en su apli-
cacion a la solucion de POM. La primera radica en que
los operadores de seleccién, cruce y mutacién del algo-
ritmo genético simple se refieren a problemas donde sélo
una funcién objetivo debe ser optimizada. La integracion
de los conceptos de frente 6ptimo Pareto y las condicio-
nes de no dominacién con la operacién basica del algo-
ritmo genético simple, permite la aplicacién de estas
técnicas evolutivas a la solucién de problemas de
optimizacién multiobjetivo.

Para conseguir la integracién efectiva de estos conceptos
en el desarrollo de algoritmos genéticos multiobjetivo, de-
ben tenerse en cuenta las siguientes consideraciones
(Andersson, 2001):

Como no es posible afirmar que de dos soluciones per-
tenecientes al frente dptimo Pareto una es mejor que
otra, una funcién del AGMO es encontrar el mayor nd-
mero posible de soluciones 6ptimas Pareto.

Cualquier sesgo debe ser eliminado hasta donde sea
posible, por ello el algoritmo requiere encontrar solucio-
nes ptimas Pareto que sean diferentes unas de las otras,
de manera que se mantenga la diversidad en el frente
optimo Pareto.

Actualmente existen varias propuestas de diferentes au-
tores en las que presentan operadores y algoritmos para
la solucién de POM (Sénchez, 2002). En este trabajo se
desarrolla una aplicacién del algoritmo NSGA propuesto
por Deb, 1999. Este algoritmo fue uno de los primeros
aplicados a la solucién de problemas de disefio mecanico
y contintia siendo uno de los mas populares y aplicados
exitosamente a la solucion de POM (Knowles, 2002).
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Algoritmo NSGA

El NSGA se diferencia del algoritmo genético simple en la
forma en que usa el operador de seleccién. Antes de que
la seleccion sea hecha la poblacién es clasificada en fren-
tes 6ptimos Pareto sobre la base de la determinacién de la
no dominaciéon de cada individuo, y de acuerdo con el
frente en el cual quede clasificada una solucién se le asig-
na un valor ficticio de adecuacién, siendo mayor este valor
para las soluciones clasificadas en el primer frente Pareto y
menor para las soluciones clasificadas en el Gltimo frente
Pareto. Para mantener la diversidad de la poblacién se
utiliza un procedimiento denominado sharing de acuerdo
con el cual el valor ficticio de adecuacién de cada indivi-
duo es dividido por una cantidad que depende del nu-
mero de individuos que tenga en sus cercanias; de esta
forma, si un individuo estd rodeado por muchos otros
similares, su valor de adecuacién ficticio es disminuido,
lo cual favorece la diversidad en los frentes 6ptimos Pareto.
La Figura 2 muestra el diagrama de flujo del algoritmo
NSGA, la explicacién detallada del NSGA se encuentra
en Deb, K., 1999.

Implementacién del NSGA

El NSGA fue implementado a través de un médulo desa-
rrollado para este propésito, basado en una modificacion
del programa UN-Genético (Vélez et al, 2004). EI UN-
Genético original permite el desarrollo de algoritmos
genéticos con una sola funcién objetivo, por ello para
implementar el NSGA fue necesario desarrollar un mo-
dulo adicional. Para la solucién del problema planteado
se usaron los operadores mencionados a continuacién
(Sanchez, 2002 y Lozano, 1996):

Seleccién: operador seleccién estocastica con reem-
plazamiento.

Cruce: operador BLX- (Sénchez, 2002). Dados dos
individuos i y j con cromosomas b/ = (b),......h. ) y
b} = (b}.....b},) seleccionados como padres para la
operacion de cruce, se genera el descendiente con
cromosoma b, =(b;,...h;,) donde b, se gene-
ra aleatoria y uniformemente en el intervalo,

. . ot gt
in, —od,,,max;, +qj£l]5|endo, miny, = min(b;,b}),

t t t .
max;, = max(b;,b},), I, = max,, —miny, para |=1,...,n

Mutacién: el médulo adicional del NSGA permite va-
riar la probabilidad de mutacién, en la aplicacion pre-
sentada en este trabajo se realizaron pruebas del
proceso evolutivo con diferentes valores de probabili-
dad, como se muestra mas adelante.

Restricciones: para el manejo de las restricciones se uti-
liz6 una constante que se multiplica por la magnitud
de la infraccion, este valor resultante se resta al valor
ficticio de adecuacién y de esta manera se penaliza al
individuo infractor.

ALGORITMO NSGA

INICIO

v

INICIALIZAR POBLACION
GEN =0

—

CALCULAR LAS
FUNCIONES DE
EVALUACION DE CADA
INDIVIDUO

FRENTE PARETO =1

ESTA CLASIFICADA LA eI AR
POBLACION INDIVIDUOS NO
DOMINADOS

SELECCIONAR DE
ACUERDO CON LOS ASIGNAR VALOR DE
VALORES FICTICIOS DE ADECUACION FICTICIO
ADECUACION
CRUZAR Y MUTAR REALIZAR EL
PROCEDIMIENTO DE
SHARING EN EL ACTUAL
FRENTE
GEN= GEN+1 S
FRENTE = FRENTE +1 +—
NO

Figura 2. Diagrama de flujo del algoritmo NSGA

Aplicacién del NSGA a la optimizacion del
peso y la deflexion lateral maxima de un
eje

El problema consiste en minimizar simultdneamente el
peso vy la deflexion lateral maxima de un eje. En este
caso los objetivos son contradictorios, ya que si el peso
del eje disminuye, es porque su volumen también lo
hace, asi su seccién transversal sera mas pequena dis-
minuyendo la rigidez y por tanto aumentando la
deflexion lateral maxima.

Disefio mecdnico de un eje

Un eje es un componente mecdnico rotacional cuya fun-
cién principal es la transmisién de movimiento, potencia y
momento torsor. La importancia de estos componentes
mecanicos radica en que su presencia es necesaria en la
mayorfa de las maquinas. Todo disenador de maquinaria
debe estar al tanto de los conocimientos y técnicas nece-
sarias para el disefo y fabricacion de estos elementos.
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El disefio de ejes es una tarea sistemética y compleja
para la cual deben considerarse al menos dos tipos de
aproximaciones:

Criterios de resistencia de materiales: incluye el anali-
sis de la resistencia del material bajo cargas estaticas y el
comportamiento de los elementos bajo cargas ciclicas
considerando los concentradores de esfuerzo. Se bus-
ca prevenir las fallas del elemento generadas por la pre-
sencia de las cargas estaticas y dinamicas.

Criterios de rigidez: se refieren a las deformaciones su-
fridas por la geometria del elemento sometido a cargas
externas. El objetivo es mantener las deformaciones del
elemento dentro de los rangos permitidos.

El problema

El eje que se muestra en la Figura 3 estd sometido a las
cargas tipicas de un problema real de ingenieria, gene-
radas por los elementos de maquina montados sobre él.
Sobre el eje esta montada una polea para correa
trapezoidal en el punto A de didmetro = 20 pulgadas
(0.508 m), peso 60 libras (266.88 N) y un engranaje rec-
to en C de diametro = 10 pulgadas (0.254 m), angulo
de presién = 20°y peso = 25 libras (111.2 N). El eje
estd apoyado en rodamientos de bolas en los puntos B
y D. La potencia proporcionada por el motor varia de
20 hp (14.91 kW) a 5 hp (3.72 kW) en cada revolu-
cién. La velocidad del motor es de 1200 rpm. El eje
estd hecho de acero AISI 1040 CD, se requiere un factor

Figura 3. Eje bajo cargas ciclicas
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g, F)=d1-{22.

g, (F)=d2-122.4

de seguridad contra falla por fatiga Nf = 2.2. La deflexion
lateral médxima no puede superar 0.005 pulgadas
(0.000127 m).

Aplicando las ecuaciones de equilibrio, hallando las rea-
cciones en los apoyos, los diagramas de fuerzas cor-
tantes, momentos flectores y momentos torsores, apli-
cando integracion numérica para encontrar la deflexién
lateral del eje (Shigley y Mischke, 2002) y consideran-
do las teorfas de falla estética y falla por fatiga de ma-
teriales (Norton, 1999), el problema de optimizacién
multiobjetivo puede plantearse asf:

minimizar

£i&) = 60097.09 (d1? L1 + d2? L +d3? L3)
(1.1)

LE) =6, )+0y 0.2

sujeto a : (1.3)

24840(d1) """ 75000

(1.4)

\/(K,(ns&s;))+%(1</‘(1312A5)7 \/([(/”1(16371))2+%(KM(2187A5)) ’
+

24840(d2) "7 75000

\ \/(1</(628.25)) +%(K/x O \/(K,,,,(1047.4)) +%Q<A,,,(0)7
+

gi(@)=d3-122 24840(d3) 75000
(1.5)
&4 ()T )E 0.005 = ¥yuseratmarima = 0
(1.6)

8<L<l14 L1:L3=% 0.5<d1,d2,d3<5

engrana je recto

19

1

\/(K,(965.69))+EQ<,‘(131245)7 \/(K,,,,(1364461))+2(K,‘m(2187.5))z '
4 4 + 4 >0
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La Figura 4 muestra el significado de las variables d1, d2,
d3, L1, L3y L.

Figura 4. Variables del problema

K, es el factor de concentracién de esfuerzos para el
componente alternante del esfuerzo normal, K es el
factor de concentracién de esfuerzos para el componen-
te alternante del esfuerzo medio, K, es el factor de con-
centracion de esfuerzos para el componente medio del
esfuerzo normal y K, es el factor de concentracién de
esfuerzos para el componente medio del esfuerzo cortante.

La funcién r(x) representa el peso del eje y la funcién
£,&) es la deflexion lateral méaxima, la cual puede ser
expresada como se muestra en la ecuacién 1.7:

1
y=_0[ ![de}cl“cz (1.7)

siendo y,, la deflexién lateral en el plano xy y y.. la
deflexion lateral en el plano xz, M es el momento flector
aplicado, E es el médulo de elasticidad del material e | es
el primer momento de drea de la seccién transversal.

La Figura 5 muestra el significado fisico de la deflexion
lateral méxima, por criterios de conveniencia en disefio
mecanico, esta deflexiéon no debe ser superior a 0.005
pulgadas (0.12 mm).

Figura 5. Representacion de la deflexion lateral méxima de un eje

Las restricciones g (¥)g,(¥) Y g,(x) se obtienen de la
aplicacion de la teorfa de falla por fatiga de Goodman
modificada. La ecuacion general para el disefo de un eje
a prueba de fallas por fatiga, de acuerdo con la teorfa de
Goodman modificada se expresa con la ecuaciéon 1.8
(Norton, 1999):

1
3
32N, \/(I</'Ma)+i(Kﬁ-Ta) \/(K/'mMm)Jrj(K/sme)
+
T

S Sut

’

(1.8)

Discusién

El médulo para el NSGA basado en el programa UN-
Genético, permite a los usuarios seleccionar los parametros
de entrada que se listan en la Tabla 1, la columna de la

derecha indica los valores de estos parametros utilizados
en la optimizacién de la geometria del eje.

El valor inicial de sigma compartido se tomé de acuerdo
con Deb, 1999, donde se sugiere que se establezca este
valor segin la férmula 1.6:

0.5
c compartido = % (1 . 6)

Donde P es el nimero de variables, en este caso 4, y q
es el nimero de soluciones 6ptimas diferentes deseadas,
en este caso 10.

Tabla 1. Parametros de entrada utilizados en la optimizacién de
la geometria de un eje

Valor de adecuacién ficticio para el primer frente 1000
Valor de sigma compartido 0.21
Valor de epsilon 0.0001

Valor méximo de los didmetros 5pulgadas  (0.127 m)

Valor minimo de minimo de los didgmetros

0.5 pulgadas  (0.012m

Valor méximo de L

)
14.0 pulgadas  (0.35m)
10.0 pulgadas  (0.25 m)

valor minimo de L

Coeficiente de penalizacion Al 1000

Coeficiente de penalizacién A2 1000

Coeficiente de penalizacion A3 1000

Coeficiente de penalizacion A4 10000

Criterio de finalizacién NUmero de generaciones
Nomero de generaciones 100

Nomero de individuos de cada generacién 200

Probabilidad de mutacién 0.0

En este caso la probabilidad de mutacién se mantuvo en
cero para probar la efectividad del NSGA por si mismo
en esta aplicacién en particular (Deb, 1999).

Las figuras 6, 7 y 8 ilustran el progreso del proceso evolu-
tivo. En ellas, el eje y representa los valores de la funcién
objetivo £ (%), es decir, el peso del elemento; el eje x
representa los valores de la funcién objetivo f, (%), que es
la deflexion lateral maxima, los valores de las dos funciones
objetivo estan representados en una escala apropiada.
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Generacion 2

Figura 6. Progreso del proceso evolutivo de disefio - 2 generaciones

La Figura 6 muestra el aspecto del proceso evolutivo cuan-
do han transcurrido dos generaciones. Cada uno de los
puntos de la grafica representa una posible solucién del
problema; algunas de estas soluciones son adecuadas y
otras son éptimas.

&
[,
=

Generacidn

Figura 7. Progreso del proceso evolutivo de disefio - 20
generaciones

En la figura 7 se observa que luego de transcurridas
20 generaciones, las posibles soluciones que aparecen
graficadas se van agrupando en la cercania del frente
Sptimo Pareto.

La figura 8 muestra que 100 generaciones son suficientes
para encontrar el frente 6ptimo Pareto para este proble-
ma. Como resultado de la aplicacién del proceso evoluti-
vo, mas de diez soluciones 6ptimas Pareto diferentes
son halladas.

Generacidn 100
,,,,,,,,,,, i

L

Figura 8. Progreso del proceso evolutivo de disefio - 100
generaciones
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La Tabla 2 muestra algunas de las geometrias 6ptimas del
eje obtenidas con la implementacién del algoritmo NSGA.
El valor de la funcién objetivo representa el peso del eje
en Newtons, el valor de la funcién objetivo representa el
valor de la deflexién lateral maxima en pulgadas, las va-

riables d,, d,, d, y

L, estdn en pulgadas.

Tabla 2. Soluciones éptimas Pareto para el eje

£(%)=0.0750647 * 1e+008

£,(%) = 4.22076 * 0.001
d1=2161

d2 = 2.85213

d3 = 1.38236

L1 = 10.841

£{F) = 0.23169 * 1e+008

£,(F) = 0292313 * 0.001
d1 = 266192

d2=5

d3 = 2,19792
L1=13.3624

/(%) = 0.201255 * 1e+008

/(%) = 0.298035 * 0.001
d1 = 2.69035

d2 = 46088

d3 = 2,22437
L1=13.2584

/(F) =0.183833 * 1e+008
£,(F) = 0.300827 * 0.001

(%)= 0.0903837 * 1e+008
£,(%) = 0.964468 * 0.001

J(F) = 0.172748 * 1e+008
£,(¥) = 0.340426 *0.001

d1=256308 d1 = 242451 d1 = 266825
d2=4.41979 d2 = 285218 d2 = 4.22845
d3 = 222356 d3=2,11391 d3 = 2.18695
L1=13.0264 L1=12.3519 L1=13.1216
£,(%)= 0.0970226 * 1e+008 | £;(¥)= 0.0976233 * 1e+008] f,(¥)= 0.0845479 * 1e+008

£(%) =0.818535 *0.001 | £,(%)=0.807005 *0.001 | £,(¥)= 1.25182 * 0.001

d1=260139 d1=263965 di=214145
d2=293193 d2 = 2.92917 d2 =27692

d3 = 2.14867 a3 = 2.14879 d3 =2.13707
L1=124713 L1=12.5586 L1=129377

Las figuras 9, 10 y 11 muestran el resultado del proceso
evolutivo luego de 100 generaciones para diferentes va-
lores de probabilidad de mutacién. Los parametros de
entrada restantes se mantuvieron iguales.

5 Generacidn 10

Figura 9. Proceso evolutivo de la geometria del eje con
probabilidad de mutacién 0.03

Generacién 10

i S
[ S S S

___________

025 03

035 0.4

Figura 10. Proceso evolutivo de la geometria del eje con
probabilidad de mutacién 0.08
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Generacion 100

5 peecpoeeoooooooo GEneracion 100 e

45
35
2.5
1.5

0.5

0 0.05 0.1

Figural1. Proceso evolutivo de la geometria del eje con
probabilidad de mutacién 0.1

Conclusiones

En este trabajo se desarrolla la implementacién del algo-
ritmo NSGA a la solucién de problemas de optimizacién
multiobjetivo con dos funciones objetivo, cuatro variables
y cuatro restricciones. Se demuestra mediante esta aplicacién
que este algoritmo constituye una estrategia eficiente que
permite hallar el frente 6ptimo Pareto para esta aplicacion.

El método tradicional de disefio de ejes, luego de un tra-
bajo arduo de iteracién, permite hallar una tnica configu-
racién geométrica para un disefio adecuado del eje. La
aplicacién desarrollada permite hallar rapidamente al me-
nos nueve configuraciones geométricas distintas para las
mismas condiciones iniciales de carga, todas ellas son con-
figuraciones 6ptimas.

Con los resultados del proceso evolutivo de optimizacion
de la geometria del eje el disenador puede seleccionar la
configuracion que mejor satisfaga sus requerimientos de
diseio a partir de diez geometrias 6ptimas diferentes. Para
la aplicacion con probabilidad de mutacién igual a cero,
las geometrias Optimas halladas para el eje analizado va-
rian desde una con un peso de 23.169 MN y una deflexién
lateral maxima de 0,29 milésimas de pulgada, hasta un
eje con un peso de 7.50647 MN y una deflexion méaxima
de 4.22 milésimas de pulgada.

Los desarrollos con diferentes valores de probabilidad de
mutacién muestran que también en estos casos se en-
cuentran individuos que pertenecen al frente 6ptimo
Pareto. Para la aplicacién de que trata este trabajo el efec-
to de considerar la probabilidad de mutacién diferente
de cero no es relevante, ya que aun sin mutacién, las
soluciones halladas son 6ptimas y lo suficientemente di-
ferentes unas de otras para ofrecer opciones muy varia-
das al disefiador mecénico.

El disefio de elementos de maquinas es un extenso cam-
po en el cual las técnicas evolutivas presentadas en este
trabajo junto con la implementacion desarrollada, pue-
den ser aplicadas en trabajos futuros, como por ejemplo
la optimizacion de la geometria de resortes, uniones sol-
dadas, uniones atornilladas, engranajes, entre otros.
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Apéndice

E: médulo de elasticidad de material

d,: didmetro seccién izquierda del eje

d,: didmetro seccion central del eje

d,: didmetro seccién derecha del eje

L: longitud de la seccién central del eje

I: primer momento de drea de la seccién transversal del eje

K, es el factor de concentracién de esfuerzos para el
componente alternante del esfuerzo normal

K, es el factor de concentracién de esfuerzos para el
componente alternante del esfuerzo medio

K, es el factor de concentracién de esfuerzos para el
componente medio del esfuerzo normal.

al grado de doctor en filofia, Estados Unidos de K,, es el factor de concentracién de esfuerzos para el
Norteamérica, 2003. componente medio del esfuerzo cortante.
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