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Resumen.

L a presente tesis describe la utilizacion de un buscador inteligente que es un programa
integrado por un algoritmo genético y un catalogo de partes que interactuan entre si,

para optimizar el proceso de disefio de estriados en ejes de transmision de potencia.

E| buscador inteligente engloba fres areas del conocimiento en ingenieria, las cuales

son:
» Los algoritmos genéticos.

« El disefio de estriados en ejes de transmisién de potencia con base en guias y

normas bien establecidas.
s Herramientas de programacion para desarrollar proyectos de computo.

Cada una de las dreas se describe ampliamente y se estudia la colaboracion que existe

entre ellas.

E! caso de estudio tratado en la tesis es el diseno de los estriados de la flecha principal

de transmisidn de potencia de una caja de transmisién autometriz.

En ia tesis se describen las pruebas que se realizaron con el buscador inteligente y

tambien se anaiizan los resultados obtenidos en ellas.
La tesis es valiosa para alumnos, profesores e investigadores gue tienen interés en.
o Los algoritmos genéticos.

» [l disefic de estriados en gjes de transmision de potencia.

» Aplicaciones de computacion evolutiva para disefic en ingenieria.
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Nomenclatura

Nomenciatura.

A-  Adendo.

o.- Dedendo.

B.- Holgura.

c.- Distancia entre centros.

C.- Radiode giro.

Dy.- Diametro de base.

Dre.- Diametro minimo menor.

Dn.- Diametro maximo mayor.

F.- Fuerza.

fs.-  Factor de seguridad para estriados.
n - Altura del diente.

i.- Momento de nercia.

Ka - Factor de acabado superficial.

Ke.- Factor de tamano relativo

K. - Factor de confiabilidad.

Kq - Factor de temperatura.

Ke - Factor de concentracion de esfuerzos
Ki-  Factor de efectos varios.

Km.- Factor de correccién por sobrecarga.
Ko.-  Factor de distribucion de carga.

L.-  Longitud del genoma.

long.- Longitud del estriado.

M.-  Mddulo.

Mp.- Probabilidad de mutacion.

Mpa.- Megapascales.

Mr.- indice de mutacion.

m.-  Metros.

mm.- Milimetros.

M.~

Relacion de transmision.



MNomencligiura

N.-
NE .-
n.-
p.-
P.-
Pc.-
Pot.-
Ps.-
Se.-
Se'-‘
Sue.-
Rbp.-

r-

t-

UML .-

Q_
d)p-"
CJ -

K__

Mumero de dientes.

Numero de estriados.

Factor de seguridad convencional.

Paso circular.

Paso diametral.

Computadora personal.

Potencia.

Tamano de la poblacidn,

Limite de resistencia a la fatiga del estriado.
Limite de resistencia a la fatiga de una probeta.
Limite de resistencia a la tension de una probeta.
Diametro de referencia base.

Distancia.

Par.

Espesor del diente.

Lenguaje de modeiado unificado.
Angulo de presién.

Diametro de paso.

Velocidad angular.

31418



Giosario X1

Glosario.

Abstraccion de Tipo de Datos.

E! proceso de definicidon de nuevos tipos de datos de alto nivel, para la representacion

{en un sistema computacional ) de las entidades del mundo real.

Buscador inteligente.

Un buscador inteligente es un sistema de cémputo fundamentado en herramientas de
aprendizaje autdnomo {machine learning), el cual nos ayuda a simplificar de una

manera imporianie i0s problemas de disefioc que estén ligados con busquedas en

catalogo.

Busqueda en catalogo.

Es aquella busgueda, que se realiza para seleccionar eiementos existentes de los que
se conocen las caracteristicas y procedimientos de disefo, ia combinacion de dichos

elementos produce el efecto funcional en un sistema técnico

C++,

Un lenguaje de programacion orientado a objetos desarrollados en los laboratorios Bell
AT&T, por Bjarne Stroustrup, durante los principios de la década de los 80°s. C++ es un
lenguaje de programacion hibrido que combina af lenguaje “C” y a la crientacion a

objetos.
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Clase.

Es una plantilla que define los métodos vy los datos que componen a un tipo de objeto.
Todos los objetos de una misma clase son idénticos en forma y comportamiento, pero

cada uno contiene sus datos individuales que representan su estado.

Dato.

Informacién que sirve para representar el estado interno de un objeto. Un dato puede
ser un tipo de dato simple —como entero, caracter, real, etc.- ¢ puede ser una referencia

a otro objeto (composite objects).

instancia.

Término que se utiliza para referiree 2 un objefo que pertenece a una clase dada. Por
a

ejemplo, Morelos es una instancia de la clase Estado.

fMensaje

£s una sefal de excitacion de un objeto hacia otro, que Ie indica el objeto receptor que

ejecute une de sus métodes.

Método.

Es un procedimiento dentro de un objeto. Los métodos de un objeto forman la interface
(o protocolo) de éste con otros objetos. Los datos internos del objeto sélo pueden ser

cambiados medianie sus métodos.

Cbjeto.

£s una estructura que representa a un elemento de ia realidad o un concepto tedrico
generalizado. Un Objeto exhibe cierio estado (representade por sus datos internos) v
cierto comportamiento (representado por sus métodos).
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Objeto Compuesto.

Se le llama asi a un cbjeto que contiene uno o mas objetos, tipicamente mediante el

almacenamiento de referencias —en sus datos internos- a esos objeios.

Ocultamiento de la Informacion.

La técnica de hacer que cierios detalles internos de un moédulo sean inaccesibles a
otros moduios. Esto permite tanto proteger a los médulos de la intromision externa,

como evitar que los modulos dependan de implantacion interna de ofros.

Paradigma.

Una forma arraigada de pensar sobre algo, que da forma al pensamiento y a la accion,
tanto consciente como inconsciente. La imporiancia de los paradigmas radica en que
proveen un modelo cultural compartido que nge la forma de pensar y de actuar de una

comunidad. Sin embargo, pueden ser una barrera importante para ias innovaciones.

Parametro.

Un dato que se inciuye en un mensaje gue provee a! meétodo indicado la informazicn
gue necesita para ejecutar su trabajo. Un métodc puede tener cualquier numero de

parametros, incluyendo cere. Otra forma de llamar a (os parametros es argumento.

Sistema técnico.

Los sistemas técnicos son los medios por jos cuales la energia en sus varias formas es
manipulada en ia solucién de problemas tecnoldgicos. La calidad total de un sistema
técnico esta definida como el grado con el cual se conocen ios requerimientos iniciales
y se mantienen & pesar de las restricciones impuestas, y se refiere a una aptitud para

determinado proposito.
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Tipo de dato.

Definicidn genérica de una unidad elemental de informacién para un sistema de
computo dado. Ejemplos de tipos de datos comunes son: numeras enteros vy reales,
fechas, cadenas, etc. es posible definir estructuras de datos de mayor nivel, si se

soportan los tipos de daios abstractos.

UML.

Son tas siglas en nglés para Unified Modelling Language, que es una herramienta muy

versatil para el andlisis y disefio general de cualquier sistema orientado a objetos.
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Capitulo 1) Introduccion 2

1) Introduccion.

El drea de disefio en ingenieria mecénica tiene gran auge e impuiso, ya gue su

repercusion es total en el desarrollo de proyectos.

Ultimamente se ha buscado sistematizar los procesos de disefio y asistirlos con ia
utilizacién de las nuevas herramientas de coémputo como fa computacion evolutiva. Con
ello se optimizan decisiones, aumenta la confiabilidad en el sistema tecnico generado y

ios tiempos de diseRo se reducen.

La computacion evolutiva nos ofrece, actuaimente, una serie de las herramientas de
tecnologia de punta para optimizar procesos. Forman parte de este conjunio de
herramientas los algoritmos genéticos, gque son procesos artificiales gue emulan

procesos naturales.

Un problema existente en la industria automotriz es el disefic de estriades en flechas
de transmisién de potencia en las etapas de disefoc de configuracion y disefio de
detalle Este problema se debe a la documentacién excesiva que involucran dichos

procesos.

Para atacar este problema primeramente es necesario sistematizar el proceso de
disefio, posteriormente se requiere modelar dicho procesc para gue con ¢l uso de una
herramienta de computacion evolutiva como lo es un algoritmo genético, se optimicen

propuestas aleatorias de solucion.

La presente tesis presenta el desarrolic de un sistema gue lleva a cabo el proceso de
optimizacion del disefioc de estriados en flechas de transmisidn de potencia,
combinando una base de datos y un algoritmo genético para formar en conjunio un

buscador inieligente.

La tests tiene objetivos y alcance bien definidos. En ella se destaca la importancia gue
tiene para la comunidad academica, cientifica y tecnoldgica v también el impacte que

tiene en el drea del disefio mecanico.
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Ei buscador inteligente que se describe en la tesis surge como una herramienta pionera

para asistir procesos de disefio gue involucran bisquedas en catalogo.

Los antecedentes del proyecto constan de ia revision de los aspectos concernientes
con los estriados que son parte integral de las flechas de transmision de potencia y
consisten en ranuras talladas en una porcién de ia flecha alrededor de la misma con el
proposito de acoplar otros eiementos a la flecha. Tambien se verificaron aspectos
concernientes con el problema de disefio de estriados en flechas de transmision de
potencia, asi como la revision de a informacicn que caracteriza a los estriados y que se
encuentra disponible en el catalogo. Dicha informacidn corresponde a un gje estriado

de transmisién de potencia real.

En la etapa de antecedentes también se presenta un panorama general de los

algoritmos geneticos, sus principios de operacién, sus virtudes y limitaciones.

La parte final de los antecedentes hace referencia a2 los diversos tipos de aplicaciones
previas que se han desarrollado hasta el momento con los algoritmos genéticos, ya sea
en aplicaciones de orden general, en aplicaciones de ingenierfa de disefio o en

aplicaciones similares al sistema propuesto.

El capitulo cuarto, concerniente a los fundamentos tedricos del buscador inteligente,
describe qué es un algoritmo genético, en qué se fundamenta ia operacién de un
algoritmo genetico, como es gue los algoritmos genéticos pueden asistir el proceso de

disefio, en que etapas y qué tipo de asistencia brinda en cada una de ellas,

Una vez que ya se tiene la idea de qué es un algoritmo genético, cémo opera y de qué
manera nos puede auxiliar, se presentan los fundamentos de operacion dej buscador
inteligente, como esta propuesto, qué partes lo integran y cémo interactian entre si sus

diversas partes.

Ei capitulo quinto, corresponde a ia descripcion del caso de esiudio nos presenta las
caracteristicas del caso de estudio que se tomo, las restricciones a que se encontraba
sujeto y la coleccién de informacion que se requiere para la caracierizaciéon de los

estriados y que se encuenira recopilada en relaciones matematicas. También nos
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presenta el procesc de disefic de estriados por resistencia a la fatiga, mismo gue a su

vez se encuentra desglosado en diversas relaciones matematicas.

Se pasa asi al capitulo correspondiente a las caracteristicas del buscador inteligente.
Es en este capitulo donde se establece una representacion del genoma de! problems,
qgue pueda operarse y con el que se puedan manipular ias restricciones propias del
problema y los diversos operadores genéticos, dicho de otra manera se presenta cémo
se modelo el problema para poder hacer uso del algoritmo genético y asi poder integrar
el buscador inteligente. En este capitulo se presentan los diversos operadores
modificados de! algoritmo genético y cada uno de los mdduios que integran ef buscador
inteligente, definiéndolo y describiendo su respectivo principio de operacién. También
se define el espacio de solucion que tiene para cperar el buscador inteligente en este

capitulo.

Un capitulo muy interesante es el correspondiente a la ingenieria de programacién que
nos muesira ias diversas elapas de ia ingenieria de programacion por las gue se tuvo
que pasar para llevar a buen término el desarrollo del buscador inteligente como son la
recopilacidn de requerimientos, el analisis, el disefio, el desarrollo e implantacion, {as
pruebas y el mantenimiento. Agui se plantea la importancia que la técnica de ingenieria
de software llamada modulacion tiene para el desarrolio de sistemas de informacion
complejos come el buscador inteligente que implica un algoritmo genétice, para poder
asi atacar sus diversas partes independientemente y posteriormente integrarias en un
tode. Otra de las partes del capitulo es ia referente a |la metodoiogia de analisis v
diseno orientado a objetos fundamentada en UML, que es una herramienta muy versatil
que sirvid para modelar el sistema orientaco a objetos, generando una serie de
diagramas que permiten al disefiador del sistema definir con claridad los pasos a seguir
de los procesos con respecto al tiempo y el espacio En este capitulo también se
abordan algunocs de los aspectos técnicos de programacion mas importantes como son
la asignacion dindmica de memoria, el manejo de flujo de entrada/salida de datos entre

ofros.

El capitulo correspondiente a pruebas y analisis de resultados describe el tipo de

experimentos computacionales gue se desarrollaron con el fin de evaluar el desemperio
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del sistema, tomando en cuenta lz informacién generada por el sistemz en cada
corrida. Se analizaron las condiciones de paro, los resultados obtenidos y el
comportamiento del algoritmo genético para las diversas esirategias seleccionadas. En
este capitulo se describe detalladamente qué tipo de operadores y esirategias generan
un desempeno satisfactorio del sistema y cuales generan un desemperio mediocre del

mismo.

El Qltimo capitulo de la tesis es el correspondiente a las conclusiones. Se puede afirmar
gue el tamafio de soluciones para el caso de estudio en cuestidn es muy grande ya que
proviene de un problema discreto y con un comportamiento no lineal. De modo que s
infiere que la posibilidad de que un disenador explore dicho espacic de soluciones de
manera racicnal y exhaustiva no existe. Este tipo de soluciones a problemas de
ingenieria que tienen injerencia con las busquedas en catalogos, cuentan con gran

potencial de desarrollo y buenas perspectivas a futuro.

Se puede afirmar que como un sistema de informacion piloto para asistir el disefio de
estriados en flechas de transmision de potencia, los resultados han sido satisfactorios,
tomando en cuenta que para poder ser aplicado de una manera practica se requiere de

informacicn y colaboracion industrial.



Capitulo 1) Introduccion 4

presenta el proceso de disefic de estriados por resistencia a la fatiga, mismo que a su

vez se encuentra desglosado en diversas relaciones matematicas.

Se pasa asi al capitulo correspondiente a las caracteristicas del buscador inteligente.
Es en este capitulo donde se establece una representacidén del genoma del problema,
gue pueda operarse y con el que se puedan manipular las restricciones propias del
problema v los diversos operadores geneticos, dicho de otra manera se presenta como
se modelé el problema para poder hacer uso del algoritmo genético vy asi poder integrar
el buscador inteligente. En este capitulc se presentan los diversos operadores
modificados del algoritmoe genético y cada uno de |os mddulos que integran el buscador
inteligente, definiéndolo y describiendo su respectivo principio de operacion. También
se define el espacio de solucién que tiene para operar el buscador inteligente en este

capitulo.

Un capitulo muy interesante es el correspondiente a la ingenieria de programacion gue
nos muestra las diversas etapas de la ingenieria de programacion por fas que se tuvo
que pasar para llevar a buen término el desarrollo del buscador inteligente como son la
recopilacion de requerimientos, el analisis, el disefio, el desarrollo e implantacién, las
pruebas y el mantenimiento. Aqui se plantea la importancia que la técnica de ingenieria
de software llamada modulacion tiene para el desarrolio de sistemas de informacion
comptlejos como el buscador inteligente que implica un algorntmo genético, para pocar
asi atacar sus diversas partes independientemente y posterniormente integrarlas en un
todo. Otra de las paries del capitulo es la referente a ia metodologia de anaiisis v
disefio orientado a objetos fundamentada en UML, gue es una herramienta muy versatil
que sirvido para modelar el sistema orientado a objetos, generando una serie de
diagramas que permiten al disefiador del sistema definir con claridad los pasos a seguir
de los procesos con respecto al tiempo y el espacic. En esie capitulo también se
abordan algunos de los aspectos técnicos de programacion mas importanies como son

la asignacion dinamica de memoria, el manejo de flujo de entrada/salida de datos entre

ofros

El capitulo correspondienie 2 pruebas y analisis de resuliados describe el tipc de

experimentos computacionales que se desarroliaron con el fin de evaluar el desempeno
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del sistema, tomando en cuenta la informacidn generada por el sistema en cada
corrida. Se analizaron las condiciones de paro, los resultados obtenidos y el
comportamiento del algoritmo genético para las diversas estrategias seleccionadas. En
este capitulo se describe detalladamente qué tipc de operadores y estrategias generan
un desempenfo satisfactorio del sistema y cuales generan un desempefio mediocre del

mismeo.

El itimo capitulo de la tesis es el correspondiente a las conclusiones. Se puede afirmar
qgue el tamario de soluciones para el caso de estudic en cuestion es muy grande ya que
proviene de un problema discreto y con un comportamiento no lineal. De modo que se
infiere que la posibilidad de que un disefador explore dicho espacio de soluciones de
manera racional y exhaustiva no existe. Este tipo de soluciones a problemas de
ingenieria que tienen injerencia con las busquedas en catdlogos, cuentan con gran

potencial de desarrollo y buenas perspectivas a futuro.

Se puede afirmar que como un sistema de informacion piloto para asistir el diseno de
estriados en flechas de transmisidn de potencia, los resultados han sido satisfactorios,
tomando en cuenta que para poder ser aplicado de una manera practica se requiere de

informacion y colaboracién industrial.
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2) Objetivos.

2.1) Objetivos.

1.- Utilizar una herramienta de computacion evolutiva denominada algoritmos genéticos
para desarrollar un buscador inteligente que optimice el proceso de disefio de estriados
en ejes de transmisidn de potencia y reportar la experiencia, ya que en la literatura hay
mucho trabajo de caracter explorativo y cientifico y poco referente a su aplicacién como

una herramienta de ingenieria.

2.- Validar el uso del buscador inteligente como herramienta de disefic en ingenieria

mecanica.

Se presenta el uso y aplicacion de un buscador inteligente, con el cual se pueden
encontrar combinaciones y conjuntos de relaciones validas de ejes de transmision de

potencia estriados (sistemas técnicos).

El disefiador se ayudara y orientara con el buscador inteligente para encontrar
conjuntos de estriados mas adecuados para un problema dado, de manere eficients.
Para que el disefiador con su poca 0 mucha experiencia realice la seleccién final con

base en los resultados obtenidos del buscador inteligente.

Ei buscador inteligente sustituye las funciones de busqueda en catalogo del disefador,

labor que puede valverse tediosa, costosa e improductiva.

El desarrollo tan grande que ha tenido el hardware en los equipos de computo permite

hacer de este tipo de herramientas opciones muy flexibles v de gran utilidad.

Para poder demostrar que el buscador inteligente opera adecuadamente es muy
importante relacionar las caracteristicas del producto con las restricciones definidas por

el disefiador.
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2.2) Alcance.

El alcance de la tesis esta en funcidon de la utilizacién de la técnica de computacion
evolutiva denominada algoritmos genéticos y las herramientas de programacion de
como lo son &l analisis orientado a objetos y la programacidn orientada a objetos, para
asistir el disefio de estriados en la etapa de disefio de detalle, definiendo las

caracteristicas geométricas y fisicas de ios mismos.

El buscador inteligente es experimental y consta unicamente de la aplicacion de
consola, ya que Unicamente se requiere de la parte funcional para lograr los objetivos

de la presente tesis.

Se busca con la realizacidn del programa contribuir a la difusion de los buscadores

inteligentes para aprovechar de manera integral su potencial.

2.3) Importancia del buscador intefigente.

Come es un programa basado en principios de mecanica general, también es valido
para el disefio de estriados en cualquier tipo de flecha y con cualquier uso, con el Unico
requisito de proporcionar los datos requeridos por el programa (condiciones de

frontera) para que tenga un desempefo adecuado.

Otro aspecto de vital importancia para el buscador inteligente se debe 2 que el método
de disefic utilizado (disefic de gjes de transmision de potencia estriados por resistencia
a la fatiga) se basa en valores experimentales, de modo gue se puede tener la certeza
de gue los resultados ofrecidos por el buscador inteligente se encuentran respaldados

por fa literatura propia del area de estudio.

El presente desarrollo establece un precedente y una piataforma para poder modelar e

implantar otros problemas de disefic mecanico, en la etapa de disefio de detaille, que
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requieren busquedas en catalogo. Sin embargo a pesar de ser una potencial plataforma
para otros sistemas siempre podra verse que la principal dificultad gue se tiene es el

modelado del problema en el que se desea utilizar aigoritrmos genétices.

Es importante subrayar que para una aplicacién de naturaleza restrictiva (como lo son
muchas de elias) el algoritmo genético simpie propuesto por Holland (Holland, 1975) es
de dificil utilizacion, de modo que otra aportacién de la presente tesis es mostrar la
moedificacion del algortmo genético simple y de ese modo aprovechar de mejor manera

su potencial.

El buscador inteligente es una respuesta integral, a un problema especifico de la
industria, aplicando conocimiento nuavo, que tiene mucho potencial de desarrollo, pero

que ha sido utilizado unicamente de manera experimental.
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3) Antecedentes.

3.1) Antecedentes def Proyecto.

Las transmisiones variables de ejes de engranes deslizantes, son muy populares en la
industria automotriz, en ellas, los ejes estriados poseen ranuras talladas alrededor de
su circunferencia y en una parte de su longitud, esto es con el fin de realizar un

acoplamiento deslizanie con las ranuras internas de la pieza complementaria.

Trprsnxnain do 4 vencrlnons
ST CRMIONBLAS COMPECIAs

Engrane para é/i
transmes1on de Eje de
potencia transms1on [/7

Balero gue soporta
al gje principal =

potencia princepal de

Eje de transruisién de
la caja de transmusion

Eje de

wransmisién ‘? @ i

Figura No. 1.- Transmisidn mecanica de potencia tipica.

Los ejes estriados permiten movimientos longitudinales de la pieza, conservando asi la

rotacion positiva y permitiendo que Ia pieza acoplada al eje pueda referenciarse.

Las ranuras de las esirias pueden tener dientes de lados rectos o dientes de lados

curvados que se llaman estrias evolventes que poseen las mismas regias vy



Capitulo 3) Antecedentes 12

nomenciatura utilizadas en los engranes rectos. Existen tres tipos de ajustes en ios
acoplamientos de estrias de evolvente, que son: deslizante, firme y de interferencia,
todos se logran modificando las dimensiones de las estrias de la flecha. Las esirias de
evolvente tienen su resistencia maxima en la base, que s precisamente donde se
requiere y se prefieren en aplicaciones en que se iransmiten grandes cargas con

choque severo.

Figura No. 2.- Flecha estriada.

'

Debido a que actualmente una empresa nacional que fabrica cajas de transmision
automotriz disefia los estriados de las flechas de sus cajas de transmision mediante
seleccion en catalogos, dicho proceso es tardado y costoso debido 2 las horas hombre
y horas maqguina gue se lleva. Dicho problema representa una oportunidad para probar
gue las herramientas de computacidn evoiutiva en conjunio con las herramientas de
programaciéon avanzada pueden presentar una propuesta digna de analisis para

enfrentario y resolverlo.

Se plantea que los algoritmos genéticos siendo una herramienta poderosa para asistir
problemas de busqueda en catdlogos, asistiran la toma de decisiones en |2 etapa de
disefic de detalle en cuanto a flechas estriadas se refiere. Al considerar a los algoritmos
genéticos como una herramienta de disefio es preciso pensar en herramientas de
programacion ccmeo son el C++ el analisis orientado a2 objetc y la programacion

orientada a objeto.
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Lo anterior implica un cambio en las actividades del disefiador, con este nuevo
paradigma, debe estar dispuesto a utilizar adecuadamente el software y verificar {a
propuesta del estriado que ei buscador inteligente nos ofrece. Todo elio para garantizar
un disefio de la mas alta calidad, gue cumpla con las normas de diseno v a la altura de

las exigencias de la empresa.

Aprovechando la infraestructura que se posee en el CDM-UNAM y una vez gue se
definieron tanto el problema como las herramientas de soporte, se procedid con apoyo
de la UNAM, el CDM, el CONACYT y del programa de apoyo a proyectos PAPHT a la

realizacidon del mismo.

El buscador inteligente forma parte de un esquema global de Ingenieria Concurrente,
ya que es una herramienta que asiste la ingenieria de disefnoc. Un buscador inteligente
de tal naturaleza requiere interactuar constantemente y activamente con ias Bases de
Datos de Disefno y Manufactura de la empresa o empresas que io utilicen, requinendo
siempre informacion muy especifica y temendo siempre |a posibilidad de retro-alimentar

al sistema.

Santilian dice gue "ef proceso de resolver el problema de diseno en ingenieria involucra
la defimcion de un espacio de solucion y una busqueda a través de &l y gue la

combinacidn de técnicas puede incrementar fa eficiencia del proceso de busqueda”
{Santiilan, 1998).

Partiendo de dicho supuesto, podemos considerar al buscador inteligente una
herramienta potencial de ingenierfa que se fundamenta en los algeritmos geneticos, vy
gue a su vez presenta el desafio del modelado, para optimizar el proceso de busqueda

de informacion.

Para el presente desarroilo se implantd un software piloto para asistir el disefio de
detalle en estriades en ejes de cajas de transmision automotriz, se decidid modelario
con analisis orientado a objetos y usar el lenguaje de programacion C++, que es un

leguaje orientado a objetos, utilizando una computadora personai (Pc).

Ei buscador inteligente es el resultado de la sintesis de un algoritmo genético y ia

interaccién con una base de datos, sistema que asiste el disefio de ejes estriados.
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Fl buscador inteligente provee busguedas en cataloge y ofrece un conjuntc de
alternativas de disefic para las flechas de transmision de potencia estriadas, cada
alternativa posee sus propias cualidades de desempefio que se reflejan en su disefio y

eficiencia.

Las alternativas son preseniadas en archives que genera cada una de las corridas del

programa, de modo gue:

« Se provee al disefador de una opcidn viable que ha reportado un desempefio

bueno a través de su eficiencia.
- Se consideran las restricciones geometricas y fisicas que el disefiador requiera.

Las actividades del buscador inteligente inician con la realizacidon de la busgueda
aleatoria de posibles soluciones, las opciones de dicha busqueda se evaluan y el

proceso propio del algoritmo genético optimiza la bdsqueda.

Para propésitos propios del desarrolio del buscador inteligente se tomaron en

consideracion:
« El uso de normas para disefiar esiriados.
- Flechas con estriados de hasta 3 pulgadas pueden ser probados con el sistema.

« Eitamanc de la poblacidn esta determinado por el ndmero de estriados que tenga ia

flecha a disenar:
a) Elnumerc maximo de estriados a disefiar en la flecha es 10.

D) Para el disefio de una fiecha que tenga hasta 10 estriados es posible
utilizar el buscador inteligente en una Pc, considerando un tamafio de
poblacion maximo de 400 individuos, esto debido a ia capacidad de

procesado de informacion de la Pc.
El sistemna nos ofrece para operarioc con mayor facilidad:
o Opciones de operadores para el administrador del sistema.
a) Tamafo de la poblacion.

b) Méetedo de cruza.



Capiiule 3) Antecedentes 15

¢} Indice de mutacion. |
d) Porcentaje de reemplazo.
g) Repeticiones de busqueda en catélogo.
f) Condiciones de paro.
El disefio de estriados presenta las siguientes restricciones:
» Los parametros fisicos del disefio de esiriados en ejes son:
a) Laresistencia a |a fatiga del disefio propuesto.
b} Ia potencia a transmitir del disefic propuesto
c) Elfactor de seguridad requerido por el disenador.
+ Los parametros geométricos del disefo de estriados en gjes son:
a) Elrango de diametro (maximo y minimo) requeride por el disefiador.
b) Elrango de longitudes (maxima y minima) requerido por el disefiador.
c) Eltipo de apiicacidn de! estriado requerido por el disefiador.
1} Engrane.
2)  Sincronizador.
3) Entrada/salida de potencia.
Caracteristicas de los gjes estriados.

o Se puede tener la existencia de diferentes configuraciones para ‘el mismo eje

estriado,

o La configuracién debera contar con la misma estructura funcional, y principios de

operacién basica.

- Las diferencias existentes entre los diversos ejes estriados deben estar en funcién

de ios parametros gue utiliza el buscador inteligente.

« La conectividad o interaccién con los demas sistemas técnicos para cada

configuracion siempre es l2 misma.
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« Las diferentes configuraciones deben competir por tener un buen desemperfioc con la

menoer cantidad de material posible.

- La informacién del estriado se encuentra disponible en el catdlogo vy se generan

archivos que permiten su identificacion.

Asi como lo plantean las leyes de la evolucion natural, en el conjunto de
configuraciones propuestas por el buscador inieligente, gue se encuentran sujetas a
restricciones y que representan soluciones viables, las configuraciones con mayor
capacidad de adaptacion tienden a mayor refinamiento, hasta que es elegida una

determinada configuracion.

3.2) Antecedentes de algoritmos genéticos.

Los algoritmos genéticos son una de ias técnicas de computacién evolutiva, que emula

procesos naturales y demanda gran cantidad de recursos computacionales.
La comunidad gque trabaja con algoritmos genéticos requiere.

- Modelado de los procesos a optimizar.

« Un procedimiento de busqueda.

El aigoritmo genético es una técnica de computacion adaptativa gue emula proceses

naturales y que es:

o Evolutiva

« De aprendizaje auténomo

» De investigacion metaheuristica.

Sus ventajas son:

= No gependen dei conocimiento para su operacion.
» Pueden utilizarse en diferentes apiicaciones.

» Utilizan métodos directos para la evaluacion y seleccion de soluciones.
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rHan integrado procedimientos para proponer herramientas de ingenieria.

La aplicacion de los algoritmos genéticos para resolver problemas de ingenieria

especificcs necesita ser manipulada experimentalmente.

Parte de la terminologia que relacicna diferentes términcs utilizados para la simulacién

artificial de sistemas biologicos es:

Naturaleza Sistema artificial

Cromosoma Cadena de caracteres.

Gen Caracieristica, caracter, detector.

Ajelo Valor de la caracteristica.

Locus Posicion de ia cadena.

Genotipo Estructura.

Fenotipo Conjunto de parametros, soiucién
; alternativa, estructura decodificada.

Tabla No. 1 - Tabla comparativa entre naturaleza y sistema artificial. (Santilian, 1998).

Cromosocrmas.

o Enia naturaleza:

Dos cromosomas se combinan para formar fa descripcion genética total

de un individuo, Descripcion gue es llamada genotipo.

e En el sistema artificial:

Dos cadenas de caracteres se combinan para formar la estructura del

individuo.
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Fenoctipo.
« En la naturaleza:

Organismo formado per ia interaccidn del paguete genético total.
« En el sistema artificial:

Estructura decodificada para formar un conjunto particular de parametros,

O solucion alternativa.
Composicion.
« Enla naturaleza:

El Cromosoma esta compuesto por genes que pueden tomar un numero

de vaiores llamados alelos.
» En el sistema artificial:

Cadenas compuestas por genes que foman diferenies valores. La

posicion de un gene (locus) se identifica separadamente de su funcidn.
Para hacer uso del algorntmo genético de una manera adecuada requeriremos:

1) Definir una representacién del problema.

a) Holland (Holland 1967) e! padre de los algoritmos genéticos, los

pianiea con representaciones binarias.

b) Carlson (Carlson, 1996} asi como muchos otro(a)s investigadore(a)s v
desarrolladore(a)s han utilizado cadenas alfanuméricas, obteniendo

resultades satisfactorios en sus diversas areas.
c) Definicién de restricciones del problema.
d) Rangos de variables a ser probadas.
e) Método de evaluacidn para las soluciones.
2) Generacién de la poblacion de ingividuos.

3) Evaiuacion de individuos de acuerde con una determinada funcion de

evaluacion. Se seleccionan los mejores individuos para convertirse en padres.
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4) L a reproduccion de individuos seleccionada es desarrollada uiilizando diferentes

operadores.
a) Cruza
b) Mutacion

5) Desarrollo de la cruza, ya gue puede ser de diversos tipos.
B) Mutacion.

Los algontmos genéticos son muy buenas herramientas para problemas cuyas

caracteristicas son:

o Problemas multi-objetivo.

« Problemas con relaciones no-lineales.

- Problemas gue estan descritos con funciones multi-modales.
« Problemas que manejan funciones no continuas.

o FProbiemas con gran espacic de soluciones.

Sin embargo aspectos sutiles del algoritmo genético son:

« Tamano del espacic combinatorio de soluciones.

« Numero de vanables involucradas.

Para poder reducir y explorar el espacio de soluciones propic de problemas tipicos de
disefio en ingenieria mecanica es necesario eliminar posibles scluciones tomando en

cuenta la imposibilidad fisica y geométrica.

Aigunas veces el algoritmo genético opera bajo determinados parametros gue le
producen oscilaciones y no convergen en su busqueda, de ahi la importancia de hacer

pruebas con eilos para que s& evite en ta medida de lo posible esta situacion.

E! algoritmo genético propone diferentes altermnativas de solucidn que se integran en a
s

stapa de generacion de la poblacidon y se recombinan durante el proceso propio del

)

algoritmo genético. Asi el sistema mediante su operacion y desempefio nos ofrece una

solucidn que sea satisfactoria a los requerimientos de disefo.
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Para utilizar los algoritmos genéticos como una polente herramienta que asista la

ingenieria se requiere de:

» Tener la posibilidad de explorar en un espacio combinatorio de soluciones.

» Ofrecer un analisis estructurado del caso de estudio en el cual desean aplicarse.
« La utilizacion de parametros objetivos para medir las mejoras del disefic.

s Poder proveer restricciones especificas para cada variable.

Utilizando algoeritmos geneticos, la evaluacién de cada individuo esta fundamentada por
el especialista del area que esta utilizandolos para resolver un problema determinado.
Sin embargo, el proceso general de evaluacion tiene fundamentos empiricos y a pesar

de ello funcionan y optimizan los problemas.

3.3) Caracteristicas dgei métode de disefio.

o Debemos tener una evaiuacion minima o maxima tedrica segun sea el caso, con la
cud! comparar los resultados generados mediante la funcion evaluacion. Dicha
evaluacion minima o maxima teorica deberd fundamentarse debidamente, ya sea
con experies en el area, normas oficiales. guias de disefio o representaciones

matematicas.

o La estimacion de eficiencia debera ser la razon de la vanable gue deseamos
optimizar, como podrian ser tiempo, resistencia, potencia, dinerg, etc y la evaluacion

maxima o minima tedrica segun sea el caso.

3.4) Algunas de las aplicaciones previas.

Los aigoritmos geneticos se utiizan generalmente para resolver problemas complejos
de optimizacién matematica. Actualmente existen muchos sistemas de cémputo que

son utilizados para la investigacién y el desarrollo, asi como software comercial para
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aplicar los algoritmos genéticos a probiemas de optimizacion. (Mill, 1896; Parmee,199¢;

Carlson,1994; Krishnakumar,1883). Algunas aplicaciones soin:

» investigacién de operaciones con programacion de la produccién (Jain,1987).
» Sistemas de reparto (Lee,1997).

» Sistemas para programacion de rutas de aerclineas (Durand, 1996).

o En el desarrollo de diferentes herramientas para etapas iniciales de disefo. (Finger,
Dixon, 1989).

o Definicidon de perfil para represas. (Parmee, 1596).
o Optimizacidn de perfiles aerodinamicos (Mill, 1996).

» Definicion de la cantidad de reactivos para reacciones exotérmicas (Karr, 1993).
3.5) Aplicacién en ingenieria de disefio.

» En la ingenieria mecanica se han aplicado en optimizacion de ensamble
(Santillan, 1888).

» Problemas de planeacion {(Paredis. 1892 Yamada, 1992)

s Sistema de optimizacidn para agrupamiento de partes para formar una ceélula de

produccion utilizando conceptos de tecnologia de grupos (Hon, Chi, 1894)

- Sistema para ia definicién preeliminar de configuracion de transmisiones mecanicas.
(Pham, Yang, 1993).

3.6) Aplicaciones previas similares al buscador infeligente propuesto.

» Uso de algoritmos genéticos para seleccidn de transmisiones de polea y cinturdn, El
sistema desarrolia busgqueda usando reiaciones funcicnales especificas y un
catalogo de parte (Brown, 1993).
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» Uso de algoritmos genéticos para la configuracion de sistemas hidraulicos. Mejord

la eficiencia utilizando notacién decimal, en vez de binaria (Carison, 1994).

» En quimica se han aplicado en el analisis de informacién de flujo de desperdicio de

compilejos industriales multi-unidades. {(Hugh, 1997).



CAPITULO IV
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4) Fundamentos tedricos del buscador inteligente.

Un algoritmo genético es una tecnica de computacion evolutiva con aprendizaje
autdnomo gue esta basada en emuilar los principios de seleccion natural propuestos en
ia Teoria de Darwin de la evolucién de las especies (Darwin, 1859). Esta teoria se
adapta a ambientes artificiales. Es en estos ambientes arfificiales donde se manipula la

informacidén como base para el proceso de seleccidén naiural.

Los algoritmos geneticos fueron desarroliados por John Holland en 1967 en ia
Universidad de Michigan (Holiand, 1967), quién después de asimilar los procesos
adaptativos de la naturaleza, los model6 con sistemas artificiales para valerse de las
ventajas con las gue evoluciona la naturaleza. Los algoritmos genéticos se consideran
como una herramienta de optimizacidén robusta, ya gue pueden manejar espacios de

solucion no continuos, de gran tamafo y con multiples optimos parciales.

Los algoritmos genéticos han demostrado buen potencial para explorar espacios de

solucidn en problemas no lineales y converger hacia zonas donde se encuentran

concentraciones de pesibles soluciones

——

De Jong, 1280} A diferencia de los métodos
denominados escaladores (hilf climbing) y otras herramientas heuristicas utilizadas en

la investigacion de operaciones.

Por esta razon, se les considera apropiados para aplicarse en problemas de disefio
para ensamble y disefio conceptual, especialmente cuando se regquiere buscar
compatibilidad entre los componentes de un sistema. Carlson publicd un trabajo en el
que se configuran sistemas hidraulicos (Carlson,1996) Ella manejo el hecho de que se
pueden encontrar los elementos y optimizar el comportamiento del sistema
simultaneamente. Thornton, a su vez, reaiizd una investigacion en la cual se resuelve la

configuracion de elementos en un ensamblie biela manivela corredera. (Thornton, 1996).

Es muy amplio el nimera de aiternativas para el usc de algoritmos genéticos en la

configuracion y diseric de detalle de sistemas mecanicos.



Capitulo 4) Fundamentos iedricos del buscador inteligente 75

4.1) Fundamentos de la operacién de fos algoritmos genéiicos.

Cuando se {rabaja con los algoritmos genéticos, primerc se debe escoger un alfabeto
(puede ser un cédigo binario), que nos ayudara a representar las caracteristicas
principales de la solucidn a un problema. Una vez elegido el alfabeto u orden de
atributos, codificamos el problema particular en genes. Los genes son cadenas de
caracteres finitas. Cada cadena nos representa las caracteristicas de una solucién o

individuo.

Para miciar el algoritmo genético se genera semi-aleatoriamente una poblacion de
individuos que contienen informacion diversa en sus genes. Mediante mecanismos de
cruza o intercambio de informacién en genes se generan nuevos individuos y con ellos

nuevas poblaciones. Dicho proceso o podemos ver en la figura No.1, y se resume en:

Seleccién - Consiste en escoger individuos gue contengan informacion competente
para resolver el problema, en otras palabras seleccionamos la informacion
mas reievante para la nueva generacién, en este punto esta en juego la

supervivencia o muerte de informacion.

Reproduccion - Es un mecanismo en el cual dos individuos “padres” intercambian sus
genes formando dos nuevos individuos “hijos”. Cada uno de los
nuevos individucs contiene parte de la informacion de los padres, perc

son diferentes a |5 vez.

El matematico J. Hadamard nos dice gue aqui se fundamenta el potencial de los
algoritmos genéticos “La invencion o el descubrimiento se da gracias a la combinacién
de ideas” (Hadamard, 1949).

Mutacion.- La mutacién es un recursc de los algoritmos genéticos para poder explorar
regiones de los espacios de solucion que de otro modo se perderian
durante todo el proceso. Asi como en la naturaleza existen mutaciones que
ocurren esporadicamente entre (as especies para adaptarse al medio, los
algoritmos genéticos generan cambios aleatorios y esporadicos en la

informacion de algunos individuos.
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Inicio

Pardmetros de entrada

:

1 - Generacion de la
poblacion.

!

2.- Evaluacion.

——%

]

3 - Seleccion
‘], Cruza.

4 - Reproduccidn. < >

Mutacion.
No : . ‘
,Se encontrd la solucion ai B

problema?

Si

Fh

Figura No. 3.- Diagrama de flujo de un algoritmo genético simple.

Con o anterior podemos ver que los algoritmos geneticos son una nueva herramienta
que se tiene para poder explorar alternativas para desarroilar sistemas gue auxilien en

diversas areas de la ciencia y ia tecnolcgia.
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4.2) Potencial de aplicacién de los algoritmos genéticos al disefio mecanico.

El! disefic mecanico tiene varias etapas segun Pahi y Beitz, como se puede ver en la
figura No. 4, (Pahl, Beitz, 19856):

Elaboracién de la especificacion. Esclarecimiento del
Trabajo

< Especificacion. > _;f%_F_
v

Identaficacion de problemas y de estructuras Disefio conceptual
funcionales ’
v Aprendizaje auténomo

—_
Concepto. 2
¥

Desarrollo de esquemas. formas v ammeglos
preluminares i
T Disefio de

configuracion
Configuracion preliminar
v

Busgueda en catdlogo

Completar diserios v hista de partes v

documentos de manufactura

¥ —

F::
< Configuracion defimtiva >

Detalles, completar dibujos y documentos,

Disenio de detalle,

ademas de revision

¥ ¥

< Documentacion >’

Figura No. 4.- Pasos del proceso de disefio segun Pahl y Beitz.

Optirruzacién

onsiderando el modeio de Pahl y Beilz &l proceso de disefio comienza con ia etapa de
esclarecimiento del trabajc en la gue se establece qué tipc de sistema técnico se

requiere disefar.
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Una vez que se esciarecio el trabajo, ia siguiente etapa del proceso de disefio es la
correspondiente a la etapa de disefio conceptual en la que se le dan forma a las ideas y

los principios de operacion para conformar un sistema tecnico.

Ei siguiente paso en el proceso de disefio es el disefio de configuracion, es en esta
etapa en la gue escogeremos los materiales y la forma del sistema técnico. Si el
diseflador quiere utilizar un buscador inteligente para auxiliarse en la presente etapa,
estara pensando en una base de datos que tenga la variedad de materiales y formas
de los principios de operacion previamente escogidos para el sistema tecnico

propuesto.

Al finalizar el proceso de disefio de configuracion continuamos con |a etapa de diseno
de detalle y en esta etapa es en la que el disefiador requiere consultar una serie de
catalogos que le dan la informacidn técnica y especifica sobre todos los elementos que

conformaran los principios de operacién del sistema técnico propuesto.

El problema es que el disefiador tiene que tomar decisiones precisas y oportunas en el
menor tiempo posible, de manera que muchas ocasiones |la solucion propuesta no es la
mas conveniente, o0 no es de las mejores. Es aqui donde surge el potencial de los
algoritmos geneticos debido a que tienen la capacidad de explorar amplias regiones del
espacio de soluciones en un liempo breve (gue esta en funcidn del disefo del sistema y
cel equipo de cémpute utilizado), a fin de proporzicnar conjuntes de soluciones que

tengan un buen potencial para cumplir las especificaciones de disefo.

4 3) Operacion del buscador inteligente.

El sistema cuenta con una base de datos que contiene toda la informacidn relevante
para el probiema de configuracion del sistema técnico. En el presente caso de estudio
para la configuracién de un eje con estriados.

La base de datos es la biblioteca particular del algoritmo genético. Ei algoritmo genético
se encarga de generar a los individucs, cuyas genes representan la solucidn o una

configuracion especifica para la flecha.
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Al comenzar el algoritmo genético la poblacidn inicial se genera utilizando los
elementos de la biblioteca, ademas de mddulos del sistema que se denominan filtros.
Los filtros soio permiten la generacion de soluciones validas, de acuerde a las

restricciones particulares del problema.

Durante la seleccidon se van escogiendo mediante pesfo’is d;je probabilidad asignados por
previo desempeno aguelios individuos con los mejores rendimientos, esto es, aptitud
para resolver las restricciones de la configuracion del eje y la optimizacion del disefo,
dichos individuos seran utilizados por el aigoritmo genético para desarroliar una nueva

generacion de configuraciones de ejes

En |z fase de intercambio, dos configuraciones de ejes representados por las cadenas
de caracteres formaran a ofros dos sistemas tecnicos intercambiando parte de sus
genes entre si. Dicha fase es crucial en el buscador inteligente porque no se puede

permitir que el algoritmo genético genere individuos no validos como solucidn. Por esta

razon, se incorporan restricciones de conectividad y operado

y mutacion} que no alteren el contenido y significado de la informacién genética Esto,
junto con ics cambios en |as representaciones, nos producen una variante del algoritmo

genético clasico planteado por Holland y Goldberg (Holland, 1967, Goldberg, 1989j,

anarandn n al
enerango un al

g . uesto especiaimente para el buscador inteligente,
(=]
e

| cual se puede apreciar en la figura No. 5, v que se distingue principalmente del

algoritmo genético clasico por el catalogo y el fiitro que lo componen

Las caracteristicas que diferencian al algoritmo genético que tiene el buscador

teligente de! aigoritmo geneético simple son:

« Representacion mediante atributos del cédigo

« Qperadores de cruza.

« (Generacion de pobiacion sin violacién a ias restricciones.
« Incorporacién de procedimientos de disefo para estriados.

- La implementacion de un filtro para validar la conectividad y parametros de cada

individuo.
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Recaudacidn de restricciones y parametros

v

1.- Generacion de ia poblacién.

v

| 2 - Evaluacién

¥

3 - Ordenamieniec

7 - Reemplazo.

|

Aceptacian -~
y respaldo RS
. R
5 - Seleccién y cruza ; £
L
TR
8.- Mutacion —— LV 4
¥

Archivos

Catélogo

e

rigura No. 5 - Diagrama de fiujo dei aigoritmo genético propuesto.

En las ocasiones en que exista alguna mutacién, al igual gue en la fase de intercambio

se requerira de filtros que permitan una solucion viable.

4.4) Esquema def buscador codificado.

El esquema codificado del buscador parte de un analisis orientado a objeto utilizando

herramientas del lenguaje UML para su modelado e impiantacion, esta hecho en C++,

gue es un lenguaje de programacién hibrido y resulta muy dtil para este tipo de

aplicaciones.

Por razones de confidencialidad del buscador inteligente, solamente se mostraré el

esquema codificado resumidc del mismo:
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main{
presentacion,
menu,
generacion de pobiacion;
do{
evaluacion;
ordenamiento;
verificacion de paro;
cruza;
mutacion;
reemplazo;
twhile condicidn;
3 fin.

En la esiructura del buscador inteligente podemos ver las ventajas técnicas de modular

el sistema para posteriormente sintetizario moédulo por moduio.

4.5) Estructura del catalogo.

El catalogo en |la base de datos es la biblioteca particuiar del algoritmo genético.

El catalogo del buscador inteligente esta formado por 4 campos y se encuentra

estructurado de la siguiente manera:
= Campo No. 1. Clave.

o Campo No. 2. Diametro de paso.
- Campo No. 3. Numero de dientes.

> Campo No. 4. Angulo de presién.
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De esta manera se encuenira almacenada ia informacién gue interacila con el

algoritmo genetico y que consiituye una parte muy importante del buscador inteligente.

El tamafio del catalogo utilizado fue de 2184 estriados.
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5) Descripcidn del caso de estudio,

5.1) Caracteristicas.

El caso de estudio en cuestion es el correspondiente al disefio de los estriados de la
flecha principal de transmision de potencia de una caja de transmisién modelo que tiene

las siguientes caracteristicas:

« Es una flecha que consta de cinco estriados a disefiar.

« La potencia de transmision de disefic de la flecha es de 60 Hp.

» Las revoluciones de trabajo de disefio de ia flecha son de 3600 rpm.
= Elfactor de seguridad de disefio es de 4.5

= El material de disefio es acero SAE 8620-H gue tiene una resistencia a la tensidén de
792.35 Mpa.

Estriado
No 1
Estriado
No 2
Estriado %,
No 3
Estnado PV
No 4

Estriado
No 5

Figura No. 8.- Eje estriado que muestra numero y posicion de jos estriados.
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]

Parz el estriado No. 1 se tiene:

El intervalo de longitud para el estriado es (0.0163 - 0.0313)m.
El intervalo de diametro para el estriado es (0.025 — 0.045)m.

El tipo de ajuste para el estriado es apriete, (H6/kS) para el sistema
ISO. (Ver Standard ANSI, 1970).

Para el estriado No. 2 se tiene:

£l intervale de longitud para el estriado es (0.016 — 0.031)m.
El intervalo de diametro para el estriado es (0.0456 — 0.0656)m.

El tipo de ajuste para el estriado es apriete, (H6/k5) para el sistema
ISO. (Ver Standard ANSI, 1970).

Para el estriado No. 3 se tiene:

2)
b)

c)

El intervalo de didmetro para el estriado es (0.0348 — 0.0548)m.

Ei tipo de ajuste para el estriade es apriete, {H6/k5) para el sistema
ISO. (Ver Standard ANSI, 1970).

Para el estriado No. 4 se tiene:

a)
b)

c)

El intervalo de longitud para el estriado es (0.02972 — 0.04472)m.
£l intervalo de diametro para el estriado es (0.025 — 0.045)m.

El tipo de ajuste para el estriado es apriete, (HE/k5) para ¢l sistema
1SO. (Ver Standard ANSI, 1970).

Para el estriadc No. 5 se tiene:

El intervalo de longitud para estriado es (0.117 - 0.132)m.
El intervalo de diametro para el estriado es (0.022 — 0.042)m.

El tipc de ajuste para estriado es medio, (H6/h6) para el sistema 1SO.
(Ver Standard ANSI, 1970).
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Es un casc de estudic que involucra el disefio de los estriados de una flecha de
transmisicn de potencia gue actualmente se fabrica en la industria y la informacion que
se utiliza en el mismo es la requerida para que opere adecuadamente el buscador

inteligente.

5.2) Restricciones.

El buscador inteligente opera con base en restricciones para proveer solamente
soluciones gue satisfacen las condiciones de disefic que se requieren. Las restricciones

del caso de estudio son de naturaleza geométrica y fisica.
- Restricciones de tipo geométrico que estan involucradas en el caso de estudio.

Estan relacidonadas con el diametro permisible del estriado, con la longitud permisible v

con el tipo de aplicacién requerido.

« Restricciones fisicas.

del material de la flecha, la potencia a transmitir de la flecha, las revoluciones de

operacton de |a flecha y el factor de seguridad con el cual se desea disefiar.

En caso de que se genere un estriado que posea una resistencia a la fatiga menor a la

permitida, éste serd rechazado.

El producto del factor de seguridad por la resistencia a la fatiga calculada para el

estriado debera ser mencr a la resistencia a la fatiga del material utilizado en la flecha.
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5.3) Coleccién de informacion para la caracterizacién de estriados.

La coleccion de informacion requerida para la caracterizacion de los estriados se
encuentra recopilada por las siguientes relaciones matematicas, (ver Nomenclatura y
Aguirre,1990):

P=N/d,. Ecuacién No. 1

p= 7dp /N. Ecuacién No. 2
peP=n. Ecuacién No 3

M = ¢, /N. Ecuacion No. 4

€ = %2 (dpiacn * Hengrane)- Ecuaciéon No. 5
My = Nengrane/Npiion Ecuzacion No. 8
6 = cos  (Ry)/ ¢p. Ecuacion No. 7
B = 2(Ac)send. Ecuacion No 8
t=p/2. Ecuacion No. 8
A=1/P Ecuacién No. 10
b=125/F Ecuacion No. 11

Las relaciones de par, potencia, velocidad angular y fuerza son las siguientes (ver

Nomenclatura y Aguirre, 1990):

T =Pot/a
T =(F-r(seng))

Ecuaciones No. 12 vy 13
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5.4) Disefio de esiriados por resistencia a la fatiga.

Para el célculo de resistencia a la fatiga en los dientes de los estriados, el analisis parte
de la ecuacidn de Lewis que es expresada en ia siguiente relacion matematica (ver
Nomenclatura y Shigley,1872):

M 6Fh  [N]
c = = z 5
[m*]

{/ C Lt
Eouacion No. 14

Para calcular la resistencia a la fatiga tenemos que el limite de resistencia a la fatiga de

un estriado esta dado por la siguiente expresion (ver Nomenclatura y Aguirre, 1890):

S KKK KK KsS, Ecuacion No. 15

Ka (Acabado}.- Corresponde ai del maguinado, aun cuando el estriado se termine

rectificado o cepillado. (Ver Nomenclatura y Aguirre, 1880}

C oo Su 1
° 580577 1148

Ecuacién No. 16

Ky {Tamanoj.- Es considerado por el tamafo de los dientes de cada estriado. (Ver

Nomengclatura v Aguirre, 1990).

K, +0.82

_ N

" 2540.158(0,)
Ecuacion No, 17

K.. (Confiabilidad).- Se considera una confiabilidad del 50% por lo que se utilizd uno.

(Ver Nomenclatura y Aguirre, 1990).

K.=1 Ecuacion No. 18

P
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Ks. (Temperatura).- Se considera que la temperatura de trabajo del estriado sera menor

Ke. (Esfuerzos).-

a 450° por lo gue se utilizd uno. (Ver Nomenclatura y Aguirre,
1980).

Ka=1 Ecuacién No. 19

Se calcula de la siguiente manera (ver Nomenclatura y Shigley,
1972):

K, =1+qlK, -1)

Ecuacion No. 20

Tenemos que (ver Nomenclatura y Shigley, 1872}
q=0.S80 ‘ Ecuacién No. 21
K =153 Ecuacion No. 22
Sustituyendo valores en la ecuacion No 20 tenemos:
Ki=1.447 Ecuacion No, 23

Ke se define con la relacion (ver Nomenclatura y Shigley, 1872):

K, ==
Ecuacion No. 24

Sustituyendo valores en ia ecuacién No 24 se obtiene:

K. = 0.691 Ecuacion No. 25

Ks. (Efectos varios).-Debido a que los estriados estan sometidos a fuerzas alternantes,

se tomé uno (ver Nomenclatura y Shigley, 1972):

K= 1 Ecuacién No, 26

Se tiene que para el caso de los aceros, el limite de resistencia a la fatiga varia en un

rango que va del 40% al 60% de la resistencia a la tensidn, hasta gue ésta alcanza el

vaior de 1400 Mpa, después del cual el limite de fatiga parece estabilizarse en 700Mpa.

(Ver Nomenclatura y Aguirre, 1990). De modo que se toma-
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Se-=0.58, para Sy < 1400 Mpa. Ecuacidn No. 27
Se- =700 Mpa para Su > 1400 Mpa. Ecuacién No. 28

E! material utilizado en el presente caso de estudio, es ei utilizado por la empresa
fabricante para las flechas de transmisién de potencia (ver Nomenclatura y Standard
ANSI, 1870):

SAE 8620-H con S = 792.35 Mpa. Ecuacidn No. 29

El factor de seguridad de disefio (fs) para estriados segun su aplicacion, se calcuia con

fa siguiente férmula (ver Nomenclatura y Aguirre, 1890):
fs = KoKyn Ecuacién Neo. 30

Los factores involucrados en el calculo del factor de seguridad de disefio para estriados

segun su aplicacion, se caracterizan de la siguiente manera:

K, (Sobrecarga) - Debide a que la transmision de la fuente motriz es de chogue
moderado y la carga inducida en la magquina es uniforme se utilizd

el siguiente valor (ver Nomenclatura y Aguirre, 1990}
Ko =1.50 Ecuacién No. 31

K- (Distribucion).- Este factor toma en cuenta gue la carga no se distribuya
uniformemente sobre toda ia cara del engrane, ccasionando gue
ios dientes sufran cargas localizadas mayores a las consideradas
en los calculos pretiminares. Debido a gue las los soportes son de
montaje exacto, existe poco juego en los cojinetes y deflexidn
minima, aunado a un ancho de cara promedio entre 0 — 50 mm, se

utilizé el siguiente valor (ver Nomenclatura y Aguirre, 19380):
Kn=130 Ecuacién No. 32

n. (Factor).- E! factor n en la ecuacion es el factor de seguridad de disefo
convencional v se recomienda usar un n > 2 para obtener un
margen de seguridad aceptable contra la fatiga. Se utilizd un factor
de 2.3 para incluir factores externcs no considerados previamente.

(Ver Nomenclatura y Aguirre, 1890). n = 2.3 Ecuacién No. 33
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Substituyendo valores en ia ecuacién No. 30, el factor de seguridad de disefic a utilizar

en el presente caso de estudio es el siguiente:
fs=4.485  Ecuacion No. 34
Finalmente para calculos se tomé:
fs=45 Ecuacion No. 35

L.a eficiencia como ya se vio en [a seccidn correspondiente a modulos del programa se

calcula de la siguiente manera {ver Nomenclatura y Santillan, 2000):

_fsxo
c

calculado
M

matenal

Ecuacidn No. 36

En la ecuacién No. 38, fs corresponde a la ecuacion No. 35, Cearuass COITEsponde a |a

ecuacion No. 14 y Gmaenal COMresponde a la ecuacion No. 15.

El producto que se encuentra en el numerador de ia ecuacion No. 36 debera ser menor

gue el denominador de la misma ecuacion, de to contrario no se tendra vida infinita en
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8) Caracteristicas del buscador inteligente.

6.1) Generalidades.

En la etapa de desarrolio de software primeramentie se debe establecer una
representacion del genoma del problema, que pueda operarse y con el que se puedan

manipular:

« Restiriccicnes.

» Diferentes operadores geneticos:
a) Cruza

b) Mutacién.

s
s

[4)]
ja }
4(]
-
4]

c) cstrategia
La representacion de la informacion estara determinada por:
« Eitipo de procesado de informacion.
« La interpretacion de resultados a obtener.

- Para el presente caso de estudio se estudio |a posibilidad de utilizar una representacién
binaria, pero debido a que los operadores, las mutaciones y cruzas son complicados se
optd por la representacion aifanumérica, que ademas tiene mayor eficiencia gue la

representacion binaria

La eficiencia de |a representacién alfanumeérica se destaca por:
« Mejor interpretacion.

= Mejor programacion.

» Procesado eficiente de informacién.

Ll proceso para el manejo de restricciones esta descrito por ia combinacién de

parametros y operadores geneticos.
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Para el usc de la notacidn alfanumérica, ios factores son los siguientes:

» Primer codigo.- Representa una caracteristica geomeétrica.
s Segundo codigo.- Representa una caracteristica funcional.
s Tercer codigo.- Representa una caracteristica gecmeétrica.

» Cuarto cédigo.- Representa una caracteristica funcional.

Para poder calcular el numero de caracteres de la cadena se tiene:
Numero de caracteres = (Numero de estriados}{4) Ecuacién No. 37

El numero 4 en la ecuacion No. 37 se debe a que cada esiriado se representa con 4

caracteres en la cadena.

Las restricciones son de {ipo:

« Geometrico.

« Fisico

Cada codigo es un atributo del objeto estriado v las restricciones que lo determinan son:

s Primer codigo:

a) El disefiador. (Proporciona el intervalo del diametro permitido (maximo y

minimo) en m}.
b} Resistencia a la fatiga. {Se evalla el desempeno).

c) Existencia en el catdlogo. (Unicamente se utilizan los existentes en el

catalogo).
» Segundo cédigo:
a) Resistencia a la fatiga. (Se evalua el desempefio).

b) Existencia en el catloge. (Unicamente se utilizan los existentes en el

catalogo).
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o Tercer codigo:

a) El disefiador. (Proporciona un intervalo).

b) Resistencia a la fatiga. (Se evalua el desempeno).
» Cuarto codigo:

a) Ei disehador. (Proporciona un intervaio).

La logica del buscador inteligente parte de la interfase que recopila fa informacion
necesaria para que se genere un arreglo que representa a !as flechas, y por cada flecha

otro arreglo que representa los estriados.

Conforme a la literatura consultada los tipos de cruza implementados se basaron en los
modelos de Santillan (Santillan, 1998) y Carlson (Carison, 1996). Para ambos casos se
intercambian genes alfanumeéricos (ver tabla No. 1) que en conjunto representan alguna

propiedad especifica ya sea de tipo funcional, geométrico, fisico, de conectividad, etc.

Ambos lo implementaron de dicha manera ya gue st no se tiene cuidado en este
aspecto ia informacion corre el riesgo de disociarse y ya no tiene sentido el fenotipo (ver

tabla No. 1) de cada individuo generado.
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6.2) Médulos.

La estructura del software se describe en &l capitulo cuarto y esta integrada por

diversos mddulos del buscador inteligente.

Modulo de presentacion:

Este madulo nos ofrece una pantalla de presentacion de la siguiente manera:

SUNENT - R
2v3dad Hacionai Rezgaotd dt Hesico
< Thycuberia
tene y aped auiors

fplicacien ds hlgeritasx Cenwticer «n @3 Blretos do Eztriader

wr cajas dv tranamisi

Tntegrantas:

Te. Qanl T, Sapitiai Gotiorssa

Ing. Guatauc Ulivares Guajardo
Fable Tealon

Sr. Luis Rutonis Lena Faiem

Cludad $ndvercicaria k 25 del Hirzo ded 20l
Frarians ta tosia ™ para Gontinesr:

VBT EL i

Figura No. 7.- Pantalla de presentacion del buscador inteligente.

Cs
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Postericrmente nos ofrece un resumen, ia manipulacion v la fundamentacién mecanica

del programa,

Médulo de recaudacién de restricciones y parametros de disefio v de parametros del

algoritmo genético, llamado también Set-up:

Nos proporciona los menus de opciones, dichos menus permiten al usuario ingresar la

informacién de la siguiente manera:
o Ingresar la informacion totaimente desde archivo.
a) Informaciodn del usuario. (Restricciones).

b) Informacion del administrador o persona gue manipula las variables

propias del algoritmo genético. (Parametros)
» Ingresar la informacion desde el teclado.
c) Informacién del usuario. {Restricciones).
d) Informacién del administrador. (Parametros).

o Ingresar parie de la informacién desde archivo y parte desde el teclado. En este

Ao A et v s
Ladoll ST UUTUT Ya osTa,

a} Ingresar desae archivo la Informacién del usuano. (Restricciones), y

desde teclado Informacion del administrador. (Parametros)

b) ingresar desde archivo ia Informacion del administrador. {(Paréametros),

y desde teclado la informacidn del usuario. (Restricciones).

Los valores de la informacion requerida al administrador (parametros del algoritmo

genetico) son:
o Tamano de la poblacién
- Método de cruza.
a) Punto simple.

b) Punto doble.
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<)

intercambio de atributos.
1)  Atributo: ¢p y N.

2) Atributo: Longitud.
3) Atributo; Tolerancia.

4) Atributo al azar.

- Método de reemplazo.

a)

b)

Mejor individuo.

Porcentaje de reemplazo.

» Indice de mutacion.

« Numero de veces de generacion aleatoria de los estriados con busqueda individuai

o conjunta de sus atributos.

- Numero de veces de repeticidon en la busqueda al azar de ¢p.

- Numero de veces de repeticion en la busqueda al azar de N

o Numero de veces de repeticion en la busqueda de un estriado.

= 7 | )

e —

F Y ES e e ] ]
] malallcidus Pdla & TEPUINC sidlidalu.

a)

b}

intervalo para tomar fotografia de la poblacidon
Condicién de paro.
1) Numero de veces que se repite el mismo mejor individuo.

2) Numero de veces que se repite un intervalo de porcentaje de

variacion en la desviacion estandar.

3) Numero de generaciones permitidas por default durante la corrida.

Los valores de la informacién requerida al disefiador {restricciones y parametros de

disefio) son:

= El nimero de estriados a disefar en la flecha.

o La longitud minima permitida a cada estriado.
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« La longitud maxima permitida a cada estriado.
o El didametro minimo permitido a cada estriado.
o El diametro maximo permitide a cada estriado.
o El tipo de aplicacion de cada estriado.

a) Engrane.

b) Sincronizador.

c) Entrada/salida de potencia.
» La potencia a transmitir por ia flecha.
» La velocidad angular de |a flecha.
» El|factor de seguridad de disefio.

o La resistencia a la tension del material a utilizarse en la flecha.

Mddulo correspondiente a la generacion de poblacion:

Es el modulo que elabora un conjunto determinado de individuos o soluciones

se le denomina poblacion, para el presente caso de estudio un individuo representa una

fiecha que cumpie con ios parametros dei disefador.
= Funcionamiento.
Utilizando la informacién proporcionada por el disefiador:

Se recopila informacion de un catalogo en ia base de datos de forma aleatoria para

integrar parte de la informacion que tendra cada una de los estriados de 1as flechas.

Para complementar la informacion de los esiriados de ias flechas se genera dentro
de un intervalo definido una longitud aleatoria y se selecciona una de ias cuairo

posibles ciases de tolerancia para cada estriado.
Ejemplo.

E! buscador recopila del catalogo:
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« La caive del estriado. 131

o El didmetro de paso. 0.0254 m.
o El numero de dientes. 13

» El angulo de presion. 30°

Posteriormente genera aleatoriamente ia iongitud del estriado:  5.1286 m.

Finaimente selecciona una clase de tolerancia para el estriado: 7 (Deslizante).

Modulo correspondiente al filtro:

Es un médulo que se encarga de verificar y validar a cada individuo de una poblacion

determinada.
= Funcionamienio.

Del individuo se toma cada estriado que lo compone vy se verifica conforme z las
restricciones geomeétricas y fisicas gue cumplen las propiedades del individuo.
En casc de no cumplir alguna de las propiedades se procedera de la siguiente

manera hasta gue cumpla:
a) Lalongitud se vuelve a generar al azar.

Ei Numero de dientes se escoge en el Catalogo al azar para que su
correspondiente Didmetro de paso, ya dado, también cumpla. Este paso

se repite un numero determinado de veces.
b) Se escoge &l Diametro de paso en el Catalogo al azar.

Tanto para el Numero de dientes como para el Diametro de paso se

revisa previamente si existen o no en el catalogo.

Se fija el Diametro de paso con el Numero de dientes variable, esto se
realiza un numero determinado de veces, de (o contrario generamos el

Diametro de paso nuevamente.
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c) Se manda llamar un estriado y se verifica, si no es aceptado, se repite

la operacion un numero determinado de veces.

Este es un modulo gue comparten el modulo de generacion de poblacidn, el méduio

de seleccién y cruza, y el médulo de mutacion.

En resumen evita las violaciones a las restricciones geométricas y fisicas en sl

genoma.

Modulo correspondiente a evaluacion:

Es el modulo que se encarga de darle un pesoc a cada individuo conforme a sus

caracteristicas de desempena.
o Funciocnamiento.

De cada individuc se calcula el desempefic (n) de cada uno de sus esiriados y

posteriormente se obtiene el desemperio general del individuo (promedio).

La eficiencia se calcula, como va se presentd en el capitulo anterior, de la siguiente

manera para cada fiecha:

n — fSXG cakuado
G

matenal

Ecuacién No. 38

Esto quiere decir que para el sistema una flecha con mejor desempefno para su
diseno dado, es aquella que se acergue en la medida de lo posible al esfuerzo
admisibie de la misma, ya que de esta manera se optimizan tanto material como
espaclo, en otras palabras una flecha que tiene el mejor desempefic es aquella que

tiene la eficiencia mas grande.
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Médulo correspondiente a erdenamiento.

Es un mobdulo que con base en la eficiencia de cada individuo de la poblacion los
acomoda a cada uno de ellos, partiendo del que tiene mayor eficiencia al que tiene

menor eficiencia.
« Funcionamiento.

Cada individuo de la poblacion tiene una eficiencia dada y mediante una técnica de
ordenamiento (burbuja, gsort, etc.) se ubica el individuc de mayor a menor eficiencia
en el arreglo. En €l presente sistema se utiiizd el método de la burbuja porgue tiene

ventajas técnicas en cuanto a manipulacion y tiempo de procesado de informacion.

Modulo correspondiente a la aceptacion de la condicién de paro y respaldo de la

informacion generada por el buscador inteligente:

L]

La primera parte se encarga de almacenar en un{os) archivo(s) la informacion
correspondiente a los criterios de respaldo y la segunda monitorea el
compertamiento de las generaciones asi como el de sus individuos, utilizando ios
criterios de paro (mejor individuo, offine, default) para asi determinar si se finaliza
con la ejecucidn det algoritme genético o nc. Las condicicnes de pare consideradas

por este modulo son.
a) Mejor individuo.

Tenemaos al mismo mejor individuo durante un determinado numero de

generaciones.
b) Offline.

Se compara la vanacion de eficiencia del individuo con [a eficiencia de
la media y la desviacion estandar de la poblacidn considerada. [ a

variacidn considerada posible, puede e

-

W)

tarenelrango del 3 al 5%,

1

Para este sisiema dicha variacion se considerd en 4% durante un

numero determinado de generaciones.
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c) Condicién de paro por default.

Cuando no se ha convergido después de un numero determinado de

generaciones.

« La segunda parte es la correspondiente al respaldo de la informacién gque genera el

buscador inteligente.
a) Guardar al mejor individuo de toda Ia corrida.
b} Guardar la mejor generacidn de toda la corrida.

c} Guardar la eficiencia de cada uno de los mejores individuos de todas

las generaciones.
d) Guardar la eficiencia promedio de cada una de ias generaciones.
e) Guardar la Gltima generacion.
fy Tomar fotos de [as generaciones.
Funcionamiento general del modulo.

Lo primero que efectéa el mddulo es comparar el rendimiento promedio o eficiencia
promedio “n" de ia generacion llamada “anterior” con respecto a otra considerada actual
de tal suerte que se aimacenara la que tenga la mejor eficiencia promedio "n" y que en

la sigulente iteracion tomara el papel de ta generacién llamada anterior

Tomando como plantilla el procedimiento anterior se aimacenara al mejor individuo de

toda la cornida

Ademas se almacenard la eficiencia de los mejores individuos de cada generacion asi

como la eficiencia promedio de todas las generaciones.

Por otra parte se guardara la Ultima generacion de la corrida y opcionalmente

generaciones jormnadas cada cierto numero de intervalos.

En la siguiente etapa, teniendo en cuenta los tres criterios de paro el modulo verifica en

cada iteracion si es
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Médulc correspondiente a seleccion y cruza.

Es un modulo que obtiene de ia poblacidn una pareja de individucs a través de un

método de seleccion (ruleta, torneo, etc.) y con ellos genera ctra pareja de individuos

con un procedimiento de cruza determinado (punto simple, punto doble, intercambio de

atributos, etc.) v esto lo hace hasta regenerar el total de la poblacion.

« Funcionamiento.

Utilizando el método de la ruleta (en el cuédl la probabilidad de reproduccion para

cada individuo es proporcional a su eficiencia) se eligen 2 individuos de la poblacion

a los que se denominard padres, posteriormente mediante un método de cruza

previamente definido se intercambiara su informacidén (genes) obteniendo asi 2

nuevos individuos que denominaremos hijos. Lo anterior se repite hasta formar una

nueva poblacién.

Operadores de cruza:

a)

Punto simple (retomado del algoritmo genético clasice (Holland, 1975)).
Se genera un numero aleatorio entre el 1 y (nimero de genes - 1).

Posteriormente se intercambian entre los padres los genes a pariir del

gen (numero aieatorio + 1).
Punto doble (planteado por Goldberg (Goldberg, 1989)).

Se generan dos numeros aleatorios entre 1 v (numero de genes — 1).

Posteriormente se intercambian entre |os padres los genes a partir del

gen (numerc aleatoric menor + 1) y hasta el gen (numerc aleatorio

mayor).
intercambio de atributos (propuesto para el presente caso de estudio).

Se escoge desde la interfase con el usuario que atribuioc se desea

intercambiar, puede ser cuaiguiera de lgs siguientes cuatro:
1) intercambio de ¢p y N

2) intercambio de longitud.
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3) Intercambio de Tolerancia.
4) Intercambio de atributo al azar.

Postericrmente, se intercambian los padres el atributo correspondiente, salvo para el
caso del intercambio de atributo al azar, en este caso para cada cruza se escoge

aleatoriamenite si sera 1), 2) 6 3).

Mddulo correspondiente a mutacion:

Es el método que se encarga de cambiarle al azar una propiedad o gen a un individuo

escogido de la poblacion también al azar.
o Funcionamiento.

En el algoritmo genetico simple se calcula una probabilidad de mutacién y se
compara contra un namero aleatorio entre O y 1, cuando la probabilidad de mutacion
es mayor que ei nimero aleatorio generado la mutacién se verifica, de lo contrario

no se verifica fa mutacion,

Si se verifica la mutacion en el aigoritmo genético simple se selecciona un gen

aleatoriamente y se cambia.

Para el presente sistema se parte de la probabilidad de mutacidon calculada y se
verifica si se aprueba o no un cambio en algun atributo de algun individuo ce ia
poblacidn. La probabilidad de mutacion {Mp) depende del indice de mutacién (Mr)
establecido, de la longitud de! genoma (L) y del tamafio de la poblacién (Ps) de la

siguientie manera:

Mp =MrxLxPs Ecuacion No. 38

Modulo correspondiente a reemiplazo de poblacibn:

Es un modulo gue se encarga de integrar la nueva.generacion con respecto a la
generacion anterior y a la generacion intermedia. La generacidn intermedia es la que

resulta de aplicar todo el proceso del algoritmo genetico.
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o Funcionamiento.

Ei algoritmo genético simple renueva toda la poblacidn, sin embargo el presente

sistema nos da la posibilidad de elegir diversas estrategias de reemplazo.

Para ello se utiliza un método de seleccidon de quien se queda (total, mejor,
porcentaje) de la generacion anterior y el restante se completa con los individuos de

la generacion intermedia.
Para renovar la poblacion se utilizo:
a) La estrategia elitista (guardar solamente €l mejor individuo).

b) Translape de un porcentaje de la poblacion para enriguecer a la

poblacion con los mejores individuos de la generacion anterior.

Golberg recomienda que el reempiazo esté entre un 70% y un 85%
{Goldberg, 1988).

6.3) Tamano del espacio de solucién.

El espacio tedrico maximo de posibles combinaciones de codigos para explorar es:
Combinaciones = (TC)¥5(32767)N5(4)"¢ Ecuacién No. 39
Para el presente caso de estudio:
TC (Tamafho del catalogo) = 2184 Ecuacién No. 40
NE (NUmero de estriados) = 5 Ecuacion No. 41

El nimero 32767 en la ecuacion No. 39 es el numero posible de generaciones
aleatorias de longitudes gue nos permite realizar el compilader de C++ para cada
estriado de la flecha a disefar y el nimero 4 corresponde a los diversos tipos de ajuste

que se pueden tener en cada estriado de la flecha a disenar.
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Sustituyendo fos valores de TC y NE de las scuaciones No. 40 y No. 41

respectivamente, en la ecuacion No. 39 se tiene:

Posibles combinacicnes = (2184)°(32767)%(4)° = 1.922x10% Ecuacién No. 42

6.4) Tamafic del espacio de solucion vélido.

El célculo del tamafio del espacio de solucién vélido es complejo, debide a que, ademas
de tener restricciones geomeiricas (que si nos permiten hacer una estimacion),
tenemos la restriccion fisica del diseno por resistencia a la fatiga de la flecha estnada y
tai estimacion deberia desarrollarse para todas las posibles combinaciones
mencionadas anteriormente. Por tal motivo se excluye la posibilidad de tal estimacion,

que puede ser motivo de una investigacidn futura.
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7) ingenieria de programacion.

7.1) Etapas de ingenieria de programacién.

La ingenieria de programacion se divide en seis etapas. kn los proyectos de desarrollo
de sistemas de computo es importante su seguimiento ya que permiten una planeacion

estructurada del sistema.
Las etapas son las siguientes:
« Recopilacion de requerimientos.

a) Primeramente se estudia qué es lo que se requiere que el sistema

realiice.

(o}

En estz sta

elaborar el sistema.
« Analisis
Es una etapa en la que se modela el sistema a grosso modo y se verifica que la
informacion obtenida en la recopilacion de requerimientos sea suficiente para
agesarrollar el sistema, también se define qué metodologia de programacién se va g

utilizar (programacion estructurada, orientada a objetos, orientada a eventos, entre

otras.).

En esta etapa del proyecto se dividen y se reparten tareas que se pueden

desarrollar independientemente.
» Disefio.

Es una etapa que toma como base el analisis de la etapa anterior para una
adecuacion y/o modificacién a detalle dei sistema propuesto, y para elio se
desarrollan o utilizan aigoritmos especificos para atacar procedimientos planteados

en forma general.
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» Desarrolloc e implantacion.

Es en ésta etapa en dénde se retoman los procedimientos de la etapa anterior para

su desarrollo en el lenguaje va escogido y se implanta en un cédigo final.
+ Pruebas.

Una vez compilado, se ejecuta el programa para comprobar gue tcdas sus partes
funcionen de manera independiente y conjunta. Para lograr esto se ingresan las
entradas de informacién que sociicita el programa haciéndoio de una manera

controlada para comparar |as salidas con un patron ya estimado.
« Mantenimiento.

Aqui se corrigen problemas menores que pueden salir de la interaccion del software
con el usuario, 0 también se pueden agregar tareas extras al programa pedidas por
el cliente siempre y cuandc no se tenga que modificar de raiz el software original
{mejora de ventanas, interfaz, texto. modulos auxiliares que mejoren el desempefio

del programa, entre otros).

7 2) Modulacion.

La técnica de ingenieria de software liamada modulacién que se presenta en las etapas
de analisis y disefio, nos sirve para descomponer e problema en médulos e ir de una
situacion general (tarea compleja) a una situacidn particuiar (tareas mas pequefias y de

menor complejidad).

La técnica de modulacidon fue de gran importancia para el presente sistema, ya gue la
complejidad inherente al sistema requiere una-subdivision de los modulos propuestos
en submodulos de menor complejidad, que a su vez se subdividieron en tareas de

menor complejidad.
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Los moéduios principales son:

» Recaudacién de informacién o Setup.
o Generacion de poblacidn.

« Filtro.

« Evaluacidn.

» Ordenamiento.

- Aceptacion de las condiciones de paro.
s Respaldo.

» Seleccion.

s Cruza.

o Mutacion.

» Reemplazo de la poblacion.

E! uso de dicha técnica aumenta las probabilidades de implantar un sistema que opere

adecuadamente.

7.3) Metodologia de analisis y disefio orientado a cbjetas fundamentada en UML.

UML quiere decir Unified Modelling Language (Alger,1988), es una herramienta muy
versatil ya que no es exclusiva de software sino en general para sistemas orientados a

objetos.

El modelado de informacién es un procesc que permite abstraer un problema de {a
realidad utilizando entes abstractos denominados objetos, (ver Glosario), determinar ias
relaciones, procesos e interacciones que existen entre ellos y situarlos en un contexto
de sistemas de informacion, tal y como el ser humano desarrolla las representaciones

mentales del mundo que lo rodea.
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Las herramientas que se utilizaron de UML fueron:
» Diagrama de secuencia.

Esta herramienta permite definir con claridad el camino, con respecio al tiempo, de

los procesos (métodos) que debera seguir cada modulo.
» Diagrama de colaboracion.

Es una herramienta que permite observar y analizar ia funcionalidad de! sistema con

respecto a la interaccion que tienen en cada médulo las clases entre si.
s Diagrama de clases.

Esta herramienta es el paso previo a la implantacion y nos muestra la estructura

estatica del sistema.
7.4) Programacién orientada a objetos con C++.

Se estudiaron los aspectos técnicos propios del ienguaje como son;

Asignacion dinamica de memoria.

@

a) Operador new
b) Operador deletef |
= Apuntadores y arreglos.
» Métodos.
o Constructores y destructores.
¢ Encapsulamiento.
= Manejo de flujo en Entrada/Salida de datos
» Paso de datos por copia o referencia.
« Abstraccion y tipos definidos por el usuario.

Con ello se logré desarrollar e implantar exitosamente el sistema.
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7.5) Diferentes etapas de ingenieria de programacion en el presente sistema.

» Recopilacion de reguerimientos.

. Qué se quiere? Se quiere una lista de estriados propuestos para la flecha a

disefiar.
Los requerimientos para el presente proyecto son:
a) Catalogo.
1) Ciave.
2} Numero de dientes.
3) Angulo de presidn.
4) Diametro de paso.
b) Numero de estriados.
c) Intervalo de longitud para cada estriado.

d) Intervalo de diametro para cada estriado.

f}  Potencia a transmitir por ia flecha

g) Velocidad angular de operacion.

n) Factor de seguridad de disefo

1) Resistencia a la tensidn del material a utihzarse en el disefio.
) Tamaho de ia poblacion.

k) Tipo de cruza.

Iy indice de mutacién.

m) Metodo de reemplazo.

n) Porcentgje de reemplazo.

o) Repeticiones en los cicios de busgueda.
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@

p) intervalo pars tomar las fotos.

g} Condiciones de paro del algoritmo genético.
Analisis.
Primeramente se moduld el sistemna.

En esta stapa se defini¢ e! sistema a gresso modo, de manera gue se establecieron

a grandes rasgos las funciones a desarrollar por cada médulo propuesto.

Se verificé que la informacién recopilada en la etapa anterior era Ia suficiente para

desarrollar el sistema.

Se definid que la metodologia de programacion a utilizar en el presente sistema

fuera la programacion orientada a objetos.
Diseno.

Ern esta etapa se utilzaron las tres herramientas de UML para atacar los

procedimientos planteados en forma general

Por razones de proteccion a la propiedad intelectual solamente se mostrara un
glemplo de cada diagrama v la totalidad de los diagramas se muestran de forma
anexa tanto al director de la presente tesis como a los respectivos sinodales
revisores de la nisma. Los respectivos diagramas se muestra en las figuras No. 8 y

No. 8. También se muestran las clases del buscador inteligente
Desarrollo e implantacion.

Se retomo la informacion generada en la etapa anterior vy se implanté ¢ada método a

su respectivo modulo para posteriormente integrar todo el sistema.
Pruebas.

Esta etapa corresponde a2 la ejecucién del sistema con un caso de estudio definido
previamente y con una variacidon estructurada de los parametros del algoritmo
genético, todo ello para verificar el adecuado comportamiento del sistema v para

caracterizar el algoritmo genético utilizado en el sistema.
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e Mantenimiento.

En esta etapa se desarrocllaron macros en Excel y un programa de sistema operativo
tipo bat para facilitar el procesamiento de informacidn generada por la ejecucion dei

buscador inteligente.
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Almacea I — 5
Funcion: et e 1t 5 A
en de pob T Repite ciclo tamafio de la poblacion veces

Figura No. 8.- Diagrama de secuencia para el madulo de generacion de poblacion.
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Flecha | Estriado - Catalogo
‘— (B.D.)
0) Crear flecha. 8) Busca estriado.
1) Crear estriado. 9) Regresa clave.
2) Obtener ¢p. 10) Genera_longitud.
3) Regresar ¢p. 11) Genera_tolerancia.
Almaceén 4) Valida ¢p. 12) Regresa estriado.
5) Obten N. op.- Diametro de paso.
6) Regresa N. N.- Namero de dientes.
7) Valida N con ¢p fijo. (Ver Nomenclatura).

Figura No. 9.- Diagrama de colaboracion para el modulo de generacion de poblacion.
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Clases del buscador inteligente:

Clase Setup.

Atributos de la clase setup.

« Variables que asigna el disefador o usuario final.

a) int Num_E; /INUmero de estriados
b) float *I_mmn; /fLongitud minima de cada estriado
LR -]

= Variables gue asigna el administrador del buscador inteligente.

a} int Tam_paob; [Tamanfo ge a poblacion
b) it Met_cruza, /Tipo de método de cruza
s 82

Constructor.
a) Setup(void); [IConstructor.

Declaracion de métodos para el uso de los atributos del disefiador.
a) int obtenTecladoDis(void);
b) void obtenConsolaNumE(void);
Declaracion de metcdos para el uso de los atributos del administrador.
a) int obtenTecladoAdm(void};
b) void obtenConsolaTamPob(void);

Lo
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Clase Estriado.

L

Atributos de la clase estriado.

a) float Dia_p; /IDiametro de paso.
b) intN; /INamero de dientes.
® 0

Constructor.
a) Estriado(void); {/Constructor.

para el uso de los atributos de estriado:

a) Estriado obtenDiaP_N_Est{int);

=z

int buscakstasignaAnguloClave(void);

Clase flecha.

Atributos de la clase flecha.
a) float EfProm_Fiecha; //Eficiencia Promedio de la Fiecha
b) Estriade *eje; Hfindividuo Flecha

(I
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Constructor:
a) Flecha(voiad); {{Constructor.
Declaracion de métodos para ef uso de los atributos de flecha:
aj int creaFlecha(Setup &);
b) int evaluaFlecha(Setup &),

o2 @

Los valores de los atributos de las clases del buscador inteligente se inicializan con el

valor de —1.
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8) Pruebas y analisis de resultados.

8.1) Resumen,

Debidoc a gue no existen guias concretas y recomendaciones para aplicaciones
especificas, se na procedidc conforme a la experiencia de Santillan, director de la
presente tesis; Beasley; Carlson; Hugh; Lee; entre otros tanto para la definicidn de tipo
de operadores y parametros, como para definicidn de pruebas. (Santillan, 1998;
Beasley, 1993; Carlson, 1996; Hugh, 1997, Lee, 1897).

Informacion generada por el buscador inteligente:
s Se archivd al mejor individuo de toda la corrida.
» Se archivo la mejor generacion de toda la corrida.

« Se archivé la eficiencia de cada uno de los mejores individuos de tcdas las

generaciones.
» Se archivo ia eficiencia promedio de cada una de las generaciones.
o Se archivé la Ultima generacion.
» Se archivd una copia de ia generacion cada 100 generaciones.
a) Para poder ver la evoiucidn dei programa.
b) Por si ocurria estancamiento.
¢) Para encontrar soluciones alternativas.
Las condiciones de paro consideradas fueron;
o Paro por repeticion del mejor individuc durante las Ultimas 50 generacicnes.

- Paro por desempefic promedio de la poblacion, cuando la variacion es menor al 4%
entre el individuo y la media y la desviacién estandar de la poblacion las Ultimas 100

generaciones.

o Paro por nimero de generaciones determinado en 10,000 generaciones.
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Los factores para al intervalo del muestreo de generaciones son:

« Maximo numero de generaciones del experimenio.

» Comportamiento esperado de! algoritmo genético para la estrategia seleccionada.

8.2} Descripcion del trabajo expenmental.

a)

El caso de estudio fij¢ las restricciones de disefo.

Flecha con cinco estriados a disefar.

Para el estriado No. 1 se tiene:

2)

3)

El intervalo de diametro para ei estriado es (G.025 - 0.045)m

El tipo de ajuste para el estriado es apriete, {HB/kS) para el
sistema IS0. (Ver Standard ANSI, 1870).

Para el estriado No. 2 se tiene:

1)
2)

3)

El intervalo de longitud para el estriado es (0.C16 — 0.031)m.
El intervalo de diametro para ei estriado es (0.0456 — 0.0656)m.

El tipo de ajuste para el estriado es apriete, (H6/k5) para el
sistema I1SO. (Ver Standard ANSI, 1970).

Para el estriado No. 3 se tiene:

1)
2)

3)

Ei intervalo de longitud para el esiriado es (0.00726 - 0.02226)m.
Elintervalo de diametro para el estriado es (0.0348 — 0.0548)m.

El tipo de ajuste para el estriado es apriete, (H&/k5) para el
sistema ISC. (Ver Standard ANSI, 1970).
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Para el estriado No. 4 se tiene:

1) El intervalo de longitud para el estriado es (0.02872 — 0.04472)m.
2) Elintervalo de diametro para el estriado es (0.025 — 0.045)m.

3) E! tipo de ajuste para el estriado es apriete, (HB/KS) para el
sistema ISO. {Ver Standard ANSI, 1870).

Para el estriado No 5 se tiene:
1) Elintervalo de iongitud para estriado es (0.117 - 0.132)m.
2) El intervalo de diametro para ei estriado es (0.022 — 0.042)m.

3) El tipo de ajuste para el estriado es medio, (H6/hB) para el

sistema ISO (Ver Standard ANS! 1970).
Potencia a transmitir la fiecha de o0 Hp.
Revoluciones de trabajo de la flecha de 3600 rpm.
Factor de seguridad de disefio de 4.5
Resistencia a ia tensién del material a utilizarse de 782.35 Mpa.
b) Se variaron los parametros del algoritmo genético.
Tamadic de la poblacidn.
Tarmanos de poblacién de 50, 100, 150, 200.
Qperadores de cruza.
Operadores tipo punto simple, punto doble, intercambio.
indice de mutacién,
- Indices de 0.01 y 0.001
Tipo de reemplazo.

Reemplazo tipo mejor individuo y por porcentaje de 5, 10y 15%.
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Condicion de paro.
50 repeticiones del mismo mejor individuo.
100 repeticiones del desempefo promedio de la poblacidn.
2000 y 10000 generaciones por default.

c) El disefio de las flechas estriadas se encuentra apegadc a ia norma.
(Ver Standard ANS! 1970).

» El espacio de soluciones fue calcuiado.
E! espacio sin restricciones de posibles soluciones es de 1.922x10%

o Se realizaron las graficas correspondientes a la eficiencia promedio de la
poblacion, a la eficiencia de los mejores individuos y conjunta. En la seccicn de
anexcs se presentan las graficas correspondientes a los experimentos mas

significativos duranie ia etapa de pruebas

Eficiencia Mejores Individuos

0.7 - -

- i

c X 068 - . L

|_920,66 L_\_\[_,, d

(&

| 5 o 064 b |

| o P |

L=« 082

& v |
06 +——0 —— r

i ; , ‘
! 1 21 41 61 81 101121141161181201

‘ NOmerc de Generacion !

Figura No. 10.- Gréfica tipica generada en un experimento correspondiente a la

eficiencia de los mejores individuos de la corrida contra el nimero de generacion.
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tficiencia Promedio Poblaciones

Q.85 -

06 jrfﬁ/\;—/f—’_’ :
0,55 '
05 z‘_’_’_/

0,45
| 1 21 41 61 81 101121141 161 181 201

Niumerec de Generacidn

Eficiencia en %
1 es el 100%

Figura No. 11.- Gré&fica tipica generada en un experimento correspondiente a la

eficiencia promedio de cada poblacion de la corrida contra el nimero de generacion

w Eficiencias de Mejores Individuos y
Promedio de Poblacion

& o 075
€% 07 -
% S 0,85 f_ﬂm ;——Eﬁc.:ienCJa .
2 @ 0.8 : M ‘ Mejores g
3 @ 0,52 — | Individuos
o 0,5 - L !
= T 045 4 . - °-- Eficiencia
CITSISSTSSS | Promegio ]
™ SUTL2T Poblaciones |
e Generacion ‘

2
=
|
@
o
[ N

Figura No. 12.- Grafica tipica generada en un experimento correspondiente a la
eficiencia de los mejores individuos de la corrida v la eficiencia promedio de cada

poblacién de la corrida contra el numero de generacion.

« Los experimentos fueron conducidos, variando ios parametros como se muestira
en {a siguiente tabla:
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Tam. Pob. e Carpeta
P.Simple Efic. Mejor Ind.
Cruza P.Doble En generacidn #
Swifcheo -----—- | Efic. Prom. Pob.
Ind. Mutacion -—---- Codigo imp.
Reemplazo Mejor Ind. Fecha
Porcentajg -——---- Hora
Repeticiones ----——--
Condicidn Mejor Ind.
! deParc | Offline |
Default

Figura No. 13.- Formato para almacenar |a informacion generada mas significativa
durante un experimento.

En e! transcurso experimental se procurd evitar la definicion de parametros que
afectaran el desempefio de la flechas.

La notacién utilizada para identificar a las carpetas correspondientes a cada

experimento realizado tiene los siguientes campos:
» Caracteres de identificacion de experimento.

s« Tamano de la poblacidn.

+ Operador de cruza seleccionado.

« Estrategia de reemplazo utilizada.

Ejemplo:
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Como ejemplo tenemos la siguiente carpeta: - prb3_150_pd_10 -

a) Los caracteres de identificacidn del experimento som -prb3-
(Experimento, correspondiente al tercer conjunto de experimentos para

€se grupo).

b) El tamafo de la poblacién es -150- (El tamafno de la poblacion es de
150 individuos).

¢} El operador de cruza seleccionado es -pd- (El operador de cruza es de

d) La estrategia de reemplazo que fue utilizada en este expenmenio es
-10- (La estrategia de reemplazo que se siguid fue de tipo elitista con un

porcentaje de reemplazo de 10% de la pobiacion).

El programa nos proporciona un conjunte de archivos con os resultadus de: aigurimo
genético decedificado, para un manejo mas amigable entre el buscador inteligente y el

catalogo y entre el buscador inteligente y el usuario.

La representacion de cada individuo en su correspondiente archivo para el presente
caso de estudio fue caracterizada de |la manera como se muestra en et siguiente
gjemplo de un individué que formd parte de la generacion 184 del expernmento

prb3d_150_pd_10:

Individuo Fiecha No: 8 Con Eficiencia Promedio de: 0.710

= Individuo Estriado No: 1

a) Clave: 186

b) Diametro de Paso: 0.03144 m

¢) MNumero de Dientes: 13

d) Longitud: 0.0214 m

e) Aplicacion: 4 (Apriete) (HE/KS)
fy  Angulo de Presion. 30°

g) Eficiencia: 0.280
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+ Individuo Estriado No: 2

Clave:

Diametro de Paso:
Numero de Dientes:
Longitud:

Aplicacion:

Eficiencia

« Individuo Estriado No: 3

R

Clave:

Numero de Dientes:
Longitud:
Aplicacion:

Angulo de Presion:

Eficiencia:

o Individuo Estriado No: 4

Clave:

Diametro de Pasc:
Numerc de Dientes:
Longitud:
Aplicacion:

Angulo de Presidn:

Eficiencia:

1318
0.05080 m
33

00262 m

4 (Apriete) (HE/K5)

0.0110 m
4 (Apriete) (HB/k5)
20°

0.964

710

0.02725 m

22

0.0310m

7 {(Deslizante) (H7/g6)
30°

0.753
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o {ndividuo Estriado Ne: 5

a)

Clave:

Diametro de Paso:
Mumero de Dientes:
Longitud:
Aplicacion:

Angulo de Presién.

Eficiencia

181
0.0254 m
13
0.1296 m

7 (Deslizante) (H7/g6)

8.3) Discusion de resultados obternidos y del comportamiento del algoritmo genético

Los faciores que mas influyeron en el buen desempernic del aigoritmo genetico fueron

« El tamano de la pobiacion.

» El operador de cruza.

« La estrategia de reemplazo utilizada.

Los factores que se encontraron para una busqueda satisfactoria son

» Un tamano de pobiacion mayor a 100 individuos.

a)

Se realizaron experimentos para 50, 100, 150 y 200 individucs.

b) Pobiaciones grandes cuentan con:

1) Buen desempefio del aigoritmo genético debido a la gran cantidad

de informacion inicial con que cuenta el buscador inteligente.

2) Mayor probabilidad de obtener individuos mas eficientes, porgue la

informacion se recombina adecuadamente.

3) Convergen rapidamente.
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» Estrategias elitistas para renovacién de poblacién de 10% y 15% de reemplazo.

a) Se realizaron experimentos con estrategias de renovacidon elitista de

mejor individuo, con 5%, 10% y 15% de reemplazo.

b) Las estrategias elitistas de renovacién de poblacién de 10% y 15% de
reemplazo ofrecen buen desempefio del algoritmo genético, en otras

palabras se obtienen individuos que tienen eficiencias altas.

c) Las estrategias elitistas de rencvacién de poblacion de 10% y 15% de
reempliazo no permiten un estancamiento acelerado del algoritmo
c_iecir, el algortmo genético explora un mayor numerc de posibles
soluciones dei espectro, registrando al individuo con mayor eficiencia de

la busqueda efectuada.
« Operadores de cruza de punio simgle y puntc doble.

a)} Se realizaron experimentos con seis diferentes tipos de operadores de
cruza, punto simple, punto doble y cuatro diferentes de intercambic de
atributos

b) Sin duda los mejores resultaron ser los operadores de puntc simple y
punto dobkle, debido a gue los bloques de informacidén son de tamano
significativo y a [a vez la variedad de la informacion es tambien

significativa.

¢) Muestran un buen desempefic en [a funcion de optimizacion del

algoritmo genético.

d) Fomentan la recombinacion de informacién contenida en el genoma de
cada individuo Integrante de la poblacion seleccionado para

reproduccion.

e) lLos experimentos que utilizaron dichos operadores, reportaron a los

individuos con las mas aitas eficiencias obtenidas.

Ejemplo de un experimento satisfactorio.
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Como ejemplo de un experimento satisfactorio se tiene al experimento
prb3_200_ps_10. Se puede observar en la figura No. 15 que conforme transcurren las
generaciones se van cbteniende mejores individuos a los generados inicialmente, el
desempeno se mejora de un 63% a un 63%, demostrandose asi ia doble labor de

bisqueda y optimizacion del buscador inteligente.

Se observa en la figura No. 16 gue la eficiencia promedio de la poblacion crece de un
50% a un 65%. Con el paso de las generaciones tanto la eficiencia del mejor individuo
como la eficiencia promedic de la poblacién tienden a tener un mismo valor, lo que
implica que la informacion de los individuos mas aptos se va diseminando entre la

poblacién con el transcurrir de |as generaciones (ver figura No. 17},

Los resultados del experimento son.

Tam. Pob. E 200 Carpeta prb3_200_ns_10 ]I
}L@pf{ | Efic. Mejor Ind. 0.694402 1
Cruza P Doble | En generacion # E 267 JJ
'Sw:’tcheo —------ | Efic. Prom. Pob. 0.66627 :
Ind. Mutacidn 0.001 Coédige imp. Cc19
Reempiazo Mejor Ind. Fecha 15/Marzo/2001
Me 70% Hora 16:32:52
| Repeticiones 1500 l
Condicidn Mejor Ind.
de Paro Offline
==

Figura No. 14.- Formato para almacenar ia informacion generada mas significativa

durante e! experimento prb3_200_ps_10.
£l mejor individuo de este experimento es:

Individuo Flecha No: 0 Con Eficiencia: 0.694
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» Individuo Estriadc No: 1

Clave:

Diametro de Paso:
Numero de Dientes:
Longitud:
Aplicacién:

Anguiec de Presion:

Eficiencia

« Individuo Estriado No: 2

8

A

Clave:

Numerg de Dientes:
Longitua:
Aplicacion:

Anguio de Presion:

Eficiencia:

« Individuo Estriado No: 3

Clave:

Diametro de Paso:
Numero de Dientes:
Longitud:
Aplicacion:

Angulo de Presidn:

Eficiencia:

1049

0.03232m

28

0.0211 m

4 (Apnete) (HE/KS)
30°

0.934

0.0166 m
6 (Medio) (H6/h6)
20°

0.529

807
0.04689 m

24

0.0124 m

6 (Medio) (H6/h6)
30°

0.925
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o Individuo Estriado No: 4

a)
0)
c)
q)
J
f

)

Clave:

Diametro de Paso:
Numero de Dientes:
Longitud:

Aplicacién:

Eficiencia:

e Individuc Estriado No: 5

a)
b)
c)

d)

Clave:

Diametro de Paso:
Numero de Dientes;
Longitua:
Apiicacion:

Angulo de Presion:

Eficiencia;

532
0.03113 m
19

0.0302 m

o (Apriete) (HG/kS)

BN
Qo
ey

0.0254 m
18

0.1238 m

5 (Medio) (H6/h6)
30°

0.234

Las graficas correspondientes al experimenio satisfactorio -prb3_200 _ps_10- son ias

siguientes:
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1 101 201 301 401 501 601 701 801 801

i Eficiencia Mejores Individuos W
|
: 07 - ﬂ
T ‘ L ,
g8 0% R B |
s 2 0,66 - 4 U }
23 oea il ;
| & 0 ' |
3 g 3 0,62 L-W !1{{ [
| & ‘ i |
| 0.6 , |
i

Niamero ae Generacion i

Figura No. 15.- Grafica generada en el experimento -prb3_200_ps_10- correspondiente

a la eficiencia de los mejores individuos de la corrida contra el numero de generacion

i Eficiencia Promedio Poblaciones

0.75 -
07
0,65 -

e |
0,55 ’

| ‘ - :
| 05 - |
| 045 — | I
| 1 101 201 301 401 501 601 701 801 901

Namero de Generacion

Eficiencia en %
1esel 100%

Figura No. 16.- Gréafica generada en el experimento -prb3_200_ps_10- correspondiente
a fa eficiencia promedic de cada poblacién de la corrida contra el numero de

generacién.
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Eficiencias de Mejores Individuos y ‘
Promedio de Poblacion

LR 0,7 -
[ [ad 3'?' B
o A N i
@3 0,65 p — Eficiencia
S - . . H
g = 8 . ; Mejores b
c @ ! ' T . |
@ @ 1 : individuos |
] 0,55 ) ' ;
R - r;fv -+ - --Eficiencia
‘ L 6.5 Promedio
qua T = T g o S T e . vl
1 CoO0oOOoCO Poblaciones |,
i —NMgnPO~D o I

| NUmero de Generacidn

Figura No. 17.- Grafica generada en el experimento -prb3 200 _ps 10- correspondiente

a la eficiencia de los mejores individuos de la corrida y la eficiencia promedio de cada

poblacion de la corrida contra el numero de generacion.

Figura No. 18.- Flecha resultante del experimento -prb3_200_ps_10-.

Como ejemplos de experimentos satisfactorios se tienen los anexos 1,4,6,7, entre otros.
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Los factores que se encontraron para una busqueda deficiente son:
s Un tamafio de poblacién pequerio.

a)} Para poblaciones pequefias, en este caso 50 individuos, el desempeno

del algoritmo no es explotado adecuadamente.
b} Este tipo de experimenta tiene altas probabilidades de estancamiento.
s [Estrategia elitista de renovacién de poblacion

a) Para este caso, se trata de reemplazo de mejor individuc y de 5% de Ia

poblacidn.

D) Este tipo de estrategias puede converger muy rapidamente con un

pobre desempefio del algoritmo genetico
« (Uperadores de cruza de intercambic de atributos

a) Los operadores de cruza de intercambio de atributos no resuitaron

adecuados para el desempeno del aigoritmo genetico

b) Con ia utilizacion de este tipo de operadores de cruza el desempeno del
mejor individuo tiende a caer y el desemperfio de ia poblacidn tiende a

subir, con la peculiaridad que ambos desempenos tienden a igualarse.

c) Los experimentos que utilizan dichas operadores de cruza tienen altas

probabilidades de oscilacion y no convergencia.

Ejemplo de un experimento no satisfactorio.

Como ejemplo de un experimento no satisfactorio se tiene al experimento
prb4__100_sr_15.ﬁ Se puede observar en la figura No. 20 que conforme transcurren las
generaciones se van obteniendo individuos con un desempeno menor a los generados
iniciaimente, el desempefic se decrementa de un 60% a un 52%, lo que indica que la
doble funcién del buscador inteligente no se cumple, el buscador inteligente logra su

funcion de buscador, perc no optimiza los individuos generados inicialmente.
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Se observa en la figura No. 21 que la eficiencia promedio de la poblacion crece de un
48% a un 53.5%. A pesar de gue el desempefic del mejor individuo no aumenta, el
comportamiento del grupo como tal si lo hace, io que implica que la informacion valiosa
de la poblacion se disemina entre |z poblacidn con el transcurrir de las generaciones, y
otra consecuencia de esta circunstancia es aquella en la que [a eficiencia del mejor
individuo comoe la eficiencia promedio de |a poblacion tienden a tener un mismo valor

con el paso de las generaciones (ver figura No. 22).

Los resultados del expertmento son:

Tam. Pob. f 100 I Carpeta prb4 _100_sr_15

P simple Efic, Mejor Ind. 0.612134
Cruza FP.Doble L En generacion ¢ | 0 |
Wmaf Efic. Prom. Pob. | 0.534719
Ind. Mutacidn } 0.001 | Codigo Imp. 1073] ‘
Reemplazo Mejor Ind. Fecha 13/Marzo/2001 i
FM&\ 15% Hera l 14:19:C4 !:
Repeticiones 1500
Condicidn Mejor Ind.
de Paro Offline
e

Figura No. 19.- Formato para aimacenar la informacion generada mas significativa

durante el experimento prb4 100_sr_13.

=i mejor individuo de este experimento es:

Individuo Flecha No: 0 Con Eficiencia: 0.612
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» individuo Estriado No: 1
a) Clave:
b) Didmetro de Paso:
c) Numero de Dientes:
d) Longitud:

e} Aplicacion:

g) Eficiencia:
o individuo Estriado No" 2

Clave:

o

b) Diamelro de Paso:

Numero de Dientes:

A}

d) Longitud:
e) Aplicacion:
fy  Angulo de Presidn:
g) Eficiencia:
« Individuo Estriado No: 3
a) Clave:
b) Diametro de Paso:
c) Numero de Dientes:
d) Longitud:
e) Apiicacién:
f)  Angulo de Presion:

g) Eficiencia:

1675

0.03668 m

38

0.0264 m

7 (Deslizante) (H7/g6)
30e

0.627

1259

32
0.0173 m

5 (Medio) (H6/n8)
20°

0.485

1269

0.04064 m

32

0.02m

7 {Deslizante) (H7/g6)
30°

0.635
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S0

e Individuo Estriado No: 4

Clave:

Diametro de Paso:
Numero de Dientes:
Longitud:
Aplicacion:

Angulo de Presion:

Eficiencia;

» Individuo Estriado No: 5

a)

Clave:

Diametro de Paso:
Numerao de Dientes:
Longitud:
Aplicacion:

Angulo de Presion:

Eficiencia;

1392

0.03386 m

34

0.03m

4 (Apriete) {H6/k5)
30°

0.62

0.1250 m
8 (Medio) (H7/h8)
30°

0.215

Las graficas correspondientes al experimento no satisfactorio - prb4_100_sr_15-son las

siguientes:
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Eficiencia Mejores individuos

s N 0,65 — — 1
| = o~ .
(=] .
,{l ; S 0.6 | '
T = G55 ¢ i
£ 1 .
| @ g 05 4 —
L s @ VI 1
Do D45 4
1 101 201 301 401 501 601 701 801
Namere de Generacibn
Figura No. 20.- Gréfica generada en el experimento -prb4_100_sr_15- correspondiente

a la eficiencia de los mejores individuos de la corrida contra el numero de generacion

Eficienicia Promedic Foblaciones

0.55

G,5 4

G,45

Eficiencia en %
1es el 100%

0,4 . S
| 1 101 201 301 401 501 601 701 801 |

! Numero de Generacidn

Figura No. 21.- Gréfica generada en el experimento -prb4_100_sr_15- correspondiente
a la eficiencia promedio de cada poblacidn de la corrida contra el numero de

generacion.
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Eficiencias de Mejores individuos y )
Promedio de Poblacién

|82 |
2 085 —

[ -] . i .

| @ [ ] DE e H . . o

(=] 2 T r——— '

'@ & 0,55 ki ; Eficiencia |
s e . Mejores

lga 05 —— i~

L& @ 045 ?F - Individuos
50 . o

2~ 04 Eficiencia |/

o T53333355 ¢ Promedo

i TN @09~ Poblaciones -

i fiamers de Generacidn

Figura No. 22.- Gréafica generada en el experimento -prb4_100_sr_15- correspondiente

a la eficiencia de los mejores individuos de la corrida y ta eficiencia promedio de cada

paoblacidon de [a corrida contra el numero de generacion,

Figura No. 23.- Flecha resultante del experimento -prb4_100_sr_13-.

Como sjemplos de experimentos no satisfactorios se tienen los anexos 2, 3, 5, 10, entre
otros.
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Resumiendo se tiene:

L as buenas combinaciones son:

o Operador cruza: Punto simple y punto deble.
« Reemplazo de la poblacion: Entre &l 10% v 15%.
o Tamafo de la pablacién: Entre 100 y 200 individuos. Mas de 100 individuos

parque se cuenta con gran cantidad de informacion para recombinar con el algonime
genético y menos de 200 para no tener probiemas con la capacidad de procesadoe

de informacion de la Pc
L os factares norecomendadaos para la busgueda.
« Operador cruza: Intercampic de atnibutos.

» Reemplazo de iz poblacion fenor al 10%

. Tamano de la poblacion: Menor a 100 individuos.

Para poder obtener gran parte de estos resuitados fue de gran ayuda agrupar el

desempeno de los mejores individuos y de cada generacidn de la busqueda

La manipulaciéon de los resultados requieren gue el disefiador identifique en e! catdlogoe
las claves de los estriados propuestos para la flecha por el programa, también se
requiere gue el administrador revise cuidadosamente el desempefic det programa
mediante la graficacién del ndmero de geheraciones contra la eficiencia de los mejores

individuos o de las poblaciones.

En la figura No. 24, se puede observar que fa flecha con mejor desempefio (flecha que
se encuentra en la parte superior) posee estriados ¢on un menor numerc dae dientes y

fongitudes menores.
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Figura No. 24.- Correspondiente a i3 vista de ias flechas generadas por ios
experimentos prb3_200_ps_10 (flecha superior) y prb4_100_sr_15 (flecha inferior)

respectivamente
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9) Conclusiones.

La utilizacion del buscador inteligente para optimizar el proceso de disefio de estriados
en gjes de transmision de potencia se reporta en la tesis de manera exitosa, reuniendo
de manera clara y simple las ideas y conceptos de las tres areas que se destacan en
ella, como son el drea de la computacién evolutiva, en su caso particular de algoritmos
genéticos, el area de disefio mecanico para un caso de aplicacién especifico y el area
de ias herramientas ge programacion para poder darie forma a las ideas y cristalizarias

en un buscador inteligente.

La informacidon contenida en la tesis, es valiosa para alumnos, profesores e
investigadores que tienen interés en alguna de las tres areas principales de ia tesis, que

se mencionan en el parrafo antenor.

La utilizacion del buscador inieiigente se validd con guias y normas de diseno bien

definidas.

E! rendimiento del buscador inteligente es del 75% ya gue tres de cada 4 experimentos

reportaron disefios de ejes estriados con alto desempeno mecanico.

La informacion con que se contd para el desarrolle e implantacidn del presente sistema
fue en su totalidad de naturaleza tedrica (disefio de estriados por resistencia a la fatiga),
y apegada a normas de disefio, lo cual permitié analizar y comprobar el desempeiic y
funcionalidad det sistema. Si se desea que el alcance del buscador inteligente sea para
uso industrial, es preciso complementarlo con informacion confidencial de la industna

correspondiente.

Un sistema de esta naturaieza abre la pcsibilidad de uso, ya gue se pueden emplear

sistemas similares que también tengan relacion estrecha con las bisguedas en

catalogo.

La revisidn del estado del arte de aplicaciones de algoritmos genéticos en ingenieria fue
una parte esencial para el presente trabajo, debido & que partiendo del material

enconirado se recogiercn ideas muy valiosas para sustentar y estructurar el sistema,
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Para poder llevar a buen término el presente sistema fue fundamental un analisis previo
del problema, lo que dio pasc a una justificacion de la aplicacion del buscador

inteligente.

Ef tamanfo del espacio de sciuciones para el presente casc de estudio es muy grande
ya gue proviene de un problema de naturaleza discreta y con un comportamientc ne
lineal. La posibilidad de gque un disefiador explore dicho espacic de soluciones de
manera racional y exhaustiva no existe, el disenador se limita 2 un espacio de

soluciones pequefic gue esta estrechamente relacionado con su experiencia previa.

Por lo tanto, se justifica ampliamente la utilizacidon del buscador inteiigente y se
presenta como una poderosa herramienta para ofrecer una solucion viable a este
problema especifico que tiene que ver con busquedas en catélogo.

Se puede afirmar cue la computacién evolutiva tiene gran potenciai para asistir al

" "
itmos geneticos es posible en ¢!

o rmam (e oy mam )l r om o e

disefio mecanico ya que nos permite el manejo de valores discretos v restricciones

Para el presente caso de estudio tenemos un espacio de solucion.

e Grande.
o Combinatorio.

= No continuo.

La determinacion tanto de los procedimientos como la metodologia empleados
permitieron desarrollar adecuada y progresivamente el presente proyecto. Se estabiecio
un pian de actividades que contribuyd de manera significativa en el seguimiento

adecuadoe del mismo.
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8.1) Factores que involucra el buscador inteligente.

El tamafo de la poblacidén y el numerc de estriados en cada individuo son factores
importantes para el tiempo de procesado del algontmo. El algoritmo geneético mostrd un
desempefo satisfactorio con un tamafio de poblacidn de 150 individuos y 5 estriados en

cada individug.

Los operadores de cruza son fundamentales en la operacion del algoritmo genetico
para ei desarrolio de busqueda. Para ei buscador inteligente los operadores de punto
simple y punto doble mostraron desemperios satisfactorios en los experimentos en los

que operaron.

La efectividad del sistema esta dada por:

- Eltamano de la pobiacion
» El método de cruza.
» La estrategia de reemplazo.

o« Elindice de muiacién.

Es por eso gue dichos parametros constituveron una parte fundamental de las pruebas.

La estructura planteada de |las cadenas de informacion, mediante atributos permitié que

la manipulacion de |la misma operara adecuadamente en el algoritmo genético.

El manejo de restricciones es compiejo ya que un problema de naturaleza mecanica
involucra diversos tipos de restricciones. Las restricciones del buscador inteligente son
de tipo geométrico y fisico y estén dadas por la informacion proporcionada por el

disefador y la naturaleza misma del sistema.
Se debe tener cuidado en el manejo de las restricciones de lo contrario, el buscador
inteligente funcionara normalmente, sin embargo la informacion que generara ya no

sera de utilidad.
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Para la etapa de experimentacion fue fundamental establecer un caso de estudio tipico

y ios rangos permisibles de la variacidn de los parametros a utilizar en el algoritmo

genetico como son: tamario de poblacidn, operador de cruza, indice de mutacién vy

estrategia de reemplazo.

Es importante cue &l caso de estudic no cambie porgue ello nos permite establecer
\.1

cuales son los valores de los parametros mas adecuados para obtener e mejor

desempeno posible del buscador inteligente.

El buen desemperioc del buscador inteligente esta defimdo por

@

Un tamario de pobiacion que sea mayor o igual a 100 individuos.

Un tamano de poblacién con estas caracteristicas cuenta con muy buen desempenfo

y converge en menor tiempo el aigoritmo geneético y con buencs resultados
Un método de cruza correspondiente a puntc simple y punto dobie.

Poseen un alto desempeno y operan de una manera significativa la recombinacion
de informacién contenida en la poblacion durante cada generacion. Esto se debe a
P § e e o ] P
1

PN £ I 4 TR = o A .
gue i0s Dbloques de informacion que se& disemina con el transcurnr de las

generaciones son significativos y de tipo diverso.
Un porcentaje de reemplazo que esté en el rango del 10% al 15%.

Esto se debe a que las estrategias elitistas no presentaron una influencia adecuada
en el algoritmo genetico, las estrategias no elitistas nos ofrecen un mayor numero de

generacionas de busqueda.
Un indice de mutacion bajo, con valor de 0.001 a2 0.0001.

Es importante el indice de mutacion, solamente que si es aito puede generar ruido

en el sistema mecanico debido a la cantidad de restricciones que se tienen.
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Es muy interesante observar gue el desempeno del mejor individuo y de la poblacidn en
general cuando en el algoritmo genético se utilizan los operadores de cruza de punto
simple y punto doble es ascendente, lo que indica que !as caracteristicas de los megjores
individuos contribuyen a un proceso de optimizacicn eficiente, fendmeno que arrastra a
toda la poblacion en general, y se puede observar que el rendimiento del mejor
individuo se encuentra alrededor de un 10% por encima del rendimiento promedic de la

poblacion.

Otro de los comportamientos caracteristiccs gque se presentaron fue aguel observado
en los experimentos que incluian operadores de cruza de intercambic de atributos. En
estos experimentos el desemperio del mejor individuo la mayoria de las veces
desciende, sin embargo es contrastante gue el desempenic promedic de |la poblacion
aumenta siempre y ambos desemperfios convergen en un mismo valor. Este hecho
indica gue las caracteristicas de ios mejores individuos se distribuyen en toda a

poblacidn conforme transcurre el algoritmo genético.

Para el aseguramiento, desarrollc y eficiencia del sistema fue muy importante
documentar paso a paso el disefc e implantacidn del buscadoer inteligente. este proceso

permite retroalimentar las ideas y mejorarlas.

Se puede afirmar que los conocimientos adquindos en el transcurso de la Maestria
fueron determinanies para lograr &l objetivo dei proyecto. Se adqguirieron un conjunto de
herramientas que tienen un gran potencial de aplicacion vy desarrcilo en la Ciencia y la
Tecnologia, como ejemplo tenemos las Técnicas de Computacidn Evolutiva, las
Teécnicas de Programacion Orientada a Objetos, las Técnicas de Ingenieria Concurrente

entre diversos Topicos Avanzados de Disefic Mecanico.
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AnNexos.

En la seccidn de anexos se van a presentar las graficas correspondientes a los
experimentos mas representativos del total de los experimentos realizados, entre ellas

se encuentran para cada experimento:

« La grafica correspondiente a [a eficiencia de los mejores individuos.
» La grafica correspondiente a la eficiencia promedio de las poblaciones.

s La grafica correspondiente a las eficiencias de los mejores individuos y ia eficiencia

promedio de las poblaciones en conjunto.

También se analiza el rendimiento del buscador inteligente en cada experimento con

base en la informacidn que presentan las graficas correspondientes.
Esta informacidn se presenta en esta seccién para que el lector pueda corroborar el
comperiamiento y rendimiento del buscador inteligente en algunos de ios expernmentos

realizados.
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Anexo No. 1

Graficas de experimento prb1_150_pd_mi
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En este experimento podemos ver que el desempefio del buscador inteligente fue
bueno ya que el buscador inteligente genero inicialmente al mejor individuc con una
eficiencia del 66%. Durante el algoritmo genético, el desempefio de los individuos
generados en un inicio fue menor al inicial pero finalmente se iogrd optimizar dichos
individuos obteniendo un individuo con 88% de eficiencia.

La poblacidén en conjuntc mostré un desemperio creciente durante todo el proceso,
pasando de un desempeno conjunto det 51% al 58.5%

Finalmente se puede ver que el desempefio individual se encuentra un 12% arriba dei
desempefio conjunto al inicio del proceso v conforme transcurren las generaciones se
va disminuyendo dicho intervalo, después de 2800 generaciones, el desempefio
individual se encuentra a un 8% arriba del desempeiio conjunto.
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Gréficas de experimento prb1_150_pd_mi
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En este experimento podemos ver gque el desempefio del buscador inteligente fue
regular ya que el buscador inteligente gensaré inicialmente al mejor individuo con una
eficiencia del 61.8%. Durante el algoritmo genético, el desempefio de los individuos
generados en un inicio fue menor al inicial pero finaimente se iogrd optimizar dichos
individuos obteniendo un individuo con 62.4% de eficiencia.

La poblacién en conjunto mostrd un desemperio decreciente durante todo el proceso,
pasando de un desempeno conjunto del 51.3% ai inicio al 50.6% en la generacidén 83 y
finalmente un 51.4%

Finalmente se puede ver que el desempefo individual se encuentra entre el 8% y el
10% arriba de! desempefio conjunto durante gran parte del proceso.
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En este experimento podemcs ver que el desempefio del buscador inteligente fue
regular ya gue el buscador inteligente genero iniciaimente al mejor individuo con una
eficiencia del 60.7%. Durante el algoritmo genético, el desempefio de los individuos
generados mejord al 61.8% y posteriormente se estancd permaneciendo con la
eficiencia de 61.8%.

La poblacion en conjunto mostré un desempeno decreciente durante todo el proceso,
pasando de un desempeno conjunto del 51% al 49.8%

Finaimente se puede ver que el desempeno individual se encuentra un 10% arriba del
desempefioc conjunto ai inicio del proceso y conforme franscurren ias generaciones ei
intervaio que existe enire ei desempeno Indwvidual v ei desempeno conjunto se estanca
en 11%.
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En este experimento podemos ver que ei desempefnc del buscador inteligente fue
regular ya que el buscador inteligente genero inicialmente al mejor individuo con una
eficiencia dei 60.5%, posteriormente se generaron individuos con eficiencias menores a
la del mejor individuo inicial hasta obtener una eficiencia del 57.5%, valor a partir del
cual con una serie de variaciones se generaron individuos con eficiencias mayores
hasta obtener individuocs con eficiencias del 80.9%.

La poblacién en conjunto mostré un desempeno general creciente y con varnaciones,
que partid del 35% de eficiencia, y crecié hasta obtener una eficiencia final de 51%.
Finalmente se puede ver gque el desempefo individual se encuentra inicialmente un
25% por encima del desempefio conjunto de la pobiacidn, posteriormente dicho
intervalo disminuye progresivamente hasta finalizar con intervalo de 10%.
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En este experimento podemos ver que el desempeno del buscador inteligente fue
regular ya que el buscador inteligente generd inicialmente al mejor individuo con una
eficiencia del 65%. Sin embargo durante el algoritmo genético, el desemperio de los
subsecuentes individuos fue menor al inicial, finalizando con una eficiencia del 58%.

ia pobiacidon en conjunto mosiro un desempefo creciente durante todo ei proceso,
sobre todo en la etapa inicial, mostrandose un incremento del desempefio conjunto del
53% al 57.5%

Finalmente se puede ver gue el desempefo individual se encuentra inicialmente un
12% arriba del desempeno conjunto al inicio del proceso y conforme transcurren ias
generaciones se va disminuyendc dicho intervaio, después de 250 generaciones
aproximadamente, el desempefio individual se iguala con el valor del desempeno
conjunto, con un 57.5% para ambos.
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En este experimento podemos ver que el desempefio del buscador inteligente fue®
bueno ya que el buscador inteligente generd iniciaimente al mejor individuo con una
eficiencia del 61%, durante el algoritmo genetico, el desempefio de los subsecuentes
individuos fue menor al inicial durante las primeras 45 generaciones, sin embargo
posteriormente se dio un salto generandose un individuo con una eficiencia del 62%, se
continuod con variaciones en el desempeiio y finalmente se logré un individuo con una
eficiencia del 63.2%.

La poblacién en conjuntc mostré un desempefic con muchas variaciones durante fodo
el proceso, mostrandose fluctuaciones que van desde un desempefio conjunto del
50.5% hasta un desempeno conjunto dei 53.6%.

Finaimente se puede ver que el desemperio individual se encuentra durante todo el
proceso aproximadamente un 10% arriba dei desempefic conjunto de |a pobiacion.
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En este experimento podemos ver que el desempefio del buscador inteligente fue
regular ya que el buscador inteligente generd iniciaimente al mejor individuo con una
eficiencia del 62%, durante las primeras 50 generaciones de! algoritmo genético se
mejoro el desempefic del mejor individuo al 64%, sin embargo el desempeno en las
subsecuentes generaciones disminuyd paulatinamente hasta estancarse en una
eficiencia de 51%.

La poblacion en conjunto mostrd un desempeno inicial con variaciones pero creciente
que partio del 50% de eficiencia, disminuyé al 46.5% y volvié a crecer al 51.8%,
estancandose finalmente en 51.1%.

Finalmente se puede ver que el desempefio individual se encuentra iniclaimente un
12% por encima de!l desempefic conjuntc de la poblacion, postericrmente dicho
intervalo va decreciendo hasta desaparecer alrededor de la generacion 200,
estancandose ambos valores en 51.5% de eficiencia.
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En este experimento podemos ver que el desempefo del buscador inteligente fue
bueno ya que el buscador inteligente generd iniclaimente al mejor individuo con una
eficiencia del 63%, sin embargo durante las primeras generaciones del algoritmo
genetico el desempeno del mejor individuo disminuyo hasta tener un valor de 61% de
eficiencia y posteriormente el desempefio del mejor individuo aumento hasta lograr un
valor de 64.9% de eficiencia, estancandose en ese valor.

La poblacion en conjunto mostro un desempefo inicial con vanaciones pero creciente
que partid del 51% de eficiencia, disminuyd al 50.2% y volvio a crecer al 53.2%,
estancandose finalmente en 53.1%.

Finalmente se puede ver que el desempefio individuai se encuentra inicialmente un
13% por encima del desempefic conuntc de la poblacidon, manteniéndose
aproximadamente constante durante todo el proceso dicho intervalo.
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En este experimento podemos ver que el desempefio del buscador inteligente fue

bueno ya que el buscador inteligente generd iniciaimente al mejor individuc con
eficiencia del 61.9%, posteriormente se generaron paulatinamente individuos
eficiencias superiores a la del mejor individuo inicial hasta obtener finaimente
eficiencia del 65.5%, valor en e] cual se estanco el desempefo del mejor individuo
La poblacién en conjunto mostré un desempefo decreciente y con variaciones,

partio del 52% de eficiencia, disminuyd al 45.5% y volvid a aumentar al 50.2 %.

una
con

ey
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Finalmente se puede ver que el desempefo individuai se encuentra inicialmente un
10% por encima del desempefic conjunto de la poblacion, posteriormente dicho
intervalo va aumentando hasta tener un valor de 20%, posteriormente disminuye para

obtener un valor final de 15%.
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En este experimento podemos ver que el desempefio dei buscador inieligente fue
regular ya que el buscador inteligente genero iniciaimente al mejor individuc con una
eficiencia de! 83.1%, posteriormente se generaron paulatinamente individuos con
eficiencias inferiores a la del mejor individuo inicial hasta obtener finalmente una
eficiencia del 60.7%, valor en el cual se estanco el desemperio del mejor individuo

La poblacion en conjunto mostrd un desempefic creciente y con variaciones, que partié
del 50% de eficiencia, disminuyo al 47.6% en las primeras generaciones y volvié a
aumentar progresivamente hasta tener un valor de 60.2% de eficiencia valor en el cual
se estanco el desempefo conjunto de la poblacién.

Finalmente se puede ver que el desempefio individual se encuentra iniciaimente un
13% por encima del desempefic conjunto de la poblacidn, posteriormente dicho
intervalo va disminuyendo hasta tener un valor de 2%, valor con el cual se estanca
dicho intervaio.
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tn este experimento podemos ver que el desempefio del buscador inteiigente fue
buenc ya que el buscador inteligente generd inicialmente al mejor individuo con una
eficiencia del 60%, posteriormente se generaron individuos con eficiencias inferiores a
la del mejor individuo inicial hasta obtener una eficiencia del 58%, valor a partir del cual
con una serie de variaciones se generaron individuos con eficiencias mayores hasta
cbtener individuos con eficiencias de §7.5% valor en ei cual se esianco el desempeno
del mejor individuo.

La pablacion en conjunto mostrd un desempefio creciente y con variaciones, que partid
del 50% de eficiencia y crecio hasta obtener una eficiencia final de 58%.

Finalmente se puede ver que el desempefc individual se encuentra iniciaimente un
10% por encima del desempefio conjunto de la poblacion, postericrmente dicho
intervalo se mantiene aproximadamente en el mismo valor.
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En este experimento podemos ver que el desempeno del buscador inteligente fue

bueno ya que el buscador inteligente generd inicialmente al mejor individuo con una
eficiencia del 61.5%, posteriormente se generaron individuos con eficiencias inferiores a
ia del mejor individuo inicial hasta obtener una eficiencia del 58%, valor a partir dei cual
con una serie de variaciones se generaron individuos con eficiencias maycres hasta
obtener individuos con eficiencias de 65.2% vaior en el cuai se estanco el desempeno
del mejor individuo.

La poblacion en conjunto mostrd un desempeno general creciente y con variaciones,
que partié del 50% de eficiencia, decrecit a 49% y volvid a crecer hasta obtener una
eficiencia final de 57%.

Finalmente se puede ver que el desempefc individua! se encuentra inicialmente un
11% por encima del desempefio conjunto de la poblacidn, posteriormente dicho
intervalo disminuye hasta tener un vator de 5% y por ultimo el valor del intervaie vuelve
a aumentar para tener un valor final de 8%.
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En este experimento podemos ver que el desempefio del buscador inteligente fue
bueno ya que el buscador inteligente generd inicialmente al mejor individuo con una
eficiencia del 63%, posteriormente se generaron individuos con eficiencias inferiores a
la del mejor individuo inicial hasta obtener una eficiencia del 58%, valor a partir del cual
con una serie de variaciones se generaron individuos con eficiencias mayores hasta
obtener individuos con eficiencias de 67.5%, en las generaciones subsecuentes el
desempefic de los mejores individuos disminuyd con variaciones a un vator de 65%, el
cual fue el valor de estancamiento del desempenic del mejor individuo.

La poblacién en conjunto mostrdé un desempefic general creciente y con variaciones,
que partid del 50.5% de eficiencia, decrecid a 49% y volvid a crecer hasta obtener una
eficiencia final de 63.5%, valor en el que se estancd el desempefic conjunto de Ia
noblacion.

Finalmente se puede ver gue el desempefio individual se encuentra inicialmente un
13% por encima del desempefic conjunto de la pobiacidn, posteriormente dicho
intervalo disminuye progresivamente hasta desaparecer, estancandose el desempeno
de ambos en un 64% de eficiencia.
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En este experimento podemos ver que el desempefio del buscador inteligente fue
bueno ya que el buscador inteligente generd inicialmente al mejor individuo con una
eficiencia del 67%, posteriormente se generaron individuos con eficiencias mayores a la
del mejor individuo inicial hasta obtener una eficiencia del 71%, valor a partir det cual
con una serie de variaciones se generaron individuos con eficiencias menores hasta
obtener individuos con eficiencias del 66%, ei cudl fue el valor de estancamiento del
desemperfio del mejor individuo.

L.a poblacién en conjunto mostré un desempefo general creciente y con variaciones,
que partié del 51% de eficiencia, y crecio hasta obtener una eficiencia final de 66%,
valor en el que se estancé el desempefio conjunto de ia pobiacion.

Finalmente se puede ver gue el desempefio individual se encuentra inicialmente un
10% por encima del desempefio conjunio de la poblacién, posteriormente dicho
intervaio disminuye progresivamente hasta desaparecer, estancandose el desempefo
de ambos en un 86% de sficiencia.
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En este experimento podemos ver que el desemperio del buscador inteligente fue
buenc ya que el buscador inteligente generd inicialmente al mejor individuo con una
eficiencia del 64.2%, posteriormente se generaron individuos con eficiencias menores a
ta del mejor individuc inicial hasta obtener una eficiencia del 61.4%, valor a partir del
cual con una serie de variaciones se generaron individuos con eficiencias mayores
hasta obtener individuos con eficiencias del 68%, intervalo de generaciones seguido por
una serie de variacicnes en el desempefio de los mejores individuos, estancandose el
desemperio de los mejores individuos en 64.5% de eficiencia.

La poblacidn en conjunto mostre un desempefno general creciente y con variaciones,
que partié del 50.5% de eficiencia, y crecid hasta obtener una eficiencia final de 64.2%,
valor en el que se estancd el desempefio conjunto de la pobiacion.

Finalmente se puede ver que el desempefio individual se encuentra niciaimente un
13.8% por encima del desempefic conjunio de la poblacion, posteriormente dicho
intervalo disminuye progresivamente hasta desaparecer, estancandose el desempeno
de ambos en un 64.5% de eficiencia.
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En este experimento podemos ver gue el desempefio del buscador inteligente fue
bueno ya que el buscador inteligente generd iniciaimente al mejor individuo con una
eficiencia del 62.8%, posteriormente se generaron individuos con eficiencias menores a
la del mejor individuo inicial hasta obtener una eficiencia del 61.3%, valor a partir del
cual con una serie de variaciones se generaron individuos con eficiencias mayores
hasta obtener individuos con eficiencias de! 64.8%, valor con el cudl se estanco el
desempeno de los mejores Individuos.

La poblacién en conjunto mostré un desempefio general con variaciones, que partio del
51% de eficiencia, después de algunas variacicnes, dicho valor disminuy¢ a 48% de
eficiencia y nuevamente después de una serie de vanaciones la eficiencia crecid hasta
obtener un valor maximo de 53%.

Finalmente se puede ver que el desempefio individual se encuentra iniciaimente un
12.5% por encima del desempefio conjunto de la poblacion, posteriormente dicho
intervalo se mantiene aproximadamente en el mismo valor durante todo el proceso.
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En este experimento podemos ver que el desempefo del buscador inteligente fue
bueno ya que el buscador inteligente generd inicialmente al mejor individuo con una
eficiencia del 62.2%, posteriormente y con variaciones se generaron individuos con
eficiencias mayores a la del mejor individuo inicial hasta obtener una eficiencia maxima
del 89.5%, valor 2 partir de! cual con una serie de varnaciones se generaron INdividuos
con eficiencias menores hasta obtener individuos con eficiencias del 67.3%, valor con el
cual se estanco el desempefno de [0s mejores individuos.

L a poblacidn en conjunto mostrd un desemperno general con variaciones y creciente,
que partié del 51%, despuées de una serie de variaciones la eficiencia crecid hasta
obtener un valor maximo de 65.5%.

Finalmente se puede ver que el desempefio individual se encuentra iniciaimente un
12.5% por encima del desempefio conjunto de la poblacidn, posteriormente dichc
intervalo disminuye hasta tener un valor de 2%.
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En este experimento podemos ver gue el desempefc del buscador inteligente fue
buenc ya que el buscador inteligente generd iniciaimente al mejor individuo con una
eficiencia del 62.7%, posteriormente se generaron individuos con eficiencias mayores a
la del mejor individuo inicial hasta obtener una eficiencia maxima del 66.5%, valor a
partir del cual con una serie de variaciones se generaron individuos con eficiencias
menores hasta obtener individuos con eficiencias del 61%, valor con el cudl se estancd
el desempefio de [os mejores individuos.

La pobiacion en conjunto mostré un desempefio general con vanaciones y creciente,
que partid del 51%, después de una serie de variaciones la eficiencia crecié hasta
obtener un valor maximo de 60.5%.

Finalmente se puede ver que el desempenfoc individual se encuentra inicialmente un
12.5% por encima del desempefic conjunto de fa pobiacidn, posteriormente dicho
intervaio disminuye hasta tener un valor de .5%.
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En este experimento podemos ver gue el desempefio del buscador inteligente fue
bueno va que el buscador inteligente genero inicialmente ai mejor individuo con una
gficiencia del 60.2%, posteriormente se generaron individuos con eficiencias mayores a
la del mejor individuo inicial hasta obtener una eficiencia maxima del 66.2%, valor a
partir del cual con una serie de variaciones se generaron individuos con eficiencias
menores hasta obtener individuos con eficiencias del 64.8%, valor con el cual se
estancé el desempefio de los mejores individuos.

La pobiacidon en conjunto mostré un desempefc generai con variaciones y creciente.
qgue partic del 47.5%, después de una serie de variaciones la eficiencia crecid hasta
obtener un valor maximo de 65%, valor con el cuél se estanco el desempenoc conjunto
de la pobiacion.

Finalmente se puede ver que el desempefio individual se encuentra inicialmente un
12.7% por encima del desempefic conjunto de la poblacion, posteriormente dicho
intervalo disminuye hasta tener un valor constante de .2%.
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En este expermento podemos ver que el desempenc del buscador inteligente fue
bueno ya gue el buscador Inteligente generd nicialmente ai mejor individuo cen una
eficiencia del 63.6%, posteriormente se generaron individucs con eficiencias mayores a
la del mejor individuo inicial hasta obtener una eficiencia maxima del 66%, valor con el
cual se estancd el desempeno de los mejores individuos.

La poblacidn en conjunto mostré un desempefio general con variaciones y decreciente,
gue partid del 50.6%, después de una serie de variaciones la eficiencia decrecid hasta
obtener un valor minimo de 50%.

Finalmente se puede ver que el desempefo individual se encuentra inicialmente un
13% por encima del desemperic conjunto de la poblacidn, posteriormente dicho
intervalo aumenta hasta tener un valor de 16%.
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En este experimento podemos ver que el desempeno del buscador inteligente fue
buenc ya que el buscador inteligente generd inicialmente al mejor individuo con una
eficiencia del 62.6%, posteriormente se generaron individuos con eficiencias menores a
la del mejor individuo inicial hasta obtener una eficiencia dei 61.2%. vaior a parur del
cudl con una serie de variaciones se generaron individues con eficiencias mayores
hasta obtener individuos con eficiencias del 62.2%, valor maximo que se alcanzd en
este experimentoe.

[ a poblacién en conjunto mostré un desempeno general creciente, con variaciones, que
partid de! 50.5%, postericrmente {a eficiencia, crecid hasta obtener un valor maximo de
60%.

Finaimente se puede ver gque el desempefio individual se encuentra inicialmente un
12.1% por encima del desempefio conjuntc de la poblacidn, posteriormente dicho
intervalc se mantiene aproximadamente en el mismo valor durante tode el proceso.
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En este experimento podemos ver que el desempefio del buscador inteligente fue
bueno ya que el buscador inteligente generd inicialmente al mejor individuo con una
eficiencia del 62%, posteriormente se generaron individuos con eficiencias menocres a la
del mejor individuo inicial hasta obtener una eficiencia del 60.3%, valor a partir del cual
con una serie de variaciones se generaron Individuos con eficiencias mayores hasta
obtener individuos con eficiencias del 63.5%, valor maximo que se alcanzd en este
experimento.

La poblacidén en conjunto mostrd un desempefio general no estable, con varaciones,
que partié del 49.8%, posteriormente |a eficiencia decrecid hasta obtener un valor
minimo de 46.2%, valor que fue seguido por un aumento con variaciones de la
eficiencia hasta obiener un valor maximo de 51%.

Finaimente se puede ver que el desempeno individual se encuentra iniciaimenta un
12.2% por encima del desempefic conjuntc de la poblacidn, posteriormente dicho
intervalo se mantiene aproximadamente en el mismo vaior durante todo el proceso,
finalizando con un valor de 12.5%.
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En este expenmento podemos ver gue el desemperio de! buscador inteligente fue
bueno ya gue el buscador inteligente generd inicialmente al mejor individuo con una
eficiencia del 63%, postericrmente se generaron individuos con eficiencias menores a la
del mejor individuo inicial hasta obiener una eficiencia dei 58%, valor a partir del cuét
con una serie de variaciones se generaron individuos con eficiencias mayores hasta
obtener individuos con eficiencias del 68.2%, valor maximo que se alcanzo en este
experimento.

La poblacion en conjunto mostrd un desempsfio genera] creclente, con variaciones, que
partié del 42.5%, postericrmente la eficiencia crecic hasta obtener un valor maximo de
62%.

Finaimente se puede ver que el desempeno individual se encuentra inicialmente un
13.5% por encima del desempefio conjuntc de la poblacion, posteriormente dicho
intervalo fue disminuyendo paulatinamente durante todo ei proceso, finalizando con un
valor de 6.2%.
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En este experimento podemos ver que el desempefio del buscador inteligente fue
bueno ya que el buscador inteligente generd iniciaimente al mejor individuo con una
eficiencia del 65%, posteriormente se generaron individuos con eficiencias menores a la
del mejor individuo inicial hasta obtener una eficiencia minima del 80.5%, vaior a partir
del cual con una serie de variaciones se generaron individuos con eficiencias mayores
hasta obtener individucs con eficiencia maxima con valor de 89.3%. valor maximo gue
se alcanzd en este experimento, finaimente volvid a disminuir el desempefo hasta
obtener un valor de 86.7%, valor en el cual se estancé el proceso.

La poblacién en conjunto mostrd un desemperio general creciente, con variaciones, que
partio del 50.5%, posteriormente la eficiencia crecio hasta obtener un valor maximo de
65%.

Finalmente se puede ver que el desempefio individual se encuentra inictalmente un
14.5% por encima de! desempeno conmjunto de la pobiacion, posteriormente dicho
intervalo fue disminuyendo paulatinamente durante todo el proceso, finalizando con un
valor de 1.7%.
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En este experimenio podemos ver que el desempefio del buscador inteligente fue
bueno ya que el buscador inteligente generd inicialmente al mejor individuo con una
eficiencia del 62%, posteriormente se generaron individuos con eficiencias variables,
mayores y menores & !a del mejor individuo inicial hasta obtener una eficiencia maxima
del 88.7%, valor a partir del cual con una serie de variaciones se generaron individuos
con eficiencias menores hasta obtener individuos con eficiencias de aproximadamente
el 2%, valor con el cual se estancé el proceso.

La poblacion en conjunto mostrd un desempefio general creciente, con variaciones, que
partié del 50.5%, posteriormente disminuyd el desempefic a un valor de 48%, sin
embargo a partir de este valor el desempefio aumentd hasta alcanzar su valor maximo
con una eficiencia de 62.5%.

Finaimente se puede ver que el desempefio individual se encuentra inicialmente un
11.5% por encima del desempefio conjunto de la poblacion, posteriormente dicho
intervalo fue disminuyendo paulatinamente durante todo el proceso, finalizando con un
valor de .5%.
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