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1. Infroduccion

La aparicion de nuevas tecnologias de produccion como la fabricacion aditiva
ha modificado la concepcién que desde un punto de vista mecanico tenian las piezas
disefiadas hasta entonces. Dichas tecnologias permiten obtener geometrias muy
complejas e imposibles de conseguir por métodos tradicionales, incluyendo la

fabricacién asistida por ordenador (FAO) basada en tecnologias CNC.

1.1. Fabricacion aditiva

La fabricacion aditiva es un concepto aceptado para todos aquellos
procedimientos que inicialmente se crearon unicamente para el desarrollo de
prototipos de una manera rapida (“Rapid Prototyping”) pero que con el tiempo han
evolucionado hacia lo que hoy en dia se denomina “fabricacion rapida” (“Rapid
Manufacturing”), donde la pieza producida va mas alld del simple prototipo y se
convierte incluso en pieza de uso final. Las continuas mejoras en la rapidez de los
equipos de fabricacion aditiva permiten la elaboracion de series de piezas a coste cada
vez mas competitivo y sin necesidad del uso de tutiles previos tales como matrices,

moldes, electrodos EDM, etc.

A pesar de que dentro del concepto “Rapid Manufacturing” se engloba gran
diversidad de procedimientos de produccién, existe un cierto acuerdo en denominar
como “fabricacion aditiva” a todas aquéllas cuya forma basica de construcciéon de la
pieza consiste en afadir material (principalmente capa a capa) a partir de la
informacién digital que se obtiene desde un archivo CAD soélido 3D (normalmente en
formato STL).

En el sector de las piezas plasticas, las tecnologias de fabricacion aditiva tales
como las de deposicion de material fundido (FDM) o las de sinterizado laser (SLS),
entre otras, serian las sustitutas naturales de tecnologias tradicionales como inyeccion,
soplado, rotomoldeo, etc. Sobre todo se muestran muy competitivas como alternativa a
la inyeccion, donde solo la inversion previa en un molde hace que segtin el nimero de
piezas a fabricar la rentabilidad pueda hacer interesante el uso de la fabricacion
aditiva. En el caso de un nimero de piezas considerablemente elevado, la inyeccién

seria indudablemente mds econdémica sobre todo por el corto tiempo de ciclo y menor
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coste de material, salvo que la complejidad de la pieza haga inviable la fabricacion por
este método (por ejemplo piezas con huecos interiores y contrasalidas imposibles de

desmoldear incluso con moldes complicados y costosos).

Por otro lado, las industrias cada vez tienden mas a la idea de “fabricacién
flexible”, un concepto que implica una mayor flexibilidad de los procesos de
fabricacién para adaptarse a los cambios del mercado, lo cual supone facilitar el
lanzamiento de un nuevo producto, aumento de variedad de piezas a fabricar, y sobre

todo menor coste de fabricacion para pequenos lotes de piezas.

Por tanto, para estos casos en los que se requiere un lote de pocas piezas y en
los que existe gran variedad en el producto final, las tecnologias de fabricacion aditiva
toman ventaja frente a otros procesos de fabricacion como la inyeccion simplemente
por la gran flexibilidad que presentan dichas tecnologias sin la necesidad de grandes

inversiones.

Dependiendo del proceso de fabricacion, el disefio de las piezas varia para
adaptarse a las limitaciones de cada tecnologia, por lo que la geometria final estard
muy influenciada por esto. La fabricacion aditiva aventaja al resto de tecnologias en
este aspecto ya que existe mayor libertad de disefio por el mero hecho de que existen
menos restricciones geométricas asociadas al proceso de fabricacion. En el caso de
piezas obtenidas mediante mecanizado, extrusion, soplado, rotomoldeo o inyeccion,
existen multiples restricciones que se han de tener en cuenta para el disefio, como por
ejemplo la presencia de huecos interiores en inyeccion, el espesor de pared en soplado,
etc. Empleando técnicas de fabricacion aditiva, estas limitaciones son aminoradas en

gran medida tnicamente por las caracteristicas del proceso de fabricacion.

Otro aspecto destacable de la fabricacion aditiva es que no requiere una
planificacion del proceso de fabricacion tan cuidadosa y detallada como ocurre con
otras tecnologias. No es necesario analizar la geometria de la pieza para determinar el
orden de las operaciones, las herramientas de cada operacion, los amarres, etc. Solo se
necesita tener una idea de ciertos detalles dimensionales de la pieza y un minimo de

conocimiento del funcionamiento y software de la maquina de fabricacién aditiva.

Estos aspectos anteriores han permitido automatizar el proceso de fabricacion
de manera que desde un modelo 3D CAD (“Computer Aided Design”) de la pieza en
cuestion, ésta puede ser fabricada directamente a partir de la informacién geométrica
del modelo (normalmente formato STL). Por ello, a este tipo de metodologia también
se le conoce en inglés como “Automated Fabrication” (“Autofab”) (1).
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1.2. Estructuras celulares

La gran libertad de disefio que implica la fabricacion aditiva también permite
crear estructuras huecas, con geometrias practicamente libres. Esta opciodn,
normalmente imposible en otros procesos de fabricacion, facilitara la optimizacion del
disefio de piezas mecdnicas, como podria ser la minimizaciéon del peso (cumpliendo
con unos requerimientos resistentes minimos) mediante estructuras huecas repetidas
en el interior de la pieza, consiguiendo por tanto una mayor eficiencia (2) en multiples
aplicaciones. Este tipo de estructuras repetidas en el espacio se conocen como
estructuras aligeradas o celulares (“scaffolds” en inglés) (3) (4) y tienen un amplisimo
campo de aplicacion en la industria en general, tanto en el sector de piezas de plastico

como metalicas.

Ilustracion 1. Geometrias aligeradas mediante estructuras celulares.

Igualmente, este concepto de estructuras aligeradas se puede aplicar para
fabricar piezas que posteriormente se rellenardn con materiales mas resistentes,
mejorando las propiedades mecanicas de la pieza. En el caso particular de maquinas de
fabricacidon aditiva multimaterial, la pieza reforzada se puede obtener directamente

mediante la colocacion de diferentes materiales de manera simultdnea (1). Esta opcién
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estd ya disponible en algunas tecnologias multimaterial que trabajan con materiales

plasticos, mientras que en el caso de metales atin se encuentra en fases de desarrollo.

Ilustracion 2. Geometria reforzada con dos materiales mediante estructuras celulares.

Teniendo en cuenta estas capacidades de la fabricacion aditiva, se ha trabajado
en este tema con la finalidad de establecer una metodologia que permita al usuario
aligerar una pieza con una geometria inicialmente maciza mediante estructuras
celulares repetidas en el interior de la misma. Analogamente se busca una metodologia
para reforzar una geometria mediante la combinacion de diferentes materiales

empleando también estructuras celulares en el interior.
La metodologia debe cumplir con los siguientes requisitos de partida:

- Obtencion del disefio de la pieza (con estructura interna celular pero
manteniendo el contorno o “piel” del diseno inicial) mediante programas CAD
disponibles en el mercado y de facil implementacion en la industria.

- Evaluacion del disefio mediante simulaciones con el MEF (“Método de los
Elementos Finitos”) empleando igualmente programas comerciales disponibles
en el mercado y a ser posible que esté incluido en el propio programa CAD.

- La metodologia debe guiar al operario hasta un disenio “éptimo” (o bastante
bueno) de la estructura celular, con el objetivo de minimizar el peso pero
cumpliendo con las requerimientos resistentes minimos.

- El proceso debe ser lo mas simple, automatizado y eficiente posible para que
sirva de aplicacion a cualquier industria o usuario de tecnologias de fabricacion

aditiva.

En el proyecto final de carrera titulado “Andlisis tedrico y experimental de
nuevas estructuras aligeradas en la conformacion de piezas plasticas obtenidas a partir
de fabricacion aditiva” (5) se llevd a cabo una primera propuesta de metodologia con
este enfoque.
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En este Trabajo Fin de Master se pretende continuar con esta linea de
investigacion para mejorar la metodologia inicial, centrandose en los aspectos de

optimizacion.
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2. Objetivos

En el trabajo antecesor a este documento (5), se analizaron las herramientas
disponibles en el mercado para la generacion de los disefios CAD vy se eligié un
software de disefio y calculo por elementos finitos en base principalmente a las
capacidades de disefio, buscando sobre todo potencialidad para la parametrizacion de
la geometria y regeneracion automatica de la misma. También se tuvieron en cuenta
otros aspectos como la disponibilidad y extension en el mercado. Una vez elegido el
software (SolidWorks), se evaluaron las geometrias mas factibles en términos de

automatizacion del disefio de la pieza y tiempo de disefio necesario.

Por otro lado se hizo un estudio de las herramientas de optimizacion
disponibles en dicho software. A partir de la parametrizacion de ciertas cotas del
modelo (referentes a las estructuras celulares) y haciendo uso de un paquete de calculo
incorporado en el propio programa mediante el MEF, es posible definir unas variables
de disefio que permiten cambiar la geometria de manera automatizada y simular el
comportamiento mecdnico de la nueva geometria. Ademads, también dispone de una
aplicacion para resolver un problema de optimizacion, definiendo previamente las
variables de disefio, restricciones y objetivos. El método de optimizacion
implementado en el software consiste en un disefio de experimentos inicial en el que se
evaltian una serie de disenos, seguido de la obtencidn de unas superficies de respuesta
a partir de los resultados anteriores y, finalmente, la busqueda del disefio dptimo
empleando las estimaciones que se obtienen de las superficies de respuesta anteriores,
sin tener que realizar el calculo por elementos finitos. La estrategia de muestreo inicial
se basa en el disefio de experimentos de Box-Behnken (6), que consiste en afiadir, para
cada grupo de “m” variables posibles, todas las combinaciones de estas variables con el
valor maximo y minimo correspondiente, manteniendo el resto de variables en su valor
central. Ademas de estos puntos se incluye el punto central. Por tanto se evaltian 2™
disefios por cada una de los grupos posibles, por lo que se tendria un total de puntos
iniciales definido por “2™ - C%,ariapies™l”, siendo “Clsyariapies” 1la combinatoria del
numero de variables tomadas de “m” en “m”. Dependiendo del nimero de variables
de disefio, “m” toma diferentes valores, siendo “m=2" para 5 o menos variables de

disefio.

Sin embargo, esta herramienta de optimizacién no es del todo ttil ya que en
algunas ocasiones el disefio Optimo estimado mediante las superficies de respuesta
resulta ser un disefio no factible por incumplir alguna restriccion. Esto ocurre porque

las superficies de respuesta son una mera aproximacion, por lo que un pequefio error
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de estimacion puede conducir a una estimacion de disefio 6ptimo no factible. En este
caso el programa informa de que ha fallado la optimizacién y no muestra informacién
alguna. Esto implica que no se consiga con seguridad un resultado “6ptimo” con esta
metodologia. Ademas, cualquier problema de mallado o regeneraciéon de la geometria
durante el calculo de los diferentes disefios detiene el proceso de optimizacién. No

obstante, esto ha mejorado en las tltimas versiones del programa.

Para tratar de solventar los problemas anteriores y garantizar la obtencién de
un disefno “6ptimo”, se propuso una metodologia de optimizacién similar a la anterior.
Esta se basa en un disefio de experimentos factorial de 3 niveles completo (6) (mas
exhaustivo para tener mas puntos para el ajuste), una posterior obtencion de las
superficies de respuesta mediante ecuaciones de orden 2 ajustadas por minimos
cuadrados en el Statgraphics y seguidamente, una estimacion final de los 10 mejores
disefios mediante un programa en Matlab que realiza un barrido incremental sobre
todo el dominio en busca de estos 10 mejores disefios estimados (las estimaciones se
realizan con las ecuaciones de ajuste obtenidas anteriormente). Finalmente, se simulan
estos 10 disefios y se escoge el mejor de ellos. El hecho de simular los 10 mejores
disefios estimados garantiza en cierta medida obtener un disefo factible entre esos 10

mejores, ya que existe un cierto error en las estimaciones.

Partiendo de esta experiencia y de trabajos posteriores (7) basados en este
método, el objetivo de este trabajo fin de master consiste en mejorar dicha metodologia
para la optimizacion del disefio de estructuras celulares en la minimizacion del peso de
piezas obtenidas mediante fabricacion aditiva, centrandose exclusivamente en el
método de optimizacion (dadas las caracteristicas del master) y dejando para lineas
futuras otros asuntos como la automatizacién del proceso, el tipo de estructuras

celulares mas apropiadas, validacion experimental del método, etc.
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3. Estado del arte

Entre las multiples referencias relacionadas con esta linea de investigacion, cabe
destacar sin duda alguna los trabajos realizados por D. Rosen (“Georgia Institute of
Technology”). Inicialmente propuso un método de modelado paramétrico de
estructuras de barras para fabricacion aditiva orientado a piezas de dimensiones
considerables (8). Posteriormente, a partir del modelado paramétrico anterior, realizo
otros trabajos de gran interés centrados en la optimizacion de la estructura de barras
para completar una metodologia que permita obtener piezas mas ligeras con

estructuras repetidas interiormente pero con buenas propiedades mecanicas (9) (10).

La metodologia planteada por este autor consiste en primer lugar en obtener el
fichero de triangulacion (formato STL) que define el contorno de la pieza.
Posteriormente se divide el contorno en diferentes superficies que servirdn para
aproximar la geometria mediante superficies de Bezier en Matlab. Estas superficies o
parches permitiran delimitar las estructuras de barras que se generardn de manera
parametrizada (también mediante un programa en Matlab) y orientando las barras en
la direccion de las cargas en la medida de lo posible. Finalmente se obtiene la
informacion geométrica de cada uno de los vértices de las barras que se han unido a
cada parche, se reagrupan correctamente y se introduce esta informacién geométrica
en el ANSYS para finalmente optimizar el didmetro de las barras (minimizando el peso
pero conservando las propiedades mecdnicas exigidas). En esta fase cabe destacar que
se agrupan las barras en funcion de las tensiones que soportan tras un calculo inicial,
de manera que todas las barras de un mismo grupo tendran el mismo didmetro,
limitando por tanto el niimero de variables de disefio. Finalmente la geometria 6ptima

se exporta en STL para proceder a su fabricacion.

Esta metodologia presenta multiples ventajas que la convierten en una
herramienta muy interesante. En primer lugar, es posible definir una estructura de
barras de manera “automatizada” y ademads orientando (en cierta medida) las barras
en la direccién de las cargas. Esto implica un uso eficiente del material ya que se
consigue que gran parte de ellas trabajen a compresion/traccion, aumentando la rigidez
relativa al peso. Por otro lado, el hecho de trabajar con estructuras de barras definidas
mediante la informacion geométrica de los vértices facilita enormemente las
simulaciones y optimizacion del didmetro de las barras en ANSYS, ya que es posible
realizar un mallado con elementos tipo “beam”, es decir, elementos lineales (de 1D),
siendo los nodos de los elementos los propios vértices de las barras. Esto evita realizar

un mallado de elementos volumétricos (como tetraedros, hexaedros, etc.), lo cual
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reduce el coste computacional drasticamente. La optimizacion se simplifica ya que
basicamente consiste en variar la secciéon que define cada elemento (es decir, cada
barra), por lo que el mallado no varia de un disefio a otro, reduciendo muchisimo el
tiempo de computo. También hay que darle un gran valor a la capacidad para definir
una geometria con estructura interna formada por centenas de miles de barras, lo cual
es inviable en programas CAD 3D mediante operaciones booleanas. Algunos
programas permiten crear estructuras celulares a partir de un modelo macizo, como es

el caso del software “netfabb”, pero sin capacidad de simulacion/optimizacion.

Sin embargo, este método también presenta algunos aspectos negativos. En
primer lugar, la metodologia planteada requiere de bastante trabajo del disefiador, ya
que debe exportar la geometria en STL, dividir el contorno en diferentes superficies,
obtener en Matlab el fichero que define la geometria, introducirlo en ANSYS, realizar
un primer cdlculo, reagrupar las barras seguin las tensiones, y finalmente definir las
variables de disefio y aplicar la optimizacion hasta obtener la geometria 0ptima. A
pesar de que puede ser un método muy potente, también es cierto que es un proceso
complejo y de dificil automatizacion, sobre todo por el flujo de trabajo entre diferentes
programas (CAD-Matlab-ANSYS). Por otro lado, también cabe destacar que esta
metodologia no seria viable para el caso de querer reforzar una pieza combinando
diferentes materiales a modo de estructuras celulares y relleno en el interior de la
pieza. Todas las ventajas que conlleva el mallado con elementos de 1D no serian
aplicables en este caso, ya que habria que mallar el espacio comprendido entre las
barras y simular el contacto entre ambos materiales. Otro factor de menor importancia
es que con esta metodologia, la longitud de las barras sera siempre la misma durante el
proceso de optimizacion. A pesar de que en el modelado paramétrico de la estructura
se puede definir la longitud de las barras, esta dimensiéon no entra en juego en la
optimizacion final, por lo que la unica forma de tener en cuenta esta variable en la
optimizacion seria repitiendo todo el proceso para diferentes longitudes de barra, lo

cual seria inviable.

Teniendo en cuenta que se pretende establecer una metodologia lo mds simple
y eficiente posible y que también sea aplicable a la combinacion de diferentes
materiales, se descartd esta linea de trabajo, ya que la parte novedosa radica sobre todo
en el proceso para generar la informacion geométrica de una pieza con estructuras
celulares. Ademas el presente trabajo pretende centrarse en el proceso de optimizacion
y no tanto en el procedimiento de generacion de la geometria celular.

Una metodologia con cierta similitud a la anterior (aunque desvinculada de la
fabricacién aditiva y de las estructuras celulares), es la desarrollada en el articulo
“Multiphysics CAD-Based Design Optimization” (11). La propuesta de optimizacion
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comienza con una optimizacion topologica inicial. Esto consiste en simular la
geometria de partida y localizar las zonas con menores cargas. En estas zonas es donde
el disefador debe eliminar material para reducir peso. Una vez localizada esta zona, se
redisefia la pieza eliminando material y parametrizando las dimensiones.
Posteriormente, se realiza el mallado en un programa de elementos finitos y se
optimiza la posicién de los nodos en las zonas donde se pretende eliminar material.
Esto se conoce como optimizacidon no paramétrica, ya que no se modifica la geometria
del modelo en cada iteracion, sélo se recolocan algunos nodos de la malla, reduciendo
el tiempo de calculo. Finalmente, al concluir el proceso de optimizacion se genera la
geometria CAD a partir de la informacion de la malla. Para realizar estas tareas se
emplean programas comerciales CAD/MEF como el Unigraphics NX3 y el HYI-3D, que

interaccionan a través de un postprocesador desarrollado por los autores (Prep3D).

La limitacion de esta metodologia radica en que se requiere el tratamiento del
fichero de la malla y esta tarea se complica sobre todo en el caso de tener que modificar
miles de estructuras celulares o cambios importantes en las dimensiones. Ademas no
permite una optimizacion topoldgica sino optimizacion de tamano. En otras palabras,
si se trata de una pieza con una estructura interior de 4 barras, la optimizacion variara
la geometria de las barras pero no el numero de éstas. A diferencia del método
anterior, en este caso si seria posible modificar la longitud de las barras (siempre y
cuando se mantenga el namero de éstas). Por contrapartida, se requiere una breve

modificacion de la malla en cada disefio, lo cual no sucedia en la metodologia anterior.

Centrandose mas en los aspectos de optimizacidon se han encontrado varias
referencias de interés. En el articulo “Structural Optimization Tool using Genetic
Algorithms and Ansys” (12) se aplica un algoritmo genético (AG por sus siglas, o “GA”
en inglés) para optimizar el disefio de diferentes piezas. La evaluaciéon de la funcién
objetivo de los diferentes individuos en el algoritmo genético se lleva a cabo
empleando los resultados de distintas simulaciones mediante elementos finitos a través
del programa ANSYS. El cddigo del algoritmo genético se relaciona con el ANSYS de
dos modos: o empleando lenguaje de programacion del propio ANSYS (“Ansys
Parametric Design Language”, APDL); o bien mediante comandos UPF (“User
Programmable Features”) en lenguaje Fortran, el cual es compatible con este software.
Empleando esta metodologia el autor consigue optimizar el disefio de piezas con un

gran numero de variables de disefo.

Este planteamiento implica la regeneracién de la geometria, mallado y célculo
para cada uno de los individuos que se evaluan en las multiples generaciones del
algoritmo genético. Segun el autor, en uno de los casos practicos se realizaron 75000
simulaciones en ANSYS. Evidentemente esto se consiguid mediante estaciones de
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trabajo en paralelo (“clusters”) que permiten reducir drdsticamente el tiempo de
calculo. Por tanto, esta metodologia sera viable inicamente para aquellos usuarios que
cuenten con estaciones de trabajo de este tipo con suficiente capacidad como para
abordar estos problemas. Ademas, de experiencias anteriores se ha observado que en el
ANSYS no existen operaciones o herramientas que permitan generar estructuras
celulares en el interior de una pieza de manera sencilla y parametrizable, a modo de
patrén repetido en el espacio. Por otro lado, la libertad de disefio que se deriva de las
tecnologias de fabricacion aditiva “obliga” en cierta medida al uso de un software CAD
con mas potencial para generar geometrias complejas, por lo que en este sentido el
ANSYS se ve desfavorecido a pesar de tratarse de uno de los programas de calculo mas

potentes en el mercado.

Sin embargo, esta metodologia de aplicacion directa de algoritmos genéticos
podria ser rentable en tiempo de computo cuando se trate de problemas en los que las
simulaciones sean relativamente rapidas o en problemas con un gran numero de
variables de disefio en los que otros métodos de optimizacion dejan de ser una opcion
por el elevado numero de simulaciones requeridas (crecimiento exponencial del
namero de simulaciones con el nimero de variables de disefio). Finalmente, también
hay que valorar positivamente los algoritmos genéticos como herramienta de
optimizacion, destacando frente a otros métodos deterministas en el hecho de que se

pueden aplicar sin necesitar una ecuacion de evaluacion ni su derivada.

Otros autores han realizado trabajos similares al anterior. Por ejemplo, en el
articulo “CAD-based Evolutionary Design Optimization with CATIA V5” (13) los
autores proponen un método de optimizacion basado también en algoritmos genéticos.
Para ello, se define la geometria en CATIA correctamente parametrizada y se transfiere
al ANSYS para hacer las simulaciones correspondientes por elementos finitos. La
interaccion entre estos dos programas comerciales y el programa que incorpora el
algoritmo genético se realiza mediante un programa en C++ realizado por los autores
(DynOPS). Este programa se encarga de leer la informacién genética de cada uno de los
individuos que genera el algoritmo genético, para posteriormente pasar dicha
informacién al CATIA, regenerar la geometria atendiendo al genotipo, recuperar el
fichero con la informacioén geométrica para pasarla al ANSYS y finalmente esperar por
las simulaciones. Una vez leidos los resultados los envia al algoritmo genético para que
evalte la aptitud del individuo. Para comparar la metodologia con otros métodos, se
us6 una de las herramientas de optimizacion incorporadas en el CATIA. Entre los
métodos de optimizacién disponibles en este software (gradiente conjugado, recocido
simulado y disefio de experimentos), se comparo con el recocido simulado (“Simulated
Annealing”) (14) por ser el mas parecido a los algoritmos genéticos (método

estocdstico), concluyendo que la metodologia planteada es mas versatil.
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La aplicacion de esta metodologia requiere el flujo de trabajo entre 4 programas
diferentes (programa del algoritmo genético, CATIA, ANSYS y DynOPS), dificultando
el proceso. Ademas, el hecho de simular todos los individuos de las generaciones del
algoritmo genético implica el uso de varias estaciones de trabajo en paralelo para poder
abordar el problema. Incluso bajo estas condiciones la optimizacion puede tardar

varios dias.

También existen multiples referencias de métodos de optimizacion basados en
métodos de aproximacion para estimar los resultados sin realizar tantas simulaciones.
En el articulo “Structural Design Examples Using Metamodel-Based Approximation
Model” (15), los autores emplean un metamodelo de aproximacion basado en el
método Kriging para minimizar el peso de diferentes piezas. Este modelo de
aproximacion (Kriging) permite estimar los resultados a partir de un nimero menor de
simulaciones, por lo que esta metodologia es muy interesante en el caso de que el
célculo de cada nuevo disefio implique un elevado tiempo de computo. En este articulo
concreto, la optimizacion se lleva a cabo en el ANSYS, que incorpora internamente el

método Kriging.

Esta propuesta reduce considerablemente el nimero de simulaciones para
llegar a la soluciéon dOptima en comparacion con la optimizacion directa mediante
algoritmos genéticos. Sin embargo, el ANSYS no dispone de herramientas CAD

potentes que permitan la regeneracion automatizada de estructuras celulares.

En aplicaciones biomédicas también se encuentran ejemplos de estos métodos
de optimizacion. Por ejemplo en el articulo “Multiobjective design optimisation of
coronary stents” (16), se optimizan las dimensiones de stents coronarios mediante un
disefio de experimentos inicial de 15 individuos, una posterior construccion del
metamodelo de aproximaciéon mediante el Kriging, y un algoritmo genético de
optimizacion multiobjetivo (NSGA-II) que evalia la aptitud de los individuos
mediante los resultados estimados con el interpolador Kriging. Tras finalizar el
algoritmo genético, se escogen 5 individuos distribuidos a lo largo de la frontera de
Pareto y se simulan. Estos ultimos puntos evaluados permiten actualizar de nuevo el
metamodelo de aproximacion, mejorando su aproximacion. Este proceso se repite en
varias iteraciones (mejorando paulatinamente el metamodelo de aproximacién) hasta

cumplir el criterio de parada y obtener el disefio 6ptimo final.

Igualmente, en otros muchos sectores como el aerondutico se han aplicado
técnicas de optimizacién similares a la anterior. Asi por ejemplo, en el articulo
“Multiobjective Optimization Using Approximation Model-Based Genetic Algorithms”

(17) se emplea un disefio de experimentos inicial, seguido de la construccion de un
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modelo de aproximaciéon basado en el método Kriging, y una optimizaciéon final
mediante algoritmos genéticos multiobjetivo, con el fin de optimizar las dimensiones
de un avién supersénico a través de calculos CFD (“Computational Fluid Dynamics”)
por elementos finitos. Como peculiaridad, cabe destacar que el disefio de experimentos
(DDE por sus siglas, o “DOE” en inglés) empleado fue el “Latin Hypercube”. Este
consiste en elegir un nimero de puntos de muestreo iniciales y dividir cada dimension
del dominio en tantas partes iguales como puntos elegidos, obteniendo una rejilla de
celdas. Posteriormente se van asignando los puntos de muestreo iniciales de manera
aleatoria pero recordando la fila y columna (en el caso de 2D) de todos los puntos
anteriores para evitar que existan dos puntos en la misma fila o columna. Otro disefio
de experimentos que mejora la exploracién del “Latin Hypercube” es el ortogonal. Este
se diferencia del anterior en que el dominio se divide también en tantos subdominios
iguales como puntos de muestreo se pretendan incluir, y la asignacion de éstos se
realiza ahadiendo un punto en cada subdominio y comprobando que el muestreo en
todo el dominio cumple con las condiciones del DDE “Latin Hypercube”. De este
modo se consigue un muestreo igual al anterior pero con una densidad de muestreo

idéntica en cada subdominio.

I ’ I . I1I
X X <

X X

Ilustracion 3. De izquierda a derecha: DDE “random”, “Latin Hypercube” y “Ortogonal”.

Este planteamiento es muy interesante ya que combina las ventajas de los

metamodelos de aproximacién con la optimizacién de un algoritmo genético.

También se llevo a cabo una busqueda de las herramientas de optimizacion
disponibles en los programas comerciales de calculo por elementos finitos.
Anteriormente ya se ha hecho mencién a los 3 tipos de optimizacion incorporados en
Catia y la posibilidad de disefio de experimentos de Box-Behnken y optimizaciéon
mediante superficies de respuesta en el SolidWorks. Entre ellos cabe destacar
principalmente el ANSYS. Este programa cuenta con multiples opciones para la

optimizacién, principalmente por estar relacionado con el modeFRONTIER.
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El modeFRONTIER es una plataforma de integracion para optimizacion
multiobjetivo, problemas multidisciplinares y toma de decisiones en un proceso
automatizado. Es una de las herramientas de optimizaciéon mas potentes del mercado,
empleada en diferentes sectores y por multiples marcas de reconocimiento mundial
(Siemens, Sony, Ford, Volvo, Audi, Toyota, Pirelli, etc.). Permite interactuar con
diferentes programas CAD/FEM (ANSYS, Catia, SolidWorks, Abaqus, Pro/ENGINEER,
etc.), de manera que los nuevos disefios propuestos en el algoritmo de optimizacion se
evaltan automaticamente en los programas CAD/FEM con los que interactia. Cuenta
internamente con distintas técnicas de disefio de experimentos (de exploracion,
factoriales completos y reducidos, ortogonales, etc.), metamodelos de aproximacion
(interpolaciones polinomiales, vecino mas cercano, superficies paramétricas,
distribuciones gaussianas, redes neuronales), distintas técnicas/algoritmos de
optimizacion (basados en gradiente, algoritmos genéticos, recocido simulado,

estrategias de evolucion, basados en superficies de respuesta, etc.) y otras aplicaciones.

El ANSYS dispone también de muchas de estas herramientas. Cuenta con
diferentes métodos de optimizacion como el MOGA (“Multi-Objetctive Genetic
Algorithm”), el NLPQL (“Non-linear Programming by Quadratic Lagrangian”, basado
en gradiente mediante el método de cuasi-Newton) o el “Screening” para un disefio
preliminar (método no iterativo de muestreo mediante un generador cuasi-aleatorio
basado en el algoritmo de Hammersley (18)), asi como multiples tipos de disefios de
experimentos (central compuesto, Box-Behnken, etc.) (6), y metamodelos de
aproximacion (superficies de respuesta con polinomios ajustados de orden 2, Kriging,
redes neuronales, “Sparse Grid”, etc.).

Design of Experiments Type Central Composite Design -

Dresign Type Central Composite Design
Ciptimal Space-Filing Design
Box-Behnken Design
Zuskarm

Cuskarn + Sampling

Sparse Grid Initialization

B Meta Madel

Response Surface Type Standard Response Surface - Full 2-nd Ord. ..

Standard Response Surface - Full 2-nd Crder Polynaomials
kriging

Mon Parametric Fegression
Meural Metwork,

Sparsnai Grid

B Refinement

Refinement Type

Vetificakion Poinks

Generate Yerification Poinks L

Ilustracion 4. Disefios de experimentos y metamodelos disponibles en ANSYS.

18

Optimizacion del disefio con algoritmos genéticos y metamodelos en la
minimizacion del peso en piezas obtenidas mediante fabricacion aditiva



/ J 3. Estado del arte
UNIVERSIDAD DE LAS PALMAS DE GRAN CANARIA

Instituto Universitario de Sistemas Inteligentes
y Aplicaciones Numéricas en la Ingenieria S I Q n I

Ilustracion 5. Disefio de experimentos central compuesto (izquierda) y de Box-Behnken (derecha) en un
dominio 3D.

Entre los disefios de experimentos disponibles, cabe destacar el central
compuesto y el de Box-Behnken por ser los mas empleados. El disefio central
compuesto evaliia todas las combinaciones posibles de valor maximo y minimo de
cada variable (es decir, muestreo factorial de 2 niveles), que equivale a evaluar todas
las esquinas del dominio (puntos en amarillo de la imagen izquierda anterior). Ademas
también anade dos puntos mas por cada variable, desplazados levemente por encima
del valor méaximo y por debajo del valor minimo, manteniendo constantes el resto de
variables. Estos puntos graficamente se corresponden a los 2 puntos en cada eje central
del dominio (puntos en rojo en la imagen izquierda anterior). Sin embargo, el disefio de
experimentos de Box-Behnken incluye, para cada una de las parejas de variables
posibles, todas las combinaciones con los valores maximo y minimo de estas 2
variables, manteniendo el resto en su valor central. Graficamente esto se interpreta
como los puntos medios de todas las aristas que delimitan el dominio (puntos en

amarillo en la imagen derecha anterior).

Ademas de estas opciones, el ANSYS también dispone de algunos métodos de
refinamiento automatico del metamodelo de aproximacion, como es el caso del Kriging
o el “Sparce Grid”. En el Kriging, el propio modelo matematico interpolador (basado
en un modelo estadistico) determina el punto donde se produce un mayor error entre
el valor real y el valor estimado, por lo que el refinamiento consiste en ir agregando
nuevos puntos en aquellas zonas de mayor error de interpolacion. El “Sparse Grid”
(19) es un tipo de refinamiento jerarquico basado en funciones bases a trozos
multilineales. Para ello, es necesario llevar a cabo un disefio de experimentos también
del tipo “Sparse Grid”. El algoritmo de refinamiento se construye a partir de un tensor
tipo “sparse”. En problemas de multiples variables de disefio con influencia dispar en
los resultados, el refinamiento mediante una rejilla regular en todo el dominio
implicaria un elevado nimero de puntos de refinamiento que seria inviable. Por ello, el

“Sparse Grid” emplea un algoritmo adaptativo dimensionalmente para detectar la
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dimension o variable con mayor error de aproximacion e ir afadiendo nuevos puntos

en esa direccién.

JAVAVAVA

Ilustracion 6. Esquema de refinamiento “Sparse Grid”.

Por ultimo, también hay que destacar otro método de optimizaciéon mas
novedoso y totalmente diferente de los planteamientos nombrados hasta el momento.
Se trata de las bases reducidas (“reduced basis”) (20). Se caracterizan por emplear un
numero reducido de las funciones base empleadas internamente en el calculo por
elemento finitos, reduciendo por tanto el coste computacional de las simulaciones. La
eleccion de estas bases se lleva a cabo de tal manera que se minimiza el error en los
resultados. Ademas, esta estimacion del error permite determinar las zonas con peor
ajuste para calcular nuevos puntos que mejoren paulatinamente la precision de los

mismos.

A pesar de que este planteamiento puede ser muy potente, su aplicabilidad
depende de que se pueda expresar la ecuacion de gobierno del problema de una forma
determinada (a(:,;u) = 2321 al(-,)01(w)). Por otro lado, se necesita informacién de las
bases empleadas en el cdlculo por elementos finitos. Esta informacién no esta
disponible en los programas comerciales MEF, por lo que esta metodologia es de

excesiva dificultad y por tanto poco viable para esta aplicaciéon concreta.
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4. Nuevas propuestas de optimizacion adaptadas al
problema

Tras analizar anteriormente los diferentes métodos de optimizacién y sus
ventajas e inconvenientes para el problema en cuestion, se propusieron nuevas ideas

para mejorar la metodologia inicial desarrollada en trabajos previos (5) (7).

En primer lugar, se optd por abordar el problema mediante la optimizacion
basada en disefio de experimentos, metamodelo de aproximacion y optimizacion final.
Esta metodologia permite reducir el nimero de simulaciones necesarias para llegar al
disefio 6ptimo, disminuyendo por tanto el tiempo de disefio y los costes asociados. A
pesar de que existen muchas alternativas de optimizacion basadas en este concepto
(como se observo anteriormente), en este trabajo se analizaron nuevas técnicas con la
finalidad de mejorar la eficiencia del proceso de optimizaciéon para este problema

especifico de minimizacion del peso con estructuras celulares en fabricacion aditiva.

Por tanto, el trabajo fin de master tratard de desarrollar y mejorar los pasos de
disefio de experimentos, obtencion del metamodelo de aproximacion y btusqueda del

disefio éptimo a partir del metamodelo de aproximacion.

4.1. BUsqueda del diseio 6ptimo

El primer aspecto que se podria mejorar con respecto a la metodologia de
trabajos previos (5) (7) es el algoritmo de busqueda del disefio éptimo. Anteriormente,
esta busqueda se realizaba mediante un barrido por todo el dominio con un cierto paso
de muestreo en cada variable de disefio, evaluando para cada caso las ecuaciones
ajustadas de las diferentes restricciones del problema y de la masa (superficies de
respuesta). Durante este bucle se iban almacenando las combinaciones de variables que
cumplian todas las restricciones para posteriormente ordenarlas atendiendo a la masa.
Una vez hecho esto, se escogian los 10 mejores disefios estimados de esta lista
ordenada (es decir, los 10 primeros casos de la lista) y se calculaban por elementos
finitos para finalmente escoger el mejor de ellos.

Este método puede ser practico en el caso de dominios pequefios que permitan
usar frecuencias de muestreo muy pequenas sin suponer esto un coste computacional

excesivo. Sin embargo, el hecho de trabajar con una frecuencia de muestreo para cada
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variable implica que la busqueda del dptimo sea poco precisa, sobre todo en aquellas
variables en las que un ligero incremento suponga un gran cambio en las respuestas
del sistema. En el caso de usar frecuencias de muestreo muy pequefias para tratar de
acercarse lo mas posible al punto dptimo, el nimero de iteraciones del bucle de
blisqueda aumentaria exponencialmente, por lo que seria inviable. Igualmente, a
medida que aumenta el ntimero de variables de disefio, el método de busqueda

anterior es cada vez mas ineficiente.

Para solucionar esto, se plantea el uso de algoritmos genéticos que permitiran
obtener el punto Optimo con mayor rapidez a partir de las ecuaciones de ajuste.
También se podrian plantear otros métodos deterministas como los basados en el
gradiente, pero hay que decir que estos ultimos requieren de una expresiéon continua y
diferenciable para su aplicacion, e incluso en algunos problemas pueden converger
hacia Optimos locales. Sin embargo, los algoritmos genéticos no requieren de
continuidad, diferenciabilidad o convexidad en la funcién a optimizar y ademas tienen
mayor capacidad de exploracion, pudiendo “saltar” durante la evolucion de un éptimo

local a un 6ptimo global.

4.2. Metamodelo de aproximacion

Otro de los aspectos mejorables de la metodologia de partida consiste en
reducir la interaccion entre diferentes programas, es decir, tratar de unificar todo el
proceso empleando el menor nimero de programas posible. Por ello, se pretende crear
un programa que ademds de incorporar el codigo del algoritmo genético de
optimizacioén, también incluya el metamodelo de aproximacién de las diferentes

respuestas del sistema.

En la metodologia de partida, el ajuste se realizaba por minimos cuadrados
mediante una ecuacion de orden 2 (con todas las interacciones entre variables
incluidas). Uno de los objetivos de este trabajo fin de master es evaluar diferentes
metamodelos de aproximacion y escoger el mas apropiado teniendo la capacidad de
ajuste en relacion al nimero de puntos necesarios para su entrenamiento, asi como
otros aspectos como su simplicidad. En el siguiente capitulo se detalla con mayor
profundidad los diferentes métodos evaluados a modo comparativo.

A pesar de que estas propuestas podrian suponer una mejora notable en la
metodologia de optimizacion, el cuello de botella se encuentra en otras fases del
proceso. El tiempo de disefio requerido para un caso practico con cierta complejidad no
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se veria reducido significativamente con estas nuevas aportaciones, ya que lo que
ralentiza enormemente la metodologia es el nimero de simulaciones necesarias para
obtener un metamodelo lo suficientemente representativo de la realidad. Por tanto, la
parte mas importante de la metodologia es el disefio de experimentos y sobre todo el

algoritmo de refinamiento del metamodelo de aproximacion.

4.3. Bucle iterativo de refinamiento del metamodelo

Para tener un cierto control sobre la bondad del metamodelo de aproximacion,
se plantea un proceso iterativo en el que se vayan definiendo y simulando nuevos
puntos que permitiran ir mejorando paulatinamente el ajuste del metamodelo hasta

que el error de las estimaciones sea inferior a un cierto valor.

Por tanto, se tratara de implementar un algoritmo con un bucle en el que en
cada iteracién se afadan los resultados de los nuevos disefios evaluados para
actualizar el metamodelo. Con esta técnica, el ajuste ird mejorando con respecto a los
resultados simulados. Al finalizar cada iteracion, se estimaran los resultados del
siguiente nuevo punto de disefio y se ejecutara el calculo por elementos finitos de
dicho punto. Mientras las diferencias entre las estimaciones del metamodelo de
aproximacion y los resultados simulados sean considerables, el bucle se repetira
mejorando progresivamente el ajuste. Cuando los errores entre las estimaciones y los
resultados simulados sean inferiores a un cierto valor, entonces se dara por bueno el
metamodelo de aproximacion. No obstante, para aprovechar este ultimo punto
simulado, se introducird en la nube de puntos y se actualizara de nuevo el metamodelo

mejorando su ajuste.

Finalmente, con un metamodelo de aproximacion “fiable” se ejecutaria el
algoritmo genético de optimizacidon final para realizar la busqueda del disefio con
menor masa que cumpla las restricciones establecidas. Tras encontrar el disefio éptimo
segun el algoritmo genético y basandose en el metamodelo de aproximacién, es
necesario corroborar que dicho disefio cumple las restricciones impuestas en el
problema, ya que evidentemente el metamodelo es una aproximacién de la realidad.
Por tanto, se calcula dicho disefio en el programa de elementos finitos y se comprueba
si realmente cumple las restricciones. En el caso de que no cumpla todos los requisitos,
entonces se reconstruiria de nuevo el metamodelo de aproximacion anadiendo este
altimo punto y mejorando por tanto el ajuste. Posteriormente se realizaria de nuevo la

busqueda del disefio dptimo mediante el algoritmo genético. Este proceso se repite en
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un bucle hasta que el disefio dptimo estimado cumpla con las restricciones del

problema.
4.4, Algoritmo para la generacion de nuevos puntos en el
diseno de experimentos y refinamiento del metamodelo de
aproximacion.

Por tultimo, faltaria por definir un disefio de experimentos y un criterio para ir
anadiendo los nuevos puntos en el refinamiento del metamodelo. Tanto los puntos
para el disefio de experimentos inicial como para el refinamiento del metamodelo
deben ser elegidos de manera que exploren las zonas de interés con la mayor eficiencia
posible. Una correcta localizacion de los puntos de muestreo no solo reducira el
numero de puntos necesarios, sino que también aumentard la precision del

metamodelo de aproximacidn, ya que se construye a partir de éstos.

Como se comentd anteriormente, algunos programas como el ANSYS ya
disponen de ciertas herramientas para tal fin, como el Kriging o el “Sparse Grid”. La
principal diferencia entre estos 2 métodos es que en el Kriging se mejora la superficie
de respuesta en aquellas zonas con peor ajuste, mientras que la metodologia “Sparse
grid” mejora el ajuste en todo el espacio de trabajo en la direccion de la dimension de
mayor error de ajuste. A pesar de que estos métodos podrian ser muy interesantes, se
pretende implementar un disefio de experimentos mas adaptado y eficiente a este

problema concreto y que trate de afiadir nuevos puntos en aquellas zonas de interés.

Hay que tener presente que la finalidad de esta linea de investigacion es
desarrollar una metodologia para dimensionar eficientemente las estructuras celulares
repetidas en el interior de una pieza fabricada mediante “Additive Manufacturing”,
tanto en el caso de pretender aligerar como en el caso de reforzar mediante la
combinacién de diferentes materiales. Por esta razén, el objetivo siempre sera
minimizar la masa pero manteniendo las propiedades mecanicas (resistencia y rigidez)
dentro de unos valores exigidos. Se trata por tanto de un problema monoobjetivo con

una serie de restricciones que estan siempre en conflicto con el objetivo.

En este caso de optimizacién en los que intervienen unicamente variables
geométricas asociadas a la definiciéon de la estructura celular, existe una relacion
directa entre dichas variables y las respuestas del sistema (el objetivo y las
restricciones). Asi por ejemplo, en una pieza aligerada mediante una estructura celular

a modo de celdas huecas repetidas en el interior de la misma, un aumento de una
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variable geométrica asociada al tamafo de las celdas huecas implica siempre una
disminuciéon de masa y un aumento de tensiones y desplazamientos al someterse a una
carga dada. Es decir, un incremento de esta variable siempre conllevard una menor
masa pero mayores desplazamientos y tensiones, por lo que existe una relacion

mondtona entre las variables y las respuestas.

Ilustracion 7. Ejemplo de geometria con estructura celular en el interior (huecos ctibicos). Geometria de
las celdas interiores (arriba), seccion de la pieza (izquierda) y cargas aplicadas (derecha).

En este contexto es logico deducir que las soluciones 6ptimas (disefios factibles
con menor peso) estaran siempre en los limites entre los valores aceptables de
tensiones y/o desplazamientos y los valores inaceptables, es decir, en la frontera entre
el espacio factible (disefios que cumplen todas las restricciones) y no factible (disefios

que no cumplen todas las restricciones).

Por tanto, la estrategia mas rdpida para llegar a la soluciéon optima consiste en
localizar esta frontera. Para ello se pretende programar un disefio de experimentos que,
a partir de un muestreo inicial, vaya afiadiendo nuevos puntos cada vez mas préximos
a ésta. Esta estrategia podria desencadenar en soluciones relativamente buenas sin

tener que aplicar técnicas de optimizacion ni metamodelos de aproximacion.

Teniendo en cuenta que la solucion Optima se encontrara en esta frontera,

interesa construir un metamodelo de aproximacion bastante preciso en dicha zona y
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mas basto en el resto del dominio. Para ello simplemente se debe aumentar la densidad

de muestreo en los alrededores de la frontera.

Aplicando este concepto de aproximacion a la frontera tanto en la fase del
disefio de experimentos como en el refinamiento del metamodelo, se puede conseguir
una mejora sustancial frente a la metodologia de partida (5) (7) e incluso frente a otras

técnicas de optimizacidn existentes.

Disefio de experimentos inicial

Estrategia de aproximacion a

la frontera factible/no factible

Metamodelo de

Nuevos puntos
aproximacion

frontera factible/no

A

(Error

admisible

Algoritmo genético

de optimizacion

¢Diseiio
factible?

Ilustracién 8. Diagrama de flujo de la metodologia de optimizacion.

26

Optimizacion del diserio con algoritmos genéticos y metamodelos en la
minimizacion del peso en piezas obtenidas mediante fabricacion aditiva



5. Comparacion entre metamodelos
UNIVERSIDAD DE LAS PALMAS DE GRAN CANARIA

Instituto Universitario de Sistemas Inteligentes de a roximacién
y Aplicaciones Numéricas en la Ingenieria P S I Q n I

5. Comparacién entre metamodelos de aproximacion

El primer aspecto analizado para desarrollar la metodologia propuesta consistié
en un estudio comparativo entre distintos tipos de metamodelos de aproximacion
(estimadores de resultados). A pesar de que existen multiples tipos de metamodelos
posibles, la primera duda surge en torno a la eleccion entre dos grandes conjuntos bien
diferenciados. Por un lado se encuentran los metamodelos basados en métodos de
interpolacion, y por otro lado los basados en métodos de regresion (o superficies de

respuesta).

La principal diferencia funcional entre estos dos tipos de metamodelos es que
en el caso de modelos de regresion, la funcion empleada para realizar las estimaciones
estd ajustada para minimizar el error cuadratico medio de las estimaciones en los
puntos dato frente a los valores reales de esos datos, mientras que en los modelos de
interpolacidn la ecuacidn estd ajustada de manera que las estimaciones en los puntos

que son dato coincidan con los valores reales.

Normalmente los modelos de regresion se emplean cuando se conoce la forma
de la ecuacion de la respuesta que se pretende estimar. En estos casos se ajustan los
parametros de dicha ecuacién mediante un método iterativo para minimizar el error
cuadratico medio (ajuste por minimos cuadrados). Con ello se consigue una relacion
(variabilidad explicada) entre cada variable independiente y la respuesta. Sin embargo
en el caso de desconocer la forma de la ecuacion de respuesta (logaritmica, polindmica,
etc.) sera necesario asumir un tipo de expresion y ajustar los pardmetros de la misma.
Evidentemente el tipo de expresion empleado influira en la calidad del ajuste. En los
casos en los que no se conoce el tipo de correlacion entre las respuestas y las variables
independientes, la practica mas habitual consiste en emplear una ecuacion polinémica
de orden 2 con todos los términos posibles, incluyendo las interacciones entre variables
(5) (7). No obstante, podria plantearse usar una ecuacion polinomica de mayor numero
de términos y por tanto de mayor flexibilidad y adaptabilidad de la superficie de
respuesta a la nube de puntos. Esto se conseguiria aumentando el orden de la ecuacion
polinémica de ajuste, pero también podria suponer posibles oscilaciones en la
respuesta que ocasionarian un aumento del error en la estimacion. Es por esta razén
por la que normalmente no se trabajan con ecuaciones polindmicas de orden mayor
que 2. Sin embargo, en este trabajo fin de master se pretende realizar una comparacién
entre las estimaciones realizadas por una ecuacion de ajuste de orden 2, y una ecuacion

de ajuste de orden 3, en ambos casos con todos los términos cruzados posibles
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(interaccion entre factores) para ver si existe diferencia y valorar la opciéon mas

adecuada.

Por otro lado, los modelos de interpolacion se emplean cuando se pretende
estimar un resultado a partir de una serie de puntos con valores conocidos (puntos de
muestreo). La gran ventaja de los métodos de interpolacion frente a los de regresion es
que en los puntos empleados para construir el modelo las estimaciones son exactas, es
decir, de error nulo. Esto implica que si se tienen dos puntos conocidos con bastante
proximidad entre ellos, la estimacion de un nuevo punto entre ambos serd muy
proxima al valor real. En definitiva, los métodos de interpolacion tiene la ventaja de
que el hecho de aumentar la densidad de muestreo en una zona puede conllevar a un
metamodelo con mucha precision en dicha zona. Sin embargo en el caso de superficies
de respuesta mediante modelos de regresion, el incremento de muestreo en una zona
no conseguird tanta precision como lo haria un interpolador, ya que los parametros de
la ecuacién de ajuste se determinan minimizando el error cuadratico medio en todos
los puntos dato y, ademds, estdin muy limitados por la forma predeterminada de la
ecuacion de ajuste. A pesar de ello existen algunas técnicas para mejorar la precision de
las superficies de respuesta como la reduccion paulatina del espacio de trabajo para

que la superficie de respuesta se adapte tinicamente a los puntos de dicha zona (21).

Aparte de los modelos de regresion y de interpolacidn, se puede diferenciar
otro conjunto de metamodelos de aproximacion, los basados en redes neuronales.
Consisten en un método de aprendizaje y estimacidn inspirado en el funcionamiento
del sistema nervioso de los animales. Asi por ejemplo, un cerebro aprende mediante la
reorganizacion de las conexiones sindpticas entre las neuronas que lo componen. Del
mismo modo, las redes neuronales (aplicadas al aprendizaje de modelos) tienen un
gran numero de procesadores interconectados que simulan de manera simplificada la
funcionalidad de las neuronas bioldgicas. La reorganizacion de las conexiones
sindpticas se modela mediante un mecanismo de pesos, que son ajustados durante la
fase de aprendizaje. Ademas de los pesos y las conexiones, cada neurona tiene asociada
una funcién matematica denominada funcioén de transferencia, la cual genera la sefial

de salida de la neurona a partir de las senales de entrada.

En el articulo “An efficient algorithm for Kriging approximation and
optimization with large-scale sampling data” (22), el autor realiza una breve
introduccion destacando las ventajas e inconvenientes de estos tres tipos de
metamodelos de aproximacion. De las superficies de respuesta obtenidas mediante
ajuste por minimos cuadrados (regresion), destaca su efectividad en problemas con un
bajo nimero de variables de disefio. Sin embargo, estan muy limitadas por la forma de
la ecuacion de ajuste, de modo que si se desconoce la expresion de comportamiento del
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problema sera muy dificil elegir el tipo de ecuacion mas apropiada. De las redes
neuronales destaca su capacidad para resolver problemas mas complejos con menor
error que las superficies de respuesta. Por contrapartida las redes neuronales requieren
un muestreo muy denso para la fase de aprendizaje y muy costoso
computacionalmente, lo cual lo convierte en un método aplicable sdlo para problemas
muy complejos con un gran numero de variables de disefio. Por ello se ha descartado
esta opcidon como metamodelo de aproximacion para el problema en cuestion. Por
ultimo completa la tercera tipologia de metamodelos con el Kriging, destacando su
capacidad para resolver problemas tan complejos como las redes neuronales,
mejorando el ajuste a medida que aumenta el nimero de puntos de muestreo. Sin
embargo, el aumento del niimero de puntos supone un enorme coste computacional
(mayor que en el caso de superficies de respuesta y que incluso de las redes
neuronales) ya que para cada punto de estimacion se deben calcular los coeficientes de
peso de cada uno de los puntos de muestreo, mediante la resolucién de un sistema de
ecuaciones. Por tanto, cuanto mayor sea el numero de puntos, mas grande sera el
sistema de ecuaciones. Por ello el autor propone un nuevo método para el calculo de
los coeficientes de peso del método Kriging en problemas en los que se requiera un

gran numero de puntos de muestreo.

El método Kriging es el modelo de interpolacion mas comtinmente empleado
en los problemas de optimizacion, tanto aplicado directamente como con novedosas
modificaciones propuestas (15) (16) (17) (22), de ahi su disponibilidad en el propio
ANSYS. Este método asume que la distancia y la direcciéon entre puntos de muestreo es
una expresion de la correlacion espacial entre los puntos y que por tanto dicha
informacién puede emplearse para explicar la variabilidad en la respuesta (23) (24). El
algoritmo ajusta una funcién matemadtica a un determinado ntimero de puntos o a
aquéllos que se encuentren dentro de un radio de buasqueda. Est4 considerado como
uno de los mejores métodos de interpolacion ya que provee estimaciones insesgadas
(de sesgo nulo, es decir, error nulo entre valor esperado de la estimacion y el real) y de
varianza minima. Es un método muy elaborado y con fundamento estadistico, lo cual
lo convierte en el interpolador mas exacto estadisticamente hablando y probablemente
el mas apropiado cuando la intensidad de muestreo es considerable. Sin embargo el
algoritmo normalmente requiere de cierto conocimiento estadistico previo y es
bastante complejo. Ademads, cuando el distanciamiento entre los puntos de muestreo es
muy grande el Kriging no funciona correctamente y deja de ser una opcién competitiva
frente a otro tipo de metamodelos de aproximacién. Dado que la finalidad de este
trabajo es definir una metodologia para optimizar las geometrias celulares con el

menor numero de simulaciones posible (intensidad de muestreo baja), se ha desechado
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esta opcion para esta aplicacion concreta, valorando mas otros metamodelos mas

simples y con menos densidad de muestreo.
Los metamodelos evaluados en este estudio comparativo fueron los siguientes:

- Meétodo de la distancia inversa ponderada (exponente 2 y 3)

- Interpolacion spline

- Superficies de respuesta mediante ajuste por minimos cuadrados con
ecuaciones polinomicas (de orden 2 y 3)

- Interpolacion del vecino mas cercano

- Interpolacidn lineal basada en triangulaciéon de Delaunay

A continuacion se explica brevemente el fundamento de cada uno de ellos.

5.1. Método de la distancia inversa ponderada

Este método de aproximacion asume que cada punto del conjunto de datos de
muestreo tiene una influencia local que disminuye con la distancia. Por lo tanto los
valores de los puntos cercanos al punto donde se pretende estimar el resultado tienen
mayor importancia o peso en el valor que serd asignado al mismo. Normalmente la
busqueda de los puntos a tener en cuenta en la estimacion se hace considerando un
numero de puntos o un radio de influencia para no tener en cuenta todos los datos del
dominio y despreciar la influencia de los mas alejados. La expresidon para estimar el
resultado en un punto del dominio viene dada por:

anptosﬁ
i=1 dlp

- anptos i
i=1 p
di

Siendo “u.” el valor estimado en el punto de interés, “n°ptos” el numero de
puntos de muestreo que estan dentro del radio de influencia y que por tanto influirdn
en la estimacion, “ui” el resultado para el punto de muestreo “i” (dentro del radio de
y “p” el
parametro del exponente que toma un valor entero entre 1 y 3 (normalmente p=2).

“irn
1

influencia), “di” la distancia desde el punto de interés hasta el punto

Cuanto mayor sea este parametro, mas rapidamente pierde peso un punto al alejarse
del punto de interés y por tanto mds exacta es la estimacién. En el estudio comparativo
se probo este método con p=2 y p=3.
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El método de la distancia inversa se comporta como exacto en los puntos de

muestreo cuando no se utiliza ningtn factor de suavizado.

Entre los inconvenientes de este método de interpolacion cabe destacar que
genera una superficie con una apariencia de “ojos de buey” alrededor de los puntos de
muestreo y que, en el caso de que el numero de puntos de muestreo sea elevado,
requiere un alto coste computacional para evaluar las distancias del punto de interés a
los puntos de muestreo (25). Sin embargo, en algunas aplicaciones puede ser una
buena opcién dada su simplicidad a la hora de programar el algoritmo. A modo
comparativo, algunos autores (26) recomiendan este método frente al Kriging cuando
la base de datos disponible sea pequena (los variogramas no son conocidos) o cuando

la distancia entre los puntos de muestreo sea muy grande.

5.2. Interpolacion spline

Este interpolador consiste en un conjunto de polinomios ctbicos que describen
la tendencia de una serie de puntos. Se asemeja a un metamodelo de regresion pero en
este caso la interpolacion se lleva a cabo localmente y no en todo el dominio. Otra
diferencia es que la “superficie” obtenida con la interpolacion spline contiene a todos

los puntos de muestreo, mientras que en los métodos de regresion esto no ocurre.

Es muy usado en aplicaciones CAD para interpolar superficies a partir de unos
nodos de control. El modelo matematico ajusta las combinaciones lineales de splines
(dando lugar a las B-splines en 3D) en cada zona del dominio para minimizar la
curvatura de la respuesta a partir de los puntos de muestreo. Ademas de minimizar la
curvatura, la superficie interpolada debe pasar por todos los puntos de muestreo y
tener la misma derivada en los extremos de cada tramo para que la superficie sea
suave. La forma de la superficie final va a depender de un pardmetro de tensién que
hace que el comportamiento de la superficie interpolada tienda a asemejarse a una
membrana mas o menos tensa que pasa por los puntos de muestreo. En general
produce resultados muy buenos, siendo apropiado para superficies que varian de
forma gradual. Sin embargo no se recomienda para extrapolar valores ni cuando las

respuestas del sistema sufren cambios muy abruptos.

La ventaja fundamental del método de interpolacién mediante splines ctbicas
con respecto a otros como el de la distancia inversa ponderada, el vecino mas cercano o

la interpolacion lineal es que, con estos tltimos, los valores interpolados nunca pueden
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ser ni mayores ni menores que los valores de los puntos utilizados para interpolar, por

lo que resulta imposible interpolar correctamente maximos y minimos (25).

Sin embargo, su implementacion computacional es bastante compleja y sobre
todo su refinamiento estd muy limitado al hecho de que se requiere una distribucion de
datos a modo de rejilla para reconstruir el modelo de interpolacién, de manera que no
se puede aplicar un refinamiento local en las zonas de interés. Por tanto, si se pretende
refinar el metamodelo de aproximacion en una zona del dominio, serd necesario
evaluar todos los puntos de la nueva rejilla, por lo que el coste computacional seria
inviable en multiples aplicaciones. Este handicap ha conllevado al desarrollo de las T-
splines, que permiten el refinamiento localizado a través de la subdivision de cada
cuadrante de la rejilla (27) (28).

5.3. Superficies de respuesta mediante ajuste por minimos
cuadrados con ecuaciones polindmicas

Este metamodelo de aproximacion consiste en ajustar los coeficientes de una
ecuacion polindmica para adaptarse a una serie de datos y poder explicar la respuesta
del sistema en funcién de las variables de entrada, es decir, las variables de disefio.
Para ajustar los coeficientes a los datos se lleva a cabo un ajuste por minimos
cuadrados, que consiste en minimizar el error cuadratico medio entre los valores reales

de los puntos y los valores estimados con la superficie de respuesta.

Como se ha comentado anteriormente, cuando se desconoce la expresion de la
respuesta del sistema se emplean ecuaciones polindmicas de orden 1 6 2 (29). En el caso

de emplear una ecuacion de orden 1, la expresion seria la siguiente:

n

ue=c0+Zci-vari

i=1

77

Siendo “ue” el valor estimado en el punto de interés, “co” el coeficiente del

g

término independiente del polinomio, “n” el numero de variables de disefio (o

factores), “ci” el coeficiente del polinomio para “vari” y “vari” el valor de la variable i-

£“”

ésima. El valor de los coeficientes “co~cn” se obtiene minimizando (derivando e

igualando a 0) la siguiente expresion:
Ot Ot
Yih P —ue)? N (wy — (o + X, ¢ - vary)?

Min S = Min S
neptos neptos
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Siendo “ui” el valor de la respuesta en el punto “i” y “n%ptos” el nimero de
puntos de muestreo.

Para modelos de orden 2, la ecuacidn seria:

n
=cy+ Z c;-var; + Z Z Cij * vary - var;

=1:

=

n
2

o~

Siendo “cj” los coeficientes del polinomio para los términos de orden 2 y “vari
y “varj” las interacciones entre las variables “i” y “j”

i” y “j”. El valor de los coeficientes “co~cn”
y “cii~cm” se obtienen minimizando la siguiente expresion

tos 2
PO (uy — u,)
Min L =
noptos
2
neptos
21:1) u; — (co + Xizq ¢ - var; + Xty Z;l=1 c;j - var; - vary)
= Min J2l

neptos

En este trabajo se probara también con ecuaciones polindmicas de orden 3. Para
este caso la expresion tendria la siguiente forma:

n n n n n
—c0+ch var; + ZZcU-van var; +ZZZC ik * var; - var; - vary
i=17j=1 i=1j=1k=1
j=i j=i k=j

—.

Siendo “cix” los coeficientes del polinomio para los términos de orden 3 y
vari”, “vary” y “var«” las interacciones entre las variables
coeficientes “co~cn”,

i“;3 Il £“:rr

i’y “k”. El valor de los
“cii~cm” 'y “cii~cann” se obtienen mlmmlzando la siguiente
expresion:

Min Zn ptos(ul - ue)z

nptos

j=i

2
t
P US( (co+ Xy - vary + Yoy Yoy i - var; - vary + iy Xiq Yk=1 Ciji - var; - var; vark)>
isi  k2j
= Min J2

nfptos

La principal ventaja de este método de aproximacién es que tiene buenas
propiedades de extrapolacion, es simple y la ecuacién de ajuste es continua y

derivable. Sin embargo tiene el inconveniente de ser una mera aproximacion (no da
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resultados exactos en los puntos de muestreo) y esta muy limitado por la forma de la

ecuacion.

5.4. Interpolacién del vecino mas cercano

El método del vecino mads cercano esta basado en el diagrama de Voronoi. Este
diagrama se obtiene mediante la particion del dominio en “q” poligonos N-
dimensionales de tal manera que cada poligono contiene a un solo punto del muestreo
inicial y todos los puntos interiores del mismo estan mas proximos al punto central
asociado que a cualquier otro punto de muestreo (25). De este modo, la interpolacion
consiste basicamente en asignar a todos los puntos contenidos en un “poligono” el
valor del punto de muestreo asociado al mismo, es decir, el puto de muestreo mas

cercano.

Ilustracion 9. Diagrama de Voronoi en 2D (izquierda) y mapa de colores de la interpolacion del vecino
mas cercano (derecha).

La principal ventaja de este método es que es muy simple y que permite estimar
resultados fuera de la envolvente convexa. Sin embargo, los resultados interpolados
son constantes en cada poligono N-dimensional, por lo que es un método poco preciso

y discontinuo.

Otra alternativa mas elaborada también basada en el diagrama de Voronoi es el
la interpolacién del vecino natural. Este método estima el resultado de un punto como
la suma ponderada de los vecinos naturales. La determinacion de los vecinos naturales
se realiza incluyendo el punto a estimar en el diagrama de Voronoi, de modo que las
aristas del nuevo poligono determinan los vecinos naturales (con aristas adyacentes).

La interpolacion del resultado en dicho punto se calcula mediante la suma ponderada
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de éstos, siendo el peso de cada vecino igual al area que se solapa del nuevo poligono
sobre el poligono del vecino antes de incluir el nuevo punto, en tanto por uno. Con ello
se consigue una interpolacion continua, mas suave y derivable en todo el dominio
excepto en los puntos dato (25). Sin embargo soélo es aplicable en el dominio
comprendido en el interior de la envolvente convexa de los datos, mientras que el

interpolador del vecino mas cercano no tiene esta limitacion.

Ilustracion 10. Interpolacion del vecino natural.

5.5. Interpolacién lineal basada en triangulacion de
Delaunay

La triangulacion de Delaunay consiste en dividir el dominio en una red de
simplex N-dimensionales (tridngulos en 2D, tetraedros en 3D, etc.) que cumplan la
condicion de Delaunay. Esta condicion se cumple si la geometria que circunscribe cada
simplex de la red no contiene ningun vértice de otro simplex. Para una mejor
comprension, la condicion de Delaunay se cumpliria en 2D si la circunferencia que
circunscribe cada triangulo de la red no contiene ningtn vértice de otro tridngulo. Si se
unen los centros de cada una de las circunferencias asociadas a tridngulos con aristas
compartidas, se obtiene el diagrama de Voronoi, por lo que la triangulacion de

Delaunay y el diagrama de Voronoi estan relacionados.
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Ilustracion 11. Triangulacion de Delaunay (izquierda) y diagrama de Voronoi resultante (derecha).

Una vez realizada la triangulacion de Delaunay, el primer paso para llevar a
cabo la interpolacion lineal consiste en identificar en qué simplex se encuentra el punto
que se pretende estimar. Posteriormente, el valor interpolado de éste se obtiene a partir
de la suma ponderada de los valores de cada uno de los vértices del simplex
(interpolacion lineal). El peso de cada vértice se determina mediante las coordenadas
baricéntricas del punto a estimar. Asi por ejemplo en el caso de un problema en 2D, el

valor “p” estimado vendria dado por:

3

P=Zwi'l’i

i=1

"7
1

Siendo “wi” y “pi” el peso y valor respectivamente para el punto “i”. El peso

“ir

wi” se determina como el cociente entre el drea asociada al vértice “i” y el area total

"

del tridngulo (equivale a la coordenada baricéntrica):

Ps
D
Az
P, J2)
3
A;
A= ZAl ; w; = Z
=1

Ilustracion 12. Determinacidn del peso de cada vértice para la interpolacion lineal en 2D.
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Andlogamente, para un caso n-dimensional las expresiones vendrian dadas por:

n+1 n+1 A
i . g .
p= Z w;p ; A= Z A ;o owp = a1 (n = dimension 6 n%variables)
i=1 i=1

La principal ventaja de este método es que su algoritmo es bastante rapido y
que la respuesta contiene a los puntos de muestreo. Sin embargo sélo es aplicable al
dominio comprendido dentro de la envolvente convexa y la superficie resultante
contiene discontinuidades en la derivada en cada arista de los simplex en los que se

divide el dominio.

5.6. Estudio comparativo

El estudio comparativo entre los metamodelos anteriores se llevo a cabo sobre
un ejemplo ilustrativo (7) que se define a continuacion y que servira de referencia para

diferentes pruebas realizadas en este trabajo fin de master.

5.6.1. Ejemplo de referencia

Se trata de la geometria de una pala de un microaerogenerador de
aproximadamente 1 m de longitud, aligerada con estructuras celulares en el interior y
orientada a fabricacion aditiva. El objetivo de este problema consiste optimizar el
disefio de las estructuras celulares para minimizar el peso de la pala del
microaerogenerador manteniendo la deflexion maxima inferior a 15mm para una carga
total de 50N a flexion distribuida en la superficie de sobrepresion. El material asignado
para las simulaciones de elementos finitos fue el ABS P400, que se corresponde con el
material empleado para fabricacion mediante FDM (“Fused Deposition Modeling”).
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Ilustracion 13. Ensayo a flexion de pala real de aerogenerador (izquierda) y simulaciéon a modo de
ejemplo para la geometria de referencia (derecha).

En esta geometria la estructura celular interior estd definida por una serie de
huecos con forma de paralelepipedos, concretamente prismas con base cuadrada,
auqnue en otras pruebas posteriores se trabajo con huecos ctibicos o incluso con huecos

con forma de prisma con base rectangular.

Ilustracion 14. Vistas seccionadas de la geometria con estructuras celulares en el interior.

Las variables de disefio para este caso concreto son 4: la dimensién del lado de
la base del prisma cuadrado hueco (L), el espesor exterior (¢) de la piel que define el
contorno de la pieza, el espesor de pared entre huecos (ex) y la altura de los prismas
cadrados (k).
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Ilustracion 16. Reproduccion de las geometrias celulares en el interior de la pieza (patréon repetido en el
espacio).
El intervalo de trabajo o espacio de busqueda definido para cada una de las
variables fue el siguiente:

- L - 20~60mm
- e - 3~8mm

- en— 3~8mm

- h-20~60mm
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Estos intervalos se mantuvieron durante todas las pruebas realizadas con esta
geometria en particular. El mallado empleado fue un mallado con refinamiento
automatico que disminuye el tamano del elemento en las zonas de mayor curvatura.
Los elementos empleados fueron tetraedros con funciones base parabdlicas (con nodos

en los vértices del tetraedro y en el centro de las aristas). El nimero total de nodos es

5. Comparacion entre metamodelos
de aproximacion

de aproximadamente 120000.

¥ Parametros de mallado =
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¢ Malla basada en curvatura
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Ilustracién 17. Mallado adaptativo basado en curvatura.

on Mises (Hinm*2 (MPa))
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Ilustracion 18. Grafico de tensiones de Von Mises (izquierda) y campo de desplazamientos (derecha).

Para obtener directamente los valores de interés de cada disefio (masa y

desplazamiento maximo), se emplearon 2 sensores que almacenan automaticamente

estos valores.

(&) @ Senscres
F[E Masal(1705.09815 g)
&" € Desplazamientol (16,0713 mm)

Ilustracion 19. Sensores de masa y desplazamiento maximo del modelo.
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5.6.2. Resultados del estudio

Para realizar una comparacion entre los metamodelos anteriores se llevo a cabo
un disefio de experimentos inicial (con el ejemplo de referencia definido en el apartado
anterior) y posteriormente, con esta nube de puntos, se elaboraron los modelos de
interpolacion en el lenguaje de programacion Matlab, que ya incluye algunas funciones
internas de interpolacion. Finalmente se estimaron los resultados con los distintos
métodos en una serie de puntos aleatorios previamente simulados por elementos

finitos para evaluar el error cometido en la interpolacion.

El disefio de experimentos inicial fue factorial de 3 niveles completo (3¥), de
modo que se requieren 3~variebles puntos. Para este caso de 4 variables, el niimero total
de disenios evaluados en el disefio de experimentos inicial asciende a 3%, es decir, 81
disefios diferentes. Estos disefios surgen de todas las combinaciones de los valores

extremos y el valor central de cada variable:

- L - 20,40, 60mm
- - 3,5.5, 8Bmm
- en—3,55 8mm
- h—- 20, 40, 60mm

Una vez simulados estos 81 casos con elementos finitos, se estim¢ el resultado
de 10 nuevos disefios o puntos aleatorios del dominio empleando los diferentes
metamodelos de aproximacion entrenados a partir de los 81 puntos iniciales. Para
interpretar los resultados se calculé el error medio absoluto (EMA) y el error
porcentual medio absoluto (EPMA) para cada metamodelo, tanto para la masa como

para el desplazamiento:

neptos l l
EMA = Zi:l |Ua OTsimulado — V@ Orestimadol
nptos
neptos I l 100
Zi:l |Ua OTsimulado — V@ Orestimadol ’ valorsimulado
EPMA =
noptos

Los valores obtenidos para cada caso se aprecian en la siguiente tabla:

EMA 1 i EPMA 1 i EPMA
MA desplazamiento M desp/ azamiento EMA masa (g) M - masa
(mm) (%) (%)

DI exp.2 1.233 8.214 213.057 12.903
DI exp.2 (6 puntos) 0.852 5.780 91.291 5314
DI exp.3 1.269 8.450 211.353 12.708
DI exp.3 (6 puntos) 1.482 9.765 224.261 13.280
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Min2 0.2 0.187 1.271 11.773 0.670
Int.lineal (Delaunay) 0.275 1.921 13.973 0.746

Tabla 1. Resultados de error de los diferentes metamodelos evaluados.

Estos resultados se recogen en las siguientes graficas para facilitar su

interpretacion:
EMA desplazamiento (mm)
16
14
12 -
1 A
EMA (mm) 0.8 -
0.6 -
0.4 -
0.2 - i i
0 a T T T T i T i T T T
Yy o) > N & N2 ) D o
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AR N K & & &
9 L N 9 N
Nz > \\ I
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N X & e&\
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Grafica 1. Error medio absoluto (EMA) de desplazamiento de los diferentes metamodelos.

Se observa que la spline, minimos cuadrados de orden 2, minimos cuadrados de
orden 3 y la interpolacion lineal de Delaunay estiman los resultados de desplazamiento
con un error medio absoluto (EMA) significativamente inferior al resto de
metamodelos. Entre estos 4 metamodelos, la mayor precisiéon en la estimacion se
consigue con la spline, seguida por los minimos cuadrados de orden 2, minimos
cuadrados de orden 3 e interpolacion lineal de Delaunay respectivamente. También
cabe destacar que el hecho de incluir sélo 6 puntos para la estimacion mediante la
distancia inversa ponderada produce mejoras en el caso de usar exponente 2 y

perjudica en el caso de exponente 3.
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Grafica 2. Error medio absoluto (EMA) de masa de los diferentes metamodelos.

Las conclusiones que se pueden extraer de la grafica de error medio absoluta
para la masa son practicamente las mismas que en el caso del desplazamiento.
Unicamente cabria destacar que en este caso la interpolacion lineal de Delaunay mejora

levemente con respecto a minimos cuadrados de orden 2.

EPMA del desplazamiento y masa (%)

14
12 -
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Grafica 3. Error porcentual medio absoluto (EPMA) de desplazamiento y masa.
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De esta ultima grafica se puede concluir nuevamente que la spline, minimos
cuadrados (de orden 2 y 3) y la interpolacion lineal son los metamodelos que
proporciona unas estimaciones mas precisas. También cabe destacar que estos 4
metamodelos consiguen una mayor precision en las estimaciones de la masa que en los
desplazamientos, mientras que por norma general en el resto de metamodelos sucede

lo contrario.

A pesar de que la spline se muestra como la mejor opcién en cuanto a precision
de los resultados, su aplicacion estda muy limitada por el hecho de que requiere de una
distribucion tipo rejilla de los datos para construir el modelo de aproximacion. Esto
dificultaria la idea de afiadir nuevos puntos préximos a la frontera entre espacio
factible y no factible para acercarse al disefio dptimo, tanto en la fase de disefio de

experimentos como en el refinamiento del metamodelo de aproximacion.

La tnica alternativa para poder aplicar un refinamiento localizado empleando
splines seria mediante las T-splines. Como se coment6 anteriormente, esta nueva
modalidad permite un refinamiento localizado mediante la subdivision de los
cuadrantes de la rejilla de datos. Sin embargo, si se pretende afiadir un nuevo punto en
un lugar concreto del espacio de trabajo y emplear dicho punto para actualizar el
metamodelo, entonces serd necesario anadir todos los puntos que se requieren para la

descomposicion recursiva del espacio (“quadtree”) hasta aproximarse al punto

L.

| Espacio factible

deseado.

Frontera

Espacio no factible

Ilustracién 20. Refinamiento de la T-spline (“quadtree”).

Suponiendo que con los cuatro puntos iniciales (azul) se estima que el disefio
“6ptimo” esta localizado donde se encuentra el punto rojo, entonces convendria
simular dicho punto por elementos finitos e incluirlo en la nube de puntos para
actualizar el metamodelo y estimar de nuevo (con este metamodelo mas preciso) la
localizacion de un “éptimo” mads cercano al verdadero. Sin embargo, dado que las T-
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spline requieren una distribucion de datos tipo “quadtree” (28), no es posible incluir
directamente el punto rojo para rehacer el metamodelo, sino que se tendrian que
anadir todos los puntos necesarios para ir subdividiendo el espacio (puntos en verde).
Esto complicaria bastante el refinamiento del metamodelo y supondria un muestro
muy intenso. Ademas, en el caso de problemas de mas de 3 dimensiones (como el

ejemplo de referencia de 4 variables de disefo) estos problemas se acentian.

Por estas razones se descartd la opcion de usar splines como metamodelo de

aproximacion.

Posteriormente se realizd otra comparacion entre minimos cuadrados de orden
2, minimos cuadrados de orden 3 e interpolacion lineal (basada en la triangulacion de
Delaunay) en una situacién mas real del problema. Para ello se empled el mismo
ejemplo de referencia pero con un muestreo inicial de 33 puntos siguiendo un disefio
de experimentos planteado durante las primeras fases de desarrollo (se explicara en
capitulos posteriores). Igualmente, los puntos a estimar no fueron tomados
aleatoriamente sino siguiendo esa metodologia propuesta (aproximacion a la frontera

factible-no factible), con un total de 16 puntos.

Los resultados se resumen en la siguiente tabla:

EMA EPMA
desplazamiento desplazamiento EMA masa (g) EPMA masa (%)
(mm) (%)
Intlineal 0.261 1.753 9.909 0.526
(Delaunay)
Min2 0.2 0.120 0.795 14.509 0.803
Min2 0.3 0.144 0.964 5.328 0.290

Tabla 2. Resultados de error de los 3 metamodelos evaluados.

Estos resultados estdn representados en las siguientes graficas. En ellas se
puede observar que los minimos cuadrados tanto de orden 2 como de orden 3 tienen
unos resultados similares. La ecuacion de orden 3 se comporta mejor para la
estimacion de la masa, pero para los desplazamientos la ecuacion de orden 2 da
resultados mas precisos. La interpolacion lineal estima buenos resultados de masa, s6lo
superada por minimos cuadrados de orden 3, pero comete mas error en el

desplazamiento que los dos casos de ajuste por minimos cuadrados.
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Grafica 4. Error medio absoluto (EMA) de desplazamiento de los 3 metamodelos.

EMA masa (g)

16
14
12
10
EMA () 8 -

Intlineal (Delaunay) Min2 0.2 Min2 0.3

Gréfica 5. Error medio absoluto (EMA) de masa de los 3 metamodelos.
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Grafica 6. Error porcentual medio absoluto (EPMA) de desplazamiento y masa de los 3 metamodelos.
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A pesar de que estos 3 metamodelos ofrecen unos resultados aparentemente
similares, se optd por emplear interpolacion lineal basada en la triangulacion de
Delaunay. Esta decision se debe a que en los modelos de regresion existe una mayor
dificultad para estimar los resultados con precisiéon cuando se intensifica el muestreo
en una zona concreta. Los minimos cuadrados ajustan los pardmetros de la ecuacién de
ajuste para minimizar el error cuadratico medio en los puntos de muestreo, pero no
garantizan que la superficie de respuesta incluya dichos puntos por la “rigidez” de la
ecuacion de ajuste. Ademas, la superficie de respuesta se puede distorsionar por otras
zonas cuando se intensifica el muestreo en una parte concreta del dominio por esta

“rigidez” de la ecuacion.

Sin embargo en la interpolacion lineal a medida que se intensifica el muestreo
en una zona los resultados son cada vez mas precisos, ya que cuanto mas cerca esté el

punto a estimar de un punto de muestreo, menor sera el error en la estimacion.
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6. Desarrollo del algoritmo genético de optimizacion

6.1. Algoritmos genéticos

Los algoritmos evolutivos son métodos de busqueda basados en la evolucién de
los seres vivos y empleados normalmente para la resolucion de problemas de
optimizacion. Estan inspirados en cierto modo en la teoria de la evolucion de Darwin,
con una competicion entre seres vivos por los recursos limitados del entorno en el que
conviven, dando lugar a que sobreviven o permanecen mas en el tiempo (con mas

probabilidad de generar descendencia) los seres mas adaptados a su entorno natural.

En cada iteracion de un algoritmo evolutivo hay determinadas operaciones que
se realizan o no bajo la consideracién de probabilidades, por lo que se trata de un

método heuristico de busqueda (no determinista).

Entre los algoritmos evolutivos se distinguen las estrategias evolutivas, la
programacion evolutiva, la programacion genética y los algoritmos genéticos. Estos
ultimos constituyen el paradigma mas completo de los algoritmos evolutivos ya que

resumen todas las ideas fundamentales de la evolucion natural.

A groso modo, un algoritmo genético (AG) es un algoritmo inspirado en una
mayor probabilidad de supervivencia y de creacion de descendientes de los seres mas
adaptados al entorno, es decir, de los mejores en su evaluacion de la funcién objetivo.
Consta de operadores de seleccion, cruce y mutacion que van dando lugar a las
sucesivas generaciones de individuos, convergiendo éstas paulatinamente hasta el
individuo 6ptimo con el paso de las generaciones. También es habitual aplicar elitismo

(mantener el mejor individuo en todas las generaciones) para mejorar la eficiencia.

Su principal virtud es que la convergencia del método no estd vinculada a
requisitos de continuidad, diferenciabilidad, etc. y que no se atasca en minimos o
maximos locales, como ocurre en otros métodos de optimizacion deterministas.
Ademas también cabe destacar su simplicidad, robustez, flexibilidad y su habilidad de

adaptacion en el proceso de busqueda (30).

Sin embargo no se trata de un método sustitutivo que se considere mejor que
otros (“No free lunch”), sino que normalmente se combina con métodos de
optimizacion deterministas que son mas efectivos en la optimizacion local,
aprovechando por tanto la capacidad de los algoritmos genéticos para buscar el dptimo

global y finalmente se refina el resultado con optimizacion determinista.
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La secuencia de pasos de un algoritmo genético es la siguiente:

1) Creacion de la poblacion inicial de individuos (aleatoriamente).
2) Evaluacion de la funcion objetivo de cada individuo de la poblacion.
3) Mientras no se cumplan las condiciones de parada:

a. Seleccionar probabilisticamente los mejores individuos creando una
poblacién auxiliar.

b. Cruzar probabilisticamente algunos individuos de esta poblacion
auxiliar y almacenar sus hijos en la nueva poblacion. Almacenar
también, en la nueva poblacidn, los individuos de la poblacion
auxiliar que no fueron cruzados.

c. Mutacién probabilistica de algunos individuos de la nueva
poblacion.

d. Reparacion de los individuos que se salen del dominio.

Evaluaciéon de la funcién objetivo de cada individuo de la nueva
poblacion.

f. Elitismo (reemplazar el peor individuo por el mejor hasta el
momento).

g. Evaluacion de las condiciones de parada.

Para garantizar la convergencia de un algoritmo genético es fundamental
encontrar un equilibrio entre la explotacidn (o presion de seleccidn) y la exploracion (o
diversidad de la poblacion) evitando asi la convergencia prematura. Si en las primeras
generaciones de un algoritmo genético se encuentra un individuo mas apto que el
resto, una presion de seleccion elevada propiciard una reproduccion tan abundante de
este individuo que la diversidad de la poblacién se vera mermada y el algoritmo se
atascara en un minimo local. Sin embargo una excesiva exploracion frente a una baja
presion de seleccion supondria que la convergencia sea muy lenta, por lo que se
necesitarian mas generaciones y por tanto mas tiempo de cdlculo para alcanzar el

optimo.

Este equilibrio se establece ajustando los distintos parametros que intervienen
en el proceso, como el tamafio de la poblacidn, el tipo de seleccién y cruce o las
probabilidades de cruce y mutacién. A mayor tamano de poblacién, probabilidad de
cruce o probabilidad de mutacion, mayor serd entonces la diversidad y por ende
menor la presidn de seleccidn. Igualmente, a menor tamano de poblacién, probabilidad
de cruce o mutacién, menor serd la diversidad, aumentando por tanto la presion de

seleccion.
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6.2. Implementacion del algoritmo genético

El siguiente paso en el desarrollo de la metodologia fue crear el codigo de un
algoritmo genético en Matlab. Para comprobar el correcto funcionamiento del mismo
se evalud con un problema tipico de optimizacidon sin incluir metamodelo de

aproximacion, disefio de experimentos inicial y refinamiento.

6.2.1. Problema de referencia

Se decidi6 usar el ejemplo de referencia anterior para seguir en la misma linea
de trabajo, pero esta vez evitando las simulaciones por elementos finitos con la
finalidad de agilizar la ejecucién de las diferentes pruebas y depuracion de errores en
el codigo. Para prescindir de las simulaciones, la evaluacion de la funcién objetivo de
cada individuo se calculé empleando una ecuacién polindmica de orden 2 obtenida
mediante ajuste por minimos cuadrados a partir de una nube de 49 puntos simulados
previamente con elementos finitos. La distribucion de esta nube de puntos se
corresponde con la primera propuesta de disefio de experimentos planteada en este

trabajo, que se comentara en el capitulo siguiente.

Las ecuaciones obtenidas en el ajuste por minimos cuadrados para evaluar el

£o__ 7

desplazamiento (mm) y la masa (g) de un punto “p” fueron las siguientes:

desplazamiento = 24.1317 + 0.0632925 - p(1) — 3.11677 - p(2) — 1.19797 - p(3) + 0.0789463 - p(4)
+0.0000104292 - p(1)2 — 0.0112888 - p(1) - p(2) + 0.00461183 - p(1) - p(3)
+0.000164433 - p(1) - p(4) + 0.209078 - p(2)? + 0.0681854 - p(2) - p(3) — 0.00248343
-p(2) - p(4) + 0.035974 - p(3)? + 0.000917187 - p(3) - p(4) — 0.000846009 - p(4)?

masa = 1135.34 — 28.2223 - p(1) + 225325 - p(2) + 264.993 - p(3)- 13.6714 - p(4) + 0.245105 - p(1)2
+1.2674 - p(1) - p(2) - 0.854859 - p(1) - p(3)-0.028917 - p(1) - p(4)-6.06156
-p(2)2-11.0138 - p(2) - p(3) + 0.620936 - p(2) - p(4)-8.72012 - p(3)?- 0.403534 - p(3)
-p(4) + 0.129436 - p(4)?

p(j) = valor de la variable "j" (G=1,2,3,4)

Una vez conocidas las ecuaciones para el problema de referencia, se calculd el
disefio 6ptimo mediante una funcion de optimizacion disponible en el Matlab (basada

en el gradiente):

Optimo tedrico: 44.458 4.386 3.000 60.000
Masa: 1600.809g
Desplazamiento: 15.000mm
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referencia que se tendra para las diferentes pruebas), con un desplazamiento justo al
limite de la restriccidon (15mm, como cabia esperar). Estos valores se consiguen con un
individuo definido por los cromosomas [44.458 4.386 3.000 60.000], que fisicamente se
“ 7, “en=3.000mm” y “h=60.000mm”. Por

tanto, las soluciones del algoritmo genético deben aproximarse a este dptimo “tedrico”.

interpretan como “L=44.458mm”,

incluyen los pardmetros que se fueron modificando en las multiples pruebas para

Como se aprecia, el disefio Optimo tiene una masa de 1600.809g (serd el valor de

6.2.2. Pseudocddigo inicial

El pseudocddigo de partida se resume en los siguientes puntos (en negrita se

ajustar correctamente el algoritmo):

SiAaNl

4)

1) Poblacién inicial aleatoria de 100 individuos
2) Calculo de la funcion objetivo (F) de cada individuo con las ecuaciones anteriores:

FA=Factor de Amplificacién para la penalizaciéon=10"
Si desplazamiento>15 = Penalizacién=(desplazamiento-15)>FA
F=masa+Penalizacion

3) Ordenacion de la poblacién segin la funcién objetivo de cada individuo y

almacenamiento del “mejor”.
Mientras nimero de generaciones<ntimero maximo de generaciones:

a)
b)

0)

d)

f)

g)

Actualizacion del nimero de generaciones.

Seleccion por torneo 2 a 2: se escogen 2 individuos aleatoriamente y se
almacena el mejor de ellos en la poblacién auxiliar (100 individuos).

Seleccion de los individuos que cruzan con un 80% de probabilidad de cruce
(se escogen 80 individuos aleatoriamente de los 100 que componen la
poblacion auxiliar para aplicar cruce).

Cruce antitético de 2 individuos aleatorios (padre y madre) de los escogidos
para el cruce, con valor de o« aleatorio entre (-0.5~1.5) y posterior
almacenamiento de los hijos en la nueva poblacion.

Hijol= a-padre + (1-a)-madre

Hijo2= (1-a)-padre + a'madre

Almacenamiento del resto de individuos de la poblaciéon auxiliar que no
cruzan (100-80=20 individuos) en la nueva poblacién.

Mutacion de cada individuo de la nueva poblacién con una probabilidad de
mutacion del 10%. Seleccion aleatoria de la variable mutada (o cromosoma
mutado de la cadena de cromosomas), y modificaciéon de la misma con un
incremento aleatorio comprendido entre +(0~10%) del intervalo de trabajo de la
variable mutada, siendo en este caso el 10% la amplitud de la mutacion.
Reparacion de los individuos de la nueva poblacion que se hayan salido del
dominio establecido.
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h) Calculo de la funcion objetivo (F) de cada individuo:
FA=Factor de Amplificacion para la penalizacion=10"
Si desplazamiento>15 = Penalizacion=(desplazamiento-15)>FA
F=masa+Penalizacion

i) Ordenacion de la nueva poblacion segtin funcion objetivo.

j)  Sustitucion del peor individuo de la poblacion por el “mejor” de la generacion
anterior (elitismo).

k) Reordenacion de la nueva poblacion segin funcion objetivo y almacenamiento
del “mejor”.

Los parametros empleados para ajustar el algoritmo genético se resumen en los

siguientes:

- FA=Factor de Amplificacion para la penalizacion

- Penalizacion=tipo de penalizacion empleada por incumplimiento de las
restricciones

- Numero maximo de generaciones

- Probabilidad de cruce

- Probabilidad de mutacion

- Amplitud de mutacion

6.2.3. Ajuste de los parametros del algoritmo genético

Tras crear el cddigo en Matlab del algoritmo genético para el problema de
referencia y realizar la depuracion del mismo, se procedié a ajustar los parametros
anteriores con la finalidad de garantizar la convergencia y correcto funcionamiento del
algoritmo. Como se comentd con anterioridad, es importante encontrar un equilibrio
entre presion de seleccion y diversidad de poblacion. Una configuracion mas inclinada
hacia la diversidad de poblaciéon implica un mayor niimero de generaciones y tiempo
de computo para alcanzar el 6ptimo, lo cual podria ser inviable en algunas
aplicaciones. Sin embargo, en el contexto de este trabajo hay que recordar que se
empleardn metamodelos de aproximacién para evaluar la funcion objetivo de cada
individuo y asi evitar las costosas simulaciones por elementos finitos. Esto implica que
se puede optar por una configuracion del algoritmo genético con mayor tendencia a la
diversidad aunque suponga aumentar el nimero de generaciones, ya que la evaluacion
de la funcién objetivo no serd excesivamente costosa gracias a los metamodelos de

aproximacion.
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Prueba 1

La primera prueba se realiz6 con la configuracion inicial y un total de 50

generaciones.

- FA=10®

- Penalizacion=(desplazamiento-15)>FA

- Numero maximo de generaciones=50

6. Desarrollo del algoritmo
genético de optimizacion

- Probabilidad de cruce=0.8 (80%)

- Probabilidad de mutacion=0.1 (10%)

- Amplitud de mutacion=10%

El disefio ptimo al que llega el algoritmo genético en diferentes ejecuciones con

esta configuracion se resume en la siguiente tabla:

SiAaNl

Ejecucion L (mm) en (mm) h (mm) Desplazamiento (mm) Masa (g)
1 45.090 4.400 3.000 60.000 15.000 1600.913
2 45.458 4.491 3.000 51.212 15.000 1611.606
3 47.641 4.456 3.000 60.000 15.000 1603.359
4 42.445 4.338 3.013 60.000 15.000 1602.418
5 52.863 4.465 3.503 60.000 15.000 1638.913
6 43.152 4.450 3.004 42.269 14.995 1625.448
7 42.937 4.259 3.000 26.669 15.000 1655.245
8 46.243 4438 3.000 59.107 14.999 1602.706
9 45.203 4.465 3.038 53.108 14.999 1610.918
10 44.808 43.951 3.000 60.000 14.998 1601.102

Tabla 3. Resultados obtenidos en la prueba 1.

Se observa que los resultados se aproximan bastante a la masa 6ptima aunque

dependiendo de la ejecucion, el resultado varia considerablemente, por lo que seria

conveniente ajustar los pardmetros para garantizar que el algoritmo converja de

manera mas exacta al 6ptimo “tedrico”.

Prueba 2

La siguiente prueba se realizoé con un factor de amplificacion (FA) variable con

el niimero de generaciones. La finalidad de esta prueba es tratar de penalizar menos el

incumplimiento de las restricciones en las primeras generaciones del algoritmo,
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SiAaNl

dotando de mayor flexibilidad y libertad en la evolucion de la poblacion en las

primeras fases de evolucion. El factor de amplificacion en este caso aumenta

exponencialmente con el nimero de generacion (10 de generacion)

F A=10n‘-’ de generacion
Penalizacion=(desplazamiento-15)>FA

Numero maximo de generaciones=50

Probabilidad de cruce=0.8 (80%)
Probabilidad de mutacion=0.1 (10%)

Amplitud de mutacion=10%

El hecho de tener una penalizacion tan débil en las primeras generaciones

implica que el mejor individuo de las primeras generaciones tenga un valor de su

funcion objetivo casi sin penalizacion. Por tanto, tal y como estd programado el

algoritmo genético, el mejor individuo final serd uno que probablemente no cumpla las

restricciones por obtenerse en las primeras generaciones donde la penalizacion era

muy baja. Para evitar esto habra que recalcular de nuevo la funcién objetivo del mejor

individuo de la poblacion anterior y asi tener todos los individuos con una funcién

aptitud penalizada bajo el mismo criterio.

Los resultados obtenidos se resumen en la siguiente tabla:

Ejecucion L (mm) en (mm) h (mm) Desplazamiento (mm) Masa (g)
1 49.150 4.489 3.001 60.000 14.999 1606.521
2 41.254 4.398 3.001 51.645 14.998 1613.452
3 50.866 4.567 3.000 56.498 14.997 1615.630
4 45.946 4.522 3.010 47.089 14.983 1620.511
5 43.013 4.295 3.553 52.059 15.000 1636.363
6 48.268 4.540 3.000 52.941 15.000 1612.978
7 47.030 4.431 3.158 57.988 14.999 1611.888
8 46.593 4.499 3.000 53.992 14.997 1609.430
9 44.477 4.387 3.000 59.998 15.000 1600.811
10 44.633 4.485 3.002 43.897 14.998 1622.055

Tabla 4. Resultados obtenidos en la prueba 2.

Como se aprecia la solucion Optima sigue variando considerablemente

dependiendo de la ejecucion.
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Prueba 3

6. Desarrollo del algoritmo
genético de optimizacion

La tercera prueba se llevd a cabo bajo las mismas condiciones anteriores pero

con un total de 100 generaciones en vez de 50 generaciones.

- F A=1()n"° de generacion
- Penalizacion=(desplazamiento-15)>FA

- Numero maximo de generaciones=100

- Probabilidad de cruce=0.8 (80%)

- Probabilidad de mutacion=0.1 (10%)

- Amplitud de mutacion=10%

SiAaNl

Ejecucion L (mm) en (mm) h (mm) Desplazamiento (mm) Masa (g)
1 44.391 4.385 3.000 60.000 15.000 1600.811
2 42.327 4.388 3.000 55.778 15.000 1606.627
3 42.462 4.322 3.155 58.788 14.995 1610.976
4 40.856 4.305 3.000 60.000 15.000 1604.078
5 44.451 4.386 3.000 60.000 15.000 1600.808
6 47.189 4.507 3.000 54.308 15.000 1609.358
7 50.069 4.565 3.000 54.775 14.998 1615.215
8 43.614 4.367 3.000 60.000 15.000 1600.996
9 43.537 4.410 3.000 56.313 15.000 1605.114
10 41.644 4.386 3.002 54.257 15.000 1609.370

Tabla 5. Resultados obtenidos en la prueba 3.

Se aprecia a simple vista que los resultados mejoran al aumentar el nimero de

generaciones, como cabia esperar. Sin embargo el algoritmo a veces converge a una

soluciéon algo distanciada del optimo “tedrico” en términos de masa. También se

podria afirmar que existen distintas combinaciones de variables que ofrecen resultados

muy similares como ocurre por ejemplo con la ejecucion nimero 2 y la namero 4. A

pesar de que los resultados obtenidos son muy similares, los cromosomas varian

considerablemente entre ambos.

Prueba 4

Se emplearon de nuevo 50 generaciones pero con una probabilidad de mutacion

que varia progresivamente desde 0 en la primera generacion hasta un 60% en la tltima
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generacion, de modo que en las ultimas generaciones habra bastante mutacion y esto
ayudard a que el algoritmo no se estanque facilmente. La amplitud de mutacién
también aumenta progresivamente hasta un 50% en la tltima generacion, por lo que la
mutacion puede ser mas agresiva en las tultimas generaciones. La penalizacién en este
caso se obtiene como la diferencia en valor absoluto (antes era la diferencia al
cuadrado) para penalizar mas a los individuos que estdn al limite de cumplir las
restricciones. Por ejemplo un individuo con desplazamiento de 15.001lmm tendra una
penalizacion de 0.0012 (es decir, 0.000001) con su amplificacion correspondiente. Si esta
amplificacion no es elevada, entonces el individuo apenas sera penalizado. En el caso
de emplear la diferencia en valor absoluto, la penalizacion del individuo sera de 0.001
(1000 veces mayor) con su amplificacion, por lo que se aplicard una mayor
penalizacion. El factor de amplificacion permanece igual que en el caso anterior (10" de
generacién) y - por ultimo, destacar que se aplicara elitismo a partir de la generacion

ntmero 11.

- F A=1(n"° de generacién

- Penalizacion=|desplazamiento-15|-FA

- Numero maximo de generaciones=50

- Probabilidad de cruce=0.8 (80%)

- Probabilidad de mutacion=0.6-n°generacién/N°max.generaciones (0~60%)

- Amplitud de mutacion=0.5n°generacion/N°max.generaciones (0~50%)

Ejecucion L (mm) en (mm) h (mm) Desplazamiento (mm) Masa (g)
1 43.792 4.372 3.000 60.000 14.999 1601.032
2 46.344 4.429 3.001 60.000 14.997 1602.082
3 48.537 4.476 3.000 60.000 14.999 1605.160
4 44.228 4.383 3.000 60.000 14.997 1601.240
5 44.233 4.382 3.000 60.000 14.999 1600.959
6 44.015 4.377 3.000 60.000 14.999 1600.986
7 43.133 4.361 3.000 60.000 14.993 1602.186
8 43.155 4.357 3.000 59.998 15.000 1601.289
9 45.102 4.402 3.000 60.000 14.997 1601.312
10 44.466 4.386 3.000 60.000 15.000 1600.844

Tabla 6. Resultados obtenidos en la prueba 4.

Los resultados obtenidos con esta configuracion son bastante buenos y muy
similares entre ellos, lo cual es sintoma de que el algoritmo genético esta bien ajustado.
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A pesar de que esta configuracion podria ser valida, se probaron mas

combinaciones para contrastar los resultados.

Prueba 5

Esta prueba se llevo a cabo con 50 generaciones, probabilidad de cruce del 50%,
probabilidad de mutacion del 60% y amplitud de mutacion de un 50%. La penalizaciéon

se realiz6 mediante la diferencia al cuadrado y con factor de amplificacion de 10%.

- FA=10*

- Penalizacion=(desplazamiento-15)>FA
- Numero maximo de generaciones=50
- Probabilidad de cruce=0.5 (50%)

- Probabilidad de mutacion=0.6 (60%)

- Amplitud de mutacion=0.5 (50%)

SiAaNl

Ejecucion L (mm) en (mm) h (mm) Desplazamiento (mm) Masa (g)
1 45.343 4.411 3.000 60.000 14.991 1602.252
2 43.766 4.372 3.000 60.000 14.998 1601.269
3 42.116 4.347 3.000 59.277 14.994 1603.779
4 44.791 4.394 3.000 60.000 14.998 1601.047
5 44.195 4.393 3.000 59.046 15.000 1601.878
6 47.444 4454 3.000 60.000 14.997 1603.489
7 44.477 4.399 3.000 59.103 14.999 1601.869
8 43.959 4.375 3.000 60.000 15.000 1600.872
9 44.342 4.386 3.000 60.000 14.995 1601.428
10 43.446 4.364 3.000 60.000 15.000 1601.100

Tabla 7. Resultados obtenidos en la prueba 5.

Nuevamente los resultados son bastante buenos e incluso se podria decir que
algo mas estables que en el caso anterior (la peor ejecucion de esta prueba obtiene una
masa de 1603.779g, mientras que en la prueba anterior el peor caso fue de 1605.16g).
Una alta probabilidad de mutacién ayuda a la exploracion local y evita que el
algoritmo converja a resultados alejados del 6ptimo. Por ello estas dos tltimas pruebas
han dado mejores resultados que las anteriores.
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Prueba 6

Esta ultima prueba se realiz en las mismas condiciones anteriores exceptuando

una probabilidad de mutacion mayor (80%) y menor amplitud de la mutacién (10%).

- FA=10%

- Penalizacion=(desplazamiento-15)>FA
- Numero maximo de generaciones=50
- Probabilidad de cruce=0.5 (50%)

- Probabilidad de mutacion=0.8 (80%)

- Amplitud de mutacion=0.1 (10%)

SiAaNl

Ejecucion L (mm) en (mm) h (mm) Desplazamiento (mm) Masa (g)
1 42.884 4.356 3.000 60.000 14.992 1602.543
2 43.361 4.362 3.000 60.000 15.000 1601.121
3 43.731 4.370 3.000 60.000 15.000 1600.992
4 45.602 4412 3.000 60.000 14.999 1601.292
5 44.106 4.379 3.000 60.000 14.999 1600.988
6 44.267 4.383 3.000 60.000 14.998 1601.085
7 41.008 4312 3.000 60.000 14.995 1604.502
8 43.364 4.363 3.000 60.000 14.998 1601.451
9 46.270 4.426 3.000 60.000 15.000 1601.707
10 45.720 4418 3.000 60.000 14.993 1602.154

Tabla 8. Resultados obtenidos en la prueba 6.

Los resultados siguen siendo buenos. Esto demuestra que existen multiples
configuraciones que podrian ser validas para llegar al Optimo. A pesar de que
aparentemente con 50 generaciones podria ser suficiente (en la ultima ejecucion el
optimo fue obtenido en la generacion nimero 44), para garantizar la convergencia en el
programa final se empleardn mas generaciones, ya que el coste computacional serd

despreciable frente a las simulaciones por elementos finitos.
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7. Implementacion del programa. Pruebas y mejoras.

En este capitulo se muestran las pruebas mas significativas que se han llevado a
cabo para encauzar el trabajo hasta llegar a la metodologia final de optimizacién. A
pesar de que se han probado un ntimero importante de programas diferentes, solo se
mencionan aquéllos que han sido de mayor importancia para elegir la metodologia
final, excluyendo multiples pruebas correspondientes sobre todo a los primeros

intentos.

Como se comento en capitulos anteriores, los mejores disefios estaran justo en el
limite entre el espacio factible y no factible, por lo que la estrategia para optimizar el
disefio con el menor niimero de simulaciones posibles serd anadiendo nuevos puntos
en esta frontera. Por ello, todos los programas desarrollados en esta fase de pruebas se

basan en esta estrategia.

7.1, Programa inicial

La primera idea desarrollada consistio en aplicar un disefio de experimentos
inicial, seguido de un algoritmo de adicion de puntos para aproximacion a la frontera y
refinamiento del metamodelo, y por ultimo la aplicacion de un AG de optimizacion
final con adicion del mejor individuo de cada generacion para mejorar el metamodelo a

medida que evoluciona el algoritmo genético.

Como se comentd en capitulos anteriores, el hecho de emplear interpolacién
lineal basada en la triangulacion de Delaunay implica que sélo se pueden estimar
resultados dentro de la envolvente convexa de los puntos de muestreo. Por esta razéon
el muestro inicial elegido es el factorial de 2 niveles (2"), que equivale a evaluar todas
las esquinas del dominio y asi formar una envolvente convexa de todo el espacio de
busqueda. También se afiade en el muestreo inicial el punto que se encuentra en el
centro del dominio. Este punto ayudara a realizar una mejor triangulacién en la
interpolacion y ademas servira de referencia para ir afiadiendo nuevos puntos en la
fase de aproximacion a la frontera. Por tanto, en la primera fase se evaluaran “2n+1”
puntos, siendo ésta la estrategia de muestreo inicial empleada en todos las pruebas

realizadas en este trabajo.

Tras realizar el muestreo inicial, se lleva a cabo la aproximacion a la frontera

mediante adicién de puntos. Esta aproximacion se realiza tanto por el interior como
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por las aristas del dominio (exterior). Para la aproximacion interior, simplemente se
compara el punto central del muestreo inicial con el resto de puntos (esquinas del
dominio) y se van anadiendo puntos intermedios sélo si uno de los dos puntos
comparados cumple las restricciones y el otro no. La aproximacién por el exterior
(aristas del dominio) se realiza de manera analoga, pero en este caso comparando dos
esquinas contiguas, de modo que se afiadird un nuevo punto entre ambas si una de
ellas cumple todas las restricciones y la otra no. Al finalizar la adicion de puntos de
aproximacion a la frontera por el interior y exterior, se evaltia el error cometido del
metamodelo de aproximacion de las diferentes restricciones y de la masa con respecto
a las simulaciones. Mientras la desviacion media de algunas de las restricciones o de la
masa sea superior al valor establecido por el usuario en pantalla al ejecutar el
programa, el bucle de adicion de puntos para aproximacion a la frontera se repite en
un bucle hasta conseguir que el error medio de cada respuesta estimada sea inferior a
los valores asignados, garantizando asi que se obtiene un metamodelo con un cierto
nivel de aproximacion. En la siguiente imagen se representa esquematicamente la

estrategia de aproximacion a la frontera.

Puntos de aproximacion a frontera

Interiores Exteriores
Py
®

Espacio no factible

Espacio factible

Ilustracion 21. Adicion de puntos intermedios entre factible/no factible para aproximacion a frontera.

Los puntos en negro se corresponden con el muestreo inicial (2"+1). Los puntos

en verde y violeta estan vinculados al primer punto interior y exterior respectivamente.
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En cada nueva iteracion se afiaden nuevos puntos entre el tltimo punto anadido y el
mas cercano que se encuentre en el la region opuesta del espacio (es decir, si el punto
de colocacidn estd en la zona factible, se asocia con uno del espacio no factible) y que se

haya afiadido en iteraciones anteriores a la tltima.

Finalmente se aplica un algoritmo genético para buscar el Optimo. Este
algoritmo esta basado en la configuracion de la prueba 5 del capitulo anterior, pero con
la diferencia de que la evaluacion de la funciéon aptitud se realiza a través del
metamodelo de aproximacion. Ademas, para mejorar el ajuste del metamodelo se
“simula” el mejor individuo de cada generacion (si no ha sido simulado previamente)

y se incluye en la nube de datos para reconstruir el metamodelo.

El pseudocddigo de este programa seria el siguiente:

1) Muestreo inicial 2+1 (esquinas y punto central).

2) Aproximacién a la frontera con la adicion de nuevos puntos hasta que el
metamodelo estime los resultados con una desviacion media inferior al valor
definido por el usuario para cada restriccion y para la masa:

a) Puntos interiores: se anaden nuevos puntos entre el punto central y las
esquinas que se encuentren en el espacio opuesto (factible/no factible). En las
sucesivas iteraciones se afilade un nuevo punto entre el tltimo punto afiadido y
el punto mas cercano del espacio opuesto de los creados en iteraciones
anteriores al ultimo punto anadido.

b) Puntos exteriores: se afiaden nuevos puntos entre esquinas del dominio
contiguas que se encuentren en espacios opuestos (factible/no factible). En las
sucesivas iteraciones se afiade un nuevo punto entre el altimo punto afiadido y
el punto mas cercano del espacio opuesto de los creados en iteraciones
anteriores al ultimo punto afiadido.

3) Algoritmo genético de optimizacion. La funcién aptitud se evaltia mediante
interpolacion lineal basada en triangulacion de Delaunay. El mejor individuo de
cada generacién se simula (sélo si no ha sido evaluado anteriormente) para
aumentar el numero de puntos de entrenamiento del metamodelo. Por tanto el
ajuste del metamodelo va mejorando a medida que evoluciona el AG.

4) Buisqueda del mejor individuo simulado (6ptimo).

7.1.1. Resultados obtenidos

Tras ejecutar el programa se observa que en el muestreo inicial se evalian 17
puntos (24+1), como era esperado, mientras que en cada iteracion de adiciéon de puntos
para la aproximacion a la frontera se evaltian 6 puntos interiores y 10 exteriores, es

decir, 16 puntos en cada iteracidn. Este bucle se repite tantas veces como sea necesario
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hasta que los errores de estimacion de las diferentes respuestas sean inferiores a los
valores establecidos. En este caso se eligié una desviacion maxima de estimacion del
desplazamiento de 0.Imm y de 2g para la masa. Con este margen de error de
estimacion, el nimero de simulaciones realizadas (puntos evaluados) en el muestreo
inicial y aproximacion a la frontera es de 65, por lo que el bucle de aproximacién a la
frontera se repitio 3 veces (17+3-16=65). Sin embargo, para desviaciones mayores como
por ejemplo 0.5mm de desplazamiento y 10g de masa, el nimero de puntos necesarios
disminuye a 49 puntos, ejecutandose el bucle en 2 ocasiones (17+2-16=49) (estos 49
puntos fueron los empleados para ajustar las ecuaciones polindmicas que sustituyen el

célculo por elementos finitos).

El resto de puntos anadidos en el programa se corresponden al AG final. Este
valor dependera del nimero maximo de generaciones asi como de los aspectos
probabilisticos intrinsecos al AG. Para las pruebas realizadas con este programa inicial

se emplearon 100 generaciones y 500 generaciones.

En la siguiente tabla se recogen los disefios Optimos obtenidos en las 10
ejecuciones realizadas con el programa asi como el niumero total de puntos simulados y

el nimero de generaciones empleadas en el AG.

N® generaciones  N® puntos Desplazamiento

Ejecucion L (mm) en(mm)  h (mm) AG simulados (mm) Masa (g)
1 52.725 4.482 3.571 57.350 100 73 14.993 1645.371
2 60.000 4.721 3.000 60.000 100 68 14.985 1663.543
3 60.000 4.722 3.000 60.000 100 72 14.983 1663.879
4 60.000 4.714 3.000 60.000 100 74 14.997 1661.791
5 60.000 4.714 3.000 60.000 100 76 14.998 1661.752
6 60.000 4.713 3.000 60.000 500 89 15.000 1661.436
7 60.000 4.713 3.000 60.000 500 85 15.000 1661.443
8 59.106 4714 3.000 58.620 500 96 14.995 1657.076
9 60.000 4.713 3.000 60.000 500 78 14.999 1661.504
10 60.000 4.713 3.000 60.000 500 86 14.999 1661.505

Tabla 9. Resultados obtenidos en 10 ejecuciones del programa inicial.

Se observa que tanto para 100 generaciones como para 500 generaciones el
disefio Optimo de las diferentes ejecuciones no consigue acercarse a los 1600.809g de
referencia (6ptimo tedrico), siendo lo frecuente obtener una masa de aproximadamente
1661g (masa maxima=2808.1g; masa minima=1218.1g). No obstante, hay que decir que
en alguna ocasion (poco frecuente) de otras muchas ejecuciones realizadas, el

programa consigue un 0ptimo mas cercano al tedrico que en estos casos anteriores, por
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lo que esto depende del caracter aleatorio del algoritmo genético. También se observa
que el nimero total de puntos simulados aumenta cuando se incrementa el nimero de

generaciones del algoritmo genético.

7.1.2. Optimos obtenidos con AG a partir del metamodelo

Tras comprobar que el programa no consigue unos resultados del todo
alentadores, se decidid ejecutar un algoritmo genético sobre el metamodelo de
aproximacion construido con los 65 puntos iniciales (muestreo y aproximacion a la
frontera). Con esta prueba simplemente se quiere valorar cudl es el éptimo segun el

metamodelo de aproximacion. Los resultados se resumen en la siguiente tabla:

Ejecucion L (mm) en(mm) h(mm) genzréCio“es l;‘;‘t‘ft‘l;’:
1 60.000 4721 3000 60.000 100 1663.159
2 60.000 4722 3000 60.000 100 1663.304
3 60.000 4721 3000 60.000 100 1663.143
4 60.000 4721 3000 60.000 500 1663117
5 60.000 4721 3000  60.000 1000 1663.151

Tabla 10. Disefios 0ptimos segin el metamodelo de aproximacion entrenado con 65 puntos.

El 6ptimo obtenido es practicamente idéntico en las diferentes ejecuciones,
incluso aumentando el nimero de generaciones del AG (100, 500 y 1000). Como se
observa, los valores coinciden practicamente con los resultados anteriores, por lo que la
simulacion del mejor individuo de cada generacién no aporta mejoras en el
refinamiento del metamodelo. Sin embargo en algunas ejecuciones el programa
consigue llegar a un disefio con menor masa (como por ejemplo la ejecucion 1 con
1645.371g) debido a que la simulacion del mejor individuo en las primeras
generaciones ayuda a mejorar el ajuste del metamodelo. Asi por ejemplo, si en la
primera generacion (individuos totalmente aleatorios) resulta que el mejor individuo
seguin el metamodelo esta localizado en las proximidades del éptimo tedrico o de otro
punto relativamente bueno, entonces el programa simulara dicho punto, actualizara el
metamodelo, y en la evolucion del AG final obtendra un disefio con una masa menor
de 1663g. Por esta razon el programa converge en alguna ocasién poco frecuente a

disefios significativamente mejores.

A pesar de que la idea inicial era tratar de mejorar el ajuste del metamodelo con

la adicion de puntos préximos a la frontera y con la simulacion del mejor individuo de
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cada generacion, se concluye tras estas primeras pruebas que la simulacion de los
mejores individuos de cada poblacion no implica mejoras sustanciales en el

metamodelo y por tanto la metodologia planteada no converge hacia el éptimo.

7.1.3. Adicion de nuevos puntos antes del AG para mejorar el metamodelo

Para tratar de mejorar este primer programa se pens6 en afiadir mas puntos
antes de aplicar el AG y mejorar asi el ajuste del metamodelo con la intencién de que
las evaluaciones de la funcién objetivo sean mds certeras. Para ello se cred otra
subrutina en la que se fueron incorporando manualmente nuevos puntos a los 65 ya
disponibles (muestreo inicial y aproximacion a la frontera) para posteriormente

ejecutar el algoritmo genético y ver hasta qué valor de masa converge.

La primera prueba consistié en afiadir a la nube de datos un nuevo punto
proximo al dptimo tedrico para ver si repercute en el resultado final del algoritmo
genético. En este ejemplo el punto afiadido fue el [44.500 4.500 3.000 60.000], mientras
que la cadena de cromosomas del Optimo tedrico es [44.458 4.386 3.000 60.000]. El
desplazamiento del nuevo punto es de 14.807mm y la masa de 1627g. Ejecutando el
algoritmo genético con esta nueva incorporacion se observa que el 6ptimo obtenido es
el punto [45.189 4.407 3.104 59.955] con una funcién aptitud de 1610.408. Como se
aprecia, el algoritmo genético converge hacia un punto mas préximo al optimo teorico
y con un valor mejorado de la funcién aptitud, todo ello con tan solo un nuevo punto

en la nube de datos.

Posteriormente se realizd otra prueba sustituyendo el punto anterior por otro
algo mas alejado del dptimo tedrico, concretamente el [44.500 4.000 3.000 60.000], con
un desplazamiento de 15.70lmm y una masa de 1509.8g. El optimo al que llega el
algoritmo genético en este caso es [50.643 4.547 3.000 60.000], con valor de la funcion
aptitud de 1634.339. Al estar el nuevo punto afiadido algo mas alejado del dptimo
tedrico, el resultado al que llega el AG empeora con respecto al caso anterior, pero

evidentemente supone una mejora significativa.

Otra prueba que se realiz fue afiadir el disefio [50.000 6.000 5.000 35.800] de
12.537mm de desplazamiento y 2099.6g de masa a la nube de 65 puntos. En este caso, el
disefio incorporado estd bastante alejado del optimo tedrico. Con estos datos para
construir el metamodelo, el AG converge hacia la solucién [60.000 4.722 3.000 60.000],
de 1663.399 de funcién aptitud. Como se aprecia, el nuevo punto ahadido no aporta

mejoras en el metamodelo y por ello el AG converge hacia la misma solucién que en el
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caso de emplear los 65 puntos. Por ello es muy importante que los nuevos puntos
anadidos para el refinamiento del metamodelo se localicen del modo mas eficiente

posible.

La siguiente idea propuesta para afadir nuevos puntos antes de aplicar el AG
final fue simplemente mediante la combinacion de los diferentes puntos de la tltima
iteracion de aproximacion a la frontera por el exterior. Se plante6 afiadir un punto
medio entre cada pareja de puntos que estén en la misma cara del contorno (en un caso
tridimensional). En problemas de “n” dimensiones, esto se interpreta como afiadir un
nuevo punto entre dos puntos de la aproximacion a la frontera por el exterior (ultima
iteracion) solo si estos dos puntos contienen un cromosoma idéntico entre si (una
variable con el mismo valor) y ademas el valor de dicha variable coincide con el valor
maximo o minimo del intervalo definido para dicho cromosoma. En definitiva,
volviendo al caso de 3D para facilitar la interpretacion, equivale a afadir puntos entre
medio de “esquinas de la frontera entre espacio factible y no factible” que pertenezcan
a la misma cara del contorno (no son exactamente las esquinas de dicha frontera, si no

los puntos anadidos en la tltima iteracion de aproximacion a éstas).

Por tanto, se seleccionaron los puntos afadidos en la dltima iteracion de
aproximacion a la frontera por el exterior (puntos 56~65 de la prueba anterior) y se
probo a anadir un punto medio entre dos de ellos que comparten una misma “cara”
del contorno. Asi por ejemplo, en la primera prueba se probd con los dos ultimos
puntos (64 y 65), que cumplen esta condicion. Sin embargo, el punto 57 y el 65 no
cumplen porque no tienen ninguna variable en comtin con valor maximo o minimo. En

la siguiente tabla se pueden apreciar estas observaciones anteriores:

Punto L (mm) eh (mm) h (mm) Despl(z:nn)'liento Masa (g)
56 20.000 3.000 4.875 20.000 14.964 1971.300
57 20.000 3.625 3.000 20.000 14.962 1831.000
58 20.000 3.000 6.125 60.000 14.864 1929.700
59 20.000 3.625 3.000 60.000 15.294 1716.800
60 35.000 3.000 8.000 20.000 14.706 1991.300
61 35.000 3.000 8.000 60.000 15.382 1763.500
62 60.000 4.875 3.000 20.000 14.247 1831.000
63 60.000 4.875 3.000 60.000 14.718 1701.600
64 60.000 3.625 8.000 20.000 15.275 1893.400
65 60.000 3.625 8.000 60.000 16.053 1652.300

Tabla 11. Puntos afiadidos en la aproximacion a la frontera en la tltima iteraciéon. Combinacion de los
puntos 64 y 65.
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El punto anadido en medio de estos dos puntos (64 y 65) se corresponde con la
cadena de cromosomas [60.000 3.625 8.000 40.000], con un valor de desplazamiento
de 16.003mm y una masa de 1721.1g. Afiadiendo este punto en la nube de datos para
construir el metamodelo de aproximacion y ejecutando el algoritmo genético, se
obtiene un disefio 6ptimo definido por [60.00 4.722 3.000 60.000], con una funcién
aptitud de 1663.298. La adicion del nuevo punto no ha conseguido mejorar la solucion

Optima alcanzada por el algoritmo genético.

Esta misma prueba se realizd con multiples combinaciones de los puntos de la
tabla anterior (cumpliendo la condiciéon de compartir contorno). Sin embargo, no se
consiguié ninguna mejora hasta combinar los puntos 59 y 63. En este caso, el nuevo
punto afadido seria el [40.000 4.250 3.000 60.000], con desplazamiento de 15.061mm y

masa de 1597.7g.

Punto L (mm) eh (mm) h (mm) Despl(z;rTiento Masa (g)
56 20.000 3.000 4.875 20.000 14.964 1971.300
57 20.000 3.625 3.000 20.000 14.962 1831.000
58 20.000 3.000 6.125 60.000 14.864 1929.700
59 20.000 3.625 3.000 60.000 15.294 1716.800
60 35.000 3.000 8.000 20.000 14.706 1991.300
61 35.000 3.000 8.000 60.000 15.382 1763.500
62 60.000 4.875 3.000 20.000 14.247 1831.000
63 60.000 4.875 3.000 60.000 14.718 1701.600
64 60.000 3.625 8.000 20.000 15.275 1893.400
65 60.000 3.625 8.000 60.000 16.053 1652.300

Tabla 12. Puntos afiadidos en la aproximacion a la frontera en la tltima iteracién. Combinacion de los
puntos 29 y 63.

Ejecutando el algoritmo genético con el metamodelo construido con los 65
puntos y el nuevo punto anadido, el 6ptimo obtenido es el [41.662 4.327 3.000 60.000],
con un valor de la funcion aptitud de 1612.328g. Como se observa, el dptimo obtenido
se aproxima significativamente al 6ptimo tedrico, por lo que en este caso esta estrategia
de adiciéon de nuevos puntos da buenos resultados. Sin embargo, el hecho de anadir
todos los puntos que cumplan esta condicion supondria aumentar el muestreo hasta un
total de 96 puntos antes de aplicar el AG final, lo cual es un valor muy elevado para
este problema de solo 4 variables. En ese caso de 96 puntos, el éptimo obtenido por el
AG es [40.996 4.309 3.000 60.000], con un valor de la funcién aptitud de 1609.730. A

pesar de que el resultado es bueno, el nimero de puntos evaluados en inaceptable, por

66

Optimizacion del diseiio con algoritmos genéticos y metamodelos en la
C C v

minimizacion del peso en piezas obtenidas mediante fabricacion aditiva



n 7. Implementacion del programa.
UNIVERSIDAD DE LAS PALMAS DE GRAN CANARIA

Instituto Universitario de Sistemas Inteligentes 1
y Aplicaciones Numéricas en la Ingenieria Pruebas y mejoras. SI Q n I

lo que se decide tratar de encontrar de antemano qué combinacion de esquinas

conducird a un punto mas eficiente para mejorar el metamodelo.

Observando las esquinas combinadas (punto 59 y 63) se aprecia que una de
ellas es practicamente la esquina de menor masa (punto 63, con desplazamiento de
14.718mm y masa de 1701.600g), sélo superada por el punto 65 (1652.300g). Sin
embargo el desplazamiento del punto 65 es significativamente mayor (16.053mm), por
lo que en igualdad de condiciones seria probable que la esquina asociada al punto 63

sea la mejor.

En base a esto, un planteamiento 16gico seria buscar la esquina de la frontera
entre espacio factible y no factible con menor masa y combinar ésta con las esquinas
contiguas. Es decir, si todas las esquinas de la frontera estdn practicamente al limite
entre espacio factible y no factible, la esquina de menor masa sera la mejor entre éstas.
Sin embargo, para aplicar esta idea apropiadamente es necesario que todos los puntos
de aproximaciéon a la frontera de la ultima iteracion estén en unas condiciones
comparables. Es decir, si un punto estd muy préximo a la frontera y otro punto esta
algo mas alejado hacia la zona no factible, se puede cometer un error en la eleccion de
la mejor esquina simplemente por esta diferencia de aproximacion a la frontera entre

ambas esquinas.

Puntos de aproximacion a frontera

Interiores Exteriores
&
L )
@
=

Ilustracion 22. Esquina de menor masa erronea por no aproximarse suficientemente a la frontera.
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Puntos de aproximacion a frontera
Interiores Exteriores
L

| /\

Ilustracion 23. Esquina “real” de menor masa.

Graficamente esto se interpreta a través de los puntos azules con contorno rojo
de las imdgenes anteriores. En el primer caso la esquina elegida seria el punto azul con
contorno rojo, que realmente no es la mejor esquina sino que se escoge erroneamente,
lo cual conlleva a afiadir los dos puntos rojos al combinarse con el resto de esquinas
contiguas. Sin embargo en el segundo caso se indica la mejor esquina real (azul con
contorno rojo) y se muestran (en rojo) los puntos anadidos con esta esquina de

referencia.

Para evitar una diferencia excesiva entre unos puntos y otros en la
aproximacion a la frontera y asi poder aplicar esta nueva idea, se decidi6 cambiar la
estrategia de adicion de puntos en la aproximacion a la frontera. La nueva estrategia
consiste en realizar una estimacion lineal a partir de los valores de las restricciones de
los dos puntos que se empleaban anteriormente para calcular el punto medio, con la
finalidad de afiadir el nuevo punto justo en la frontera segun las estimaciones de la
interpolacién lineal. Es decir, si se va a afiadir un nuevo punto (“p”) entre dos puntos
de referencia de los cuales el primero (“p1”) cumple la restriccién de desplazamiento

"

con 14.5mm (el error cometido es de 115-14.5/=0.5mm, “e1”) y el segundo (“p2”) no

cumple la restriccion con un valor de 26mm (el error cometido es de 115-26/=11mm,
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“e2”), la interpolacion lineal afadira el nuevo punto mucho mas préximo al primero de
ellos. Esto se realiza mediante una media ponderada de los dos puntos en funcion de la

proximidad al valor limite de la restriccion.

) €1

pzpl'e1+ez+p2'e1+ez

Por otro lado hay que decir que con esta nueva propuesta se estd intensificando
aun mas el muestreo por los contornos del dominio. Este aspecto puede ser muy
positivo sobre todo teniendo en cuenta que en la mayoria de problemas existe una
disparidad importante entre la influencia de las diferentes variables de disefio sobre las
respuestas del sistema, por lo que es muy frecuente que el disefio Optimo se encuentre
en un valor extremo de alguna o varias variables de disefio. Por tanto es muy

importante intensificar la busqueda en el contorno del dominio.

También se plantea otra nueva modificacion al programa original para mejorar
el ajuste del metamodelo. Anteriormente se simulaba el mejor individuo de cada
generacion del algoritmo genético final para ir mejorando la precision del metamodelo
y alcanzar el optimo tedrico a medida que evoluciona el algoritmo. Sin embargo esta
estrategia no da buenos resultados, por lo que se descarta la simulacion del mejor
individuo de cada poblacién y se emplea otro tipo de refinamiento. Como se observo
en los resultados anteriores, el Optimo alcanzado al finalizar el programa solo
conseguia buenos resultados cuando se simulaba un individuo poco evolucionado en
las primeras generaciones. Esto es sintoma de que el metamodelo de aproximacion
requiere de la adicién de nuevos puntos para mejorar su ajuste. Estos nuevos puntos se
deben afiadir en la medida de lo posible en la frontera entre espacio factible y no
factible, que es donde se encontrard el disefio Optimo. A pesar de que esto es
justamente es lo que se realiza en la fase de muestreo inicial y aproximacion a la
frontera por las aristas e interior, se plantea aplicar un algoritmo genético de
“aproximacion a la frontera” que consistira basicamente en ejecutar un AG (evaluando
la aptitud de los individuos con el metamodelo de aproximacién) en repetidas
ocasiones (tantas veces como variables de disefio) de modo que se simule el 6ptimo de
cada ejecucion para refinar el metamodelo y se penalice a los individuos de las
siguientes ejecuciones de este AG por cercania a los puntos simulados previamente en
esta fase. Con esto se conseguird anadir nuevos puntos proximos a la frontera y con
una cierta expansién (causada por la penalizacion) que se puede interpretar como

“exploracion” de la zona, mejorando el ajuste.

Posteriormente se aplicard el AG de optimizacion final. Este algoritmo empleara

el metamodelo para evaluar la aptitud de los individuos y, con la evoluciéon del mismo,

69

Optimizacion del disefio con algoritmos genéticos y metamodelos en la

minimizacion del peso en piezas obtenidas mediante fabricacion aditiva



UNIVERSIDAD DE LAS PALMAS DE GRAN CANARIA 7 ImplementaCIOH del programa'

Instituto Universitario de Sistemas Inteligentes Pruebas v meioras
y Aplicaciones Numéricas en la Ingenieria y J : SI Q n I

se obtendra el disefio 6ptimo estimado, que sera simulado. Finalmente se escoge como

optimo el mejor disefio de todos los simulados.

7.2. Segundo programa (AG de aproximacién a frontera)

Las ideas propuestas en el apartado anterior se implementaron en una

subrutina de Matlab para valorar su eficiencia. Los nuevos cambios se resumen en:

1) Adiciéon de nuevos puntos en la aproximacion a la frontera (exterior e interior)
mediante interpolacion de las restricciones de los puntos combinados
(anteriormente se anadia siempre en el punto medio entre los dos puntos de
referencia). En el caso de que existan varias restricciones en el problema y que
por tanto se pueda estimar el nuevo punto afiadido atendiendo a los valores de
unas restricciones u otras, se calculard la posicién de los diferentes puntos
posibles y finalmente se escogera el mas proximo al punto de referencia factible.
La siguiente imagen facilita la interpretacién. Suponiendo que se tiene una
esquina del dominio que cumple las dos restricciones del problema (punto
negro a la izquierda), y otro punto a la derecha que no cumple ninguna
restriccion, se podria estimar la frontera de la primera restriccion (punto rojo) y
de la segunda restriccion (punto azul). Segin la estimacion, los puntos a la
derecha del punto rojo (sobre la arista) no cumplirdn la primera restriccion, por
lo que el nuevo punto afiadido serd el rojo y no el azul. Es decir, siempre se

escogera el punto mds préximo a la zona factible.

A =
rontera Espacio no
factible
Espacio factible
v x
v
® o o o

Ilustraciéon 24. Seleccion del nuevo punto de aproximacion a la frontera con varias restricciones posibles
para su localizacion.

2) Adicién de puntos intermedios entre la mejor esquina de la frontera y las
restantes contiguas. La mejor esquina de la frontera se busca en los puntos

afadidos en la dltima iteracion de la fase anterior, y se combina con el resto de
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3)

puntos exteriores de dicha iteracion que sean contiguos (misma cara del
contorno).

Incorporaciéon de un algoritmo genético de aproximacion en el que se ejecuta el
AG varias veces, simulando los disefios dptimos obtenidos y penalizando a los
individuos que se aproximen a éstos en ejecuciones posteriores del AG de
aproximacion. En un principio se decidi6 ejecutar este algoritmo al menos “n”
veces, es decir, tantas veces como variables de disefio existentes en el problema.
No obstante, para garantizar que el metamodelo de ajuste sea lo
suficientemente exacto al finalizar esta fase de la metodologia, se propuso
establecer otro criterio de parada que consiste en repetir el AG de aproximacion
a la frontera hasta que las respuestas estimadas por el metamodelo para el
punto Optimo al que converge tengan un error inferior a lo establecido por el
usuario. Por ello, una vez repetido el AG de aproximacién “n” veces se evaltian
los errores de estimacion de las diferentes restricciones y en el caso de que sean

superiores a los valores establecidos por el usuario se repite de nuevo el AG.

Puntos de aproximacion a frontera

Interiores Exteriores
L]
®
&
L &
]
)

Espacio no factible

Espacio factible

4 &

Ilustracion 25. Adicion de puntos (aproximacion frontera) mediante interpolacion lineal.
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Evidentemente con la interpolacion lineal en la adiciéon de puntos de

aproximacion a la frontera se consigue una mayor precision en la localizacion de los

mismos que en el programa inicial, como se aprecia en la imagen anterior.

El pseudocddigo para este programa seria:

1)
2)

3)

4)

5)

6)

Muestreo inicial 2°+1 (esquinas y punto central).

Aproximacion a la frontera con la adicion de nuevos puntos hasta que el

metamodelo estime los resultados con una desviacion media inferior al valor

definido por el usuario:

a) Puntos interiores: se afiaden nuevos puntos entre el punto central y las
esquinas que se encuentren en el espacio opuesto mediante una media
ponderada segun el valor de las restricciones de los puntos. En las sucesivas
iteraciones se aflade un nuevo punto (con la misma estrategia) entre el tltimo
punto anadido y el punto mas cercano del espacio opuesto de los creados en
iteraciones anteriores al ultimo punto afiadido.

b) Puntos exteriores: se afiaden nuevos puntos entre esquinas del dominio
contiguas que se encuentren en espacios opuestos mediante una media
ponderada segun el valor de las restricciones. En las sucesivas iteraciones se
anade un nuevo punto (también interpolando las restricciones) entre el altimo
punto anadido y el punto mas cercano del espacio opuesto y creado en
iteraciones anteriores al ultimo punto afiadido.

Adicion de puntos intermedios entre la mejor esquina de la frontera y las restantes
contiguas (puntos obtenidos en la tltima iteracion de aproximacion a frontera por
el exterior).
Algoritmo genético de aproximacion a la frontera. Se repite reiteradamente
siempre que se haya ejecutado menos de “n” veces (nimero de variables de
disefio) o si el error de la estimacion de los resultados del punto optimo al que
converge el algoritmo difiere mds de lo permitido por el usuario. El mejor
individuo alcanzado por el algoritmo se simula y se incluye en la nube de datos
para refinar el metamodelo y trabajar con mayor precision en las siguientes
ejecuciones. Los individuos proximos a puntos evaluados en esta fase se penalizan
para favorecer la exploracion.
Algoritmo genético de optimizacion final. Con la nube de puntos elaborada en las
etapas anteriores se reconstruye el metamodelo de aproximacion para evaluar la
aptitud de los individuos en el algoritmo. Finalmente, éste converge hacia un
optimo que se simula. En el caso de que no cumpla las restricciones, se actualiza el
metamodelo con el ultimo punto evaluado y se ejecuta de nuevo el algoritmo en
un proceso iterativo hasta conseguir un diseno factible.

Busqueda del mejor individuo simulado (6ptimo).

Dado que la eleccion de la mejor esquina de la frontera depende del error

maximo permitido en la fase de aproximacion a la frontera, se decidi6 establecer un
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valor relativamente bajo que garantice en cierta medida que el programa selecciona la
esquina correcta para afnadir los nuevos puntos entre ésta y el resto contiguas. El valor
elegido fue un 1% de error, de modo que en cada iteracion se calcula el error absoluto
cometido por cada punto con respecto a la restriccion “critica” (la mas desfavorable en
cada caso) y finalmente se calcula el valor medio del error de todos los puntos de la
ultima iteracidn, en tanto por ciento. Si este valor supera el 1%, se repetira de nuevo el

bucle.

Igualmente se tomo este valor como condicion de parada del AG de
aproximacion a la frontera. En este caso, se calcula el error absoluto del punto 6ptimo
al que llega el algoritmo con respecto a los valores de las diferentes restricciones
obtenidos en la simulacion. Finalmente se determina el error medio y si es superior al

1% se repite el AG de aproximacion.

Por otro lado también hay que hacer una breve mencion a la evaluacion de la
funcion aptitud en el AG de aproximacion. Evidentemente la aptitud de cada
individuo de la poblacion vendra dada por la suma del valor de masa estimado por el
metamodelo de aproximaciéon y la penalizacion correspondiente si el individuo no
cumple alguna restriccion segin los valores obtenidos del metamodelo
correspondiente. Sin embargo, en este AG también se penalizara a los individuos que
estén muy proximos a los puntos Optimos obtenidos en iteraciones anteriores del
propio algoritmo. Es decir, para cada individuo de la poblacion se calculara la distancia
a los puntos simulados en iteraciones anteriores y si estd a una distancia menor de un
cierto valor, se sumard un valor proporcional a la cercania (amplificado con un factor)
aumentando la funcion aptitud y penalizando al individuo (se minimiza) para que el
algoritmo evolucione hacia individuos mas alejados de los puntos ya afiadidos,
obligando por tanto a explorar en la frontera factible/no factible. Por ello se ha

denominado “algoritmo genético de aproximacion a la frontera”.

Asi por ejemplo, suponiendo que ya se han ejecutado dos iteraciones de este
algoritmo y se ha anadido por tanto el punto 6ptimo de cada caso (puntos en verde y
rojo respectivamente de la siguiente imagen), en la tercera iteracion los individuos
proximos a estos dos puntos se penalizaran por cercania. En el caso del punto azul, se
calculard la distancia del mismo a cada uno de los puntos simulados previamente, es
decir, la distancia al punto verde y al punto rojo. Si la distancia (“dpunto1-punts2”) €s
inferior a un valor dado, entonces se penaliza. En otras palabras, si el punto en cuestion
estd dentro del radio de influencia de uno de los puntos afiadidos anteriormente (es
decir, dentro del “nicho” en la terminologia de los AG multiobjetivo con penalizacion
por comparticion de recursos), se sumard un término a la aptitud que empeorard la
“calidad” del individuo.
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En el caso del punto azul de la imagen izquierda se penalizara por cercania al

punto rojo, siendo la penalizacion:

1
Peercanta = 75— 10%°

dazul~ro jo
En el caso de que el punto azul estuviera dentro de otros nichos, se acumularia
la penalizacién de todos los casos en “Peercania”. La funcidn aptitud (“F”) seria por tanto
la suma del valor de la masa, la penalizacion por incumplimiento de las restricciones

(“Prestricciones””) ¥ 1a penalizacion por cercania (“Peercania”):
F =masa + Prestricciones + Pcercania

Para determinar el valor del radio de influencia o distancia minima (“dmin”) a
partir de la que se penaliza a un individuo por cercania a un punto evaluado, primero

se calcula el radio equivalente del dominio (“Requivalente”) con la siguiente ecuacion:

n 7z 3 - 7 . . . 2
R _ \/Zizl(Lmute superior; — Limite inferior;)
equivalente — 2

Siendo “n” el nimero de variables de disefio, y “Limite superiori” y “Limite

“3r

inferiori” los valores extremos de la variable “i”.

Posteriormente se establece el nimero de nichos (“q”) en el que se divide el

dominio y con esto se determina la distancia minima:

d _ Requivalente
min — n
Va

Todos los puntos a una distancia menor que (“dmin”) de un punto simulado

anteriormente seran penalizados.

Ilustracion 26. Punto azul penalizado por cercania (izquierda) y punto final 6ptimo al finalizar el AG
(punto azul en la imagen derecha).
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La evolucion del algoritmo genético guiard hacia un individuo éptimo lo mas
cercano posible al de la iteracion anterior pero sin entrar en el radio de influencia y
proximo a la frontera entre espacio factible y no factible, como se observa en la imagen

derecha anterior. Esto favorece la exploracion de la frontera.

A mayor numero de nichos (“q”), menor sera el radio de influencia y por tanto
la exploracion se realizarda de modo mas localizado. Sin embargo si el nimero de
nichos es muy bajo el radio de influencia serd mayor y por tanto la exploracion se
expandira mas (menos concentrada). Se realizaron algunas pruebas modificando el
numero de nichos, pero no se aprecié una diferencia significativa en los resultados.
Finalmente se decidié emplear 20 nichos (“q=20") para realizar la exploracion mas

localizada en las zona de mejor comportamiento segtin el metamodelo.

Por otro lado, el AG de aproximacion a la frontera se configurd segun las
prueba nimero 5 del capitulo anterior, con la diferencia de que se establecié un
numero mayor de generaciones (100) para favorecer la convergencia hacia al 6ptimo.
Sin embargo el AG de optimizacion final se configurd atendiendo a la prueba 6 del
capitulo anterior, es decir, con mayor probabilidad de mutacion (80%) pero con menor
rango de mutacion de la variable (+10%). En este caso el nimero de generaciones se fijo

en 200 para garantizar la convergencia a pesar de la alta probabilidad de mutacién.

7.2.1. Resultados obtenidos para el problema con 4 variables de diseno

En la siguiente tabla se muestra el resultado dptimo obtenido en 10 ejecuciones

diferentes:
Ejecucién L eh h l\.Ig puntos  Desplazamiento Masa
(mm) (mm) (mm)  simulados (mm) (g
1 42211  4.350 3.000  59.008 64 14.998 1603.458
2 46.248 4430  3.000  60.000 61 14.993 1602.619
3 42.643 4351 3.000 60.000 61 14.990 1602.928
4 41.771  4.330 3.000  60.000 62 14.993 1603.623
5 46.339 4432  3.000 60.000 61 14.993 1602.675
6 40.209 4294 3.000 59.767 61 14.999 1605.684
7 40469 4301 3.000 59.794 61 14.997 1605.389
8 44308 4.386  3.000  60.000 61 14.995 1601.509
9 41.625 4.330 3.000 60.000 61 14.988 1604.473
10 40.862 4311  3.000 59.725 62 14.997 1604.788

Tabla 13. Resultados obtenidos en 10 ejecuciones del segundo programa (cuatro variables).
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7. Implementacion del programa.

Pruebas y mejoras.

Como se aprecia el mejor disefio en todas las ejecuciones se aproxima bastante

al optimo teorico, sobre todo en términos de masa. Sin embargo la cadena de

cromosomas varia ligeramente, lo cual es un indicativo de que podrian existir distintos

disefios con unos resultados muy similares en términos de masa y desplazamiento.

También se puede observar que el numero total de simulaciones es de 61, aunque

puede aumentar dependiendo de la rapidez con la que se cumpla el criterio de parada

del AG de aproximacion o el AG final.

En la siguiente tabla se recogen los resultados de los diferentes puntos

simulados en la tltima ejecucién anterior:

Punto L e eh h Desplazamiento Masa
(mm) (mm) (mm) (mm) (mm) (g
1 20.000  3.000 3.000  20.000 16.088 1712.307
2 20.000  3.000 3.000  60.000 16.483 1582.601
3 20.000 3.000 8.000  20.000 13.653 2266.619
4 20.000  3.000 8.000  60.000 14.230 2056.206
5 20.000 8.000 3.000 20.000 11.649 2529.173
6 20.000 8.000 3.000 60.000 11.547 2523.654
7 20.000  8.000 8.000  20.000 10.918 2808.140
8 20.000 8.000 8.000  60.000 10.999 2721914
9 60.000  3.000 3.000  20.000 17.984 1394.122
10 60.000  3.000 3.000  60.000 18.641 1218.149
11 60.000 3.000 8.000 20.000 16.471 1777 462
12 60.000  3.000 8.000  60.000 17.311 1520.782
13 60.000 8.000 3.000 20.000 11.287 2464.468
14 60.000 8.000  3.000  60.000 11.448 2412.682
15 60.000 8.000  8.000  20.000 11.478 2572.463
16 60.000 8.000 8.000 60.000 11.822 2439.970
17 40.000 5.500 5.500  40.000 12.678 2067.614
18 26.383  3.798 3.798  26.383 14.723 1823.852
19 27.794 3.974 3.974 52.206 14.690 1769.255
20 48.752  4.406 4406  31.248 14.554 1775.247
21 47.787  4.527 4527  47.787 14.500 1749.807
22 52.245  3.969 7.031 27.755 14.684 1870.282
23 50.023 4.247 6.753  50.023 14.550 1804.238
24 20.000 3.000  5.234  20.000 14.778 2013.885
25 20.000  4.226 3.000  20.000 14.033 1940.628
26 20.000  3.000 6.291  60.000 14.798 1943.407
27 20.000 4.502  3.000  60.000 13.902 1897.116
28 39.125  3.000 8.000  20.000 14.996 1934.883
29 29.992 3.000 8.000  60.000 14.997 1848.964
30 60.000 5.228  3.000  20.000 13.709 1908.447
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31 60.000 5.531  3.000  60.000 13.694 1860.653
32 60.000 4.473  8.000  20.000 13.914 2043.129
33 60.000 5.105  8.000  60.000 13.726 1944.777
34 25.086 3.636  3.636  25.086 14.979 1801.048
35 26447 3.806  3.806  53.553 14.972 1736.786
36 50.216  4.223  4.223  29.784 14.935 1726.005
37 49.261 4.342 4342  49.261 14.917 1687.809
38 53.616 3.798 7202  26.384 14.971 1852.055
39 51.650 4.044 6.956 51.650 14.939 1759.449
40 20.000 3.000  4.855  20.000 14.975 1968.865
41 20.000 3.649  3.000  20.000 14.922 1835.457
42 20.000 3.000 5.896  60.000 14.959 1910.065
43 20.000 3.863  3.000  60.000 14.885 1766.605
44 39.184 3.000  8.000  20.000 15.000 1934.138
45 30.033 3.000  8.000  60.000 15.000 1848.223
46 60.000 4.555  3.000  20.000 14.781 1759.439
47 60.000 4.863  3.000 60.000 14.740 1698.528
48 60.000 3.847  8.000  20.000 14.889 1933.478
49 60.000 4.357  8.000  60.000 14.788 1800.254
50 40.000 4256  3.000  40.000 15.189 1608.060
51 40.000 3.931 4448  60.000 15.024 1666.581
52 40.000 4.363  3.000  60.000 14.869 1623.368
53 45.016 3931  5.500  60.000 14.950 1702.756
54 60.000 4.709  3.000  40.000 15.102 1675.442
55 60.000 4355 5500 40.000 15.032 1779.832
56 60.000 4.610 5500  60.000 14.569 1797.322
57 40.673 4315  3.000  60.000 14.976 1607.657
58 43446 4461  3.000 45.646 15.000 1619.246
59 52423 4526  3.000 34473 15.079 1643.651
60 30.066 4.090 3.000 49.833 15.099 1651.715
61 41207 4329 3.000 58.042 15.017 1603.312
62 40.862 4311  3.000  59.725 14.997 1604.788

Tabla 14. Puntos simulados en el programa.

Los primeros 17 puntos de la tabla (en negro), se corresponden con las esquinas
del dominio y el punto central (27+1). Los siguientes 5 puntos (18~23, en naranja) se
corresponden con la primera iteracion en la adicion de puntos de aproximacion a la
frontera por el interior. Los 10 puntos siguientes (24~33, en verde), se corresponden a
los puntos de aproximacion la frontera por las aristas. Esta etapa se repite de nuevo
hasta el punto 49. Los siguientes 7 puntos en violeta (50~56) estan asociados a los
puntos anadidos entre la mejor esquina de la frontera (punto 47) y las contiguas.
Posteriormente se encuentran 4 puntos (57~60, en azul) vinculados al AG de
aproximacién a la frontera y, finalmente, los ultimos 2 puntos (61~62, en 1r0jo)

asociados al AG de optimizacién final.
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Para ver la evolucion de los disefios simulados se representd graficamente el
valor de masa y desplazamiento (de cada punto o diseno) relativo a la masa y

desplazamiento respectivamente del disefio 6ptimo tedrico (1600.809g y 15.000mm):

) ] Desplazamiento
Desplazamiento relativo = 15
M lativa = Masa
asarelativa = - 0ars

Desplazamiento y masa relativos al disefio dptimo téerico

1.8

1.6

1.4

12 I Foro o

i | diEL
TR b AR TR
AR AR

1 3 5 7 9 11131517 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53 55 57 59 61

0.

o]

0.6

B Desplazamiento/15 B Masa/1600.809

Grafica 7. Desplazamiento y masa de los puntos simulados relativos a los valores obtenidos en el
disefio optimo (4 variables).

En la grafica anterior se aprecia como a medida que mejoran los disefios
(puntos evaluados), la masa y desplazamiento relativos se aproximan a 1. También se
aprecia que en algunos casos la masa relativa es inferior a 1 (menor por tanto que la del
disefio Optimo), pero el desplazamiento relativo correspondiente a esos casos es

superior a 1, lo que indica un disefio no factible (desplazamiento mayor de 15mm).

En la siguiente gréfica se representa el valor acumulado del desplazamiento
relativo y masa relativa para cada uno de los disefios evaluados. En términos globales
interesa obtener un valor los mas reducido posible de esta suma ya que esto supondria
un disefio con poca masa y poco desplazamiento. Observando dicha grafica cabe
destacar por ejemplo que el disefio nimero 10 (que se corresponde con la cadena de
cromosomas [60.000 3.000 3.000 60.000], esquina del dominio) consigue un valor casi
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idéntico que el 6ptimo al que llega el programa (punto 62). Sin embargo en el primer
caso el desplazamiento relativo es mucho mayor y la masa relativa bastante menor. En
un problema de optimizaciéon multiobjetivo en el que se pretenda minimizar la masa y
el desplazamiento, estos dos puntos serian igual de buenos, formando parte ambos
puntos del frente mas proximo a la frontera de Pareto. El disefio 62 seria mas éptimo
en términos de desplazamiento que el nimero 10, pero en términos de masa este
ultimo seria mejor. En una situacion muy similar se encuentran otros puntos como el
52, 57 6 61, por lo que todos ellos serian igual de Optimos en un problema

multiobjetivo.

Acumulacién del desplazamiento~masa relativos al disefio 6ptimo

2.4

2.2

2.0

1.8

1.6

14

1.2

1.0

0.8

0.6

1 3 5 7 9 11131517 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53 55 57 59 61

B Desplazamiento/15 M Masa/1600.809

Grafica 8. Valor acumulado de desplazamiento y masa relativa de los disefios evaluados (4 variables).

7.2.2. Resultados obtenidos para el problema con 5 variables de diseno

Dado que el programa parece que converge hacia el 6ptimo se probd con otro
problema basado en el mismo ejemplo de referencia pero incluyendo una variable de
disefio mas. La finalidad de esta prueba es ver nuevamente si el programa guia el

disefio hasta un punto cercano al éptimo tedrico.

En el caso anterior las celdas huecas en el interior de la pieza tenian forma de
prismas cuadrados, ya que los dos lados de la base eran siempre iguales. Sin embargo
en este caso los lados pueden ser diferentes dando lugar a huecos con forma de

prismas rectangulares. Por tanto las variables de disefio de este problema serian: la
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dimension del lado vertical de la base del prisma rectangular hueco (L:=20~60mm), la
dimension del lado horizontal de la base del prisma rectangular hueco (L2 = 20~60mm),
el espesor exterior (¢ = 3~8mm) de la piel que define el contorno de la pieza, el espesor
de pared entre huecos (ex = 3~8mm) y la altura de los prismas rectangulares (h =
20~60mm).

Ilustracion 27. Variables de disefio del problema de referencia (5 variables).

Para evitar el calculo por elementos finitos de los disefios evaluados en estas
primeras fases de pruebas, se sustituyeron las simulaciones por unas ecuaciones
polinémicas de orden 2 ajustadas por minimos cuadrados a los desplazamientos y
masa de 243 puntos simulados previamente (disefio factorial de 3 niveles, 35=243). Las

ecuaciones obtenidas fueron:

desplazamiento = 22.7562 + 0.0690042p(1) + 0.0232506p(2) — 2.72272p(3) — 0.892653p(4)
+0.0226944p(5) — 0.000441598p(1)? + 0.000234441p(1)p(2) — 0.00664508p(1)p(3)
+0.00124339p(1)p(4) + 0.0000954352p(1)p(5) + 0.000176765p(2)?
—0.00710247p(2)p(3) + 0.001481p(2)p(4) + 0.0000717502p(2)p(5) + 0.181117p(3)?
+0.0722127p(3)p(4) — 0.00277144p(3)p(5) + 0.0156755p(4)? + 0.000558176p(4)p(5)
—0.00010755p(5)?
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masa = 1164.64 — 12.487p(1) — 9.69244p(2) + 222.976p(3) + 194.915p(4) — 9.68803p(5)
+0.101916p(1)? — 0.016941p(1)p(2) + 0.701231p(1)p(3) — 0.420172p(1)p(4)
— 0.0164958p(1)p(5) + 0.0731809p(2)? + 0.640947p(2)p(3) — 0.381789p(2)p(4)
— 0.0147488p(2)p(5) — 6.09746p(3)? — 10.8345p(3)p(4) + 0.630854p(3)p(5)
—2.96703p(4)2 — 0.332141p(4)p(5) + 0.0745826p(5)2

p(j) = valor de la variable "j" (G=1,2,3,4,5)

El 6ptimo “tedrico” obtenido mediante una funcién de optimizacion del Matlab

basada en el método del gradiente fue:

Optimo tedrico: 51.363 40.794 4.509 3.000 54.840
Masa: 1659.573g
Desplazamiento: 15.000mm

En la siguiente tabla se muestran los disefios Optimos obtenidos en 10

ejecuciones del programa:

Ejecucion  Li(mm) L2 (mm) en(mm) h (mm) z;illl:;zz Despl(z;n)ﬁento Masa (g)
1 58.076 39.276 4.546 3.000 60.000 125 14.997 1663.433
2 53.937 41.310 4.519 3.000 51.789 126 15.000 1660.502
3 58.564 41.600 4.586 3.000 60.000 126 14.997 1663.670
4 53.058 42.203 4.557 3.000 57.758 129 14.998 1660.663
5 52.020 41.057 4.531 3.000 57.817 126 15.000 1660.201
6 58.076 39.276 4.546 3.000 60.000 125 14.997 1663.433
7 53.937 41.310 4.519 3.000 51.789 126 15.000 1660.502
8 58.564 41.600 4.586 3.000 60.000 126 14.997 1663.670
9 53.058 42203 4.557 3.000 57.758 129 14.998 1660.663

10 52.020 41.057 4.531 3.000 57.817 126 15.000 1660.201

Tabla 15. Resultados obtenidos en 10 ejecuciones del segundo programa (5 variables).

Se aprecia que el programa converge en todas las ocasiones a una solucion

similar en términos de masa, siendo ésta muy proxima a la del disefio éptimo tedrico.

En la siguiente grafica se muestra el desplazamiento y masa relativos al disefio
optimo teodrico. Dado que el nimero de puntos evaluados (126) es demasiado elevado
para su representacion a modo de diagrama de barras, se representd en forma de linea.
Nuevamente se observa que a medida que avanza el programa los disefios evaluados
van disminuyendo su masa relativa y ajustando el desplazamiento hasta el valor

maximo permitido hasta converger ambos valores hacia la unidad (disefio éptimo).
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Igualmente se representd en forma de lineas la acumulacion del desplazamiento
relativo y la masa relativa. A medida que evoluciona el programa los individuos
evaluados van disminuyendo su valor relativo acumulado hasta llegar a un valor de 2
unidades. No obstante existen algunos disefios iniciales con valores proximos a 2 que
serfan tan buenos como el disefio Optimo final si se tratara de un problema
multiobjetivo, pero que en este caso no son factibles por no cumplir la restriccion de

desplazamiento inferior a 15mm.

Desplazamiento y masa relativos al disefio 6ptimo téerico
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Tabla 16. Desplazamiento y masa de los puntos simulados relativos a los valores obtenidos en el disefio
optimo (5 variables).
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Acumulacion del desplazamiento~masa relativos al disefio Optimo
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Tabla 17. Valor acumulado de desplazamiento y masa relativos de los disefios evaluados (5 variables).

7.2.3. Resultados obtenidos para el problema con 3 variables de diseno
(evaluaciones con elementos finitos)

La siguiente prueba realizada con esta version del programa se llevo a cabo
sobre el problema de referencia pero con 3 variables de disefio, correspondientes al
lado de los huecos en forma de cubos (L = 20~60mm), el espesor exterior de la pieza (¢ =

3~8mm) y el espesor entre huecos (er = 3~8mm).
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Ilustracion 28. Variables de disefio del problema de referencia (3 variables).

En los casos anteriores se han sustituido las simulaciones por elementos finitos
por unas ecuaciones “representativas” simplemente para agilizar las pruebas de las
diferentes estrategias programadas en Matlab. Sin embargo en este caso se pretende
realizar una prueba mas real llevando a cabo el cdlculo por elementos finitos de los
disefios que el programa estime oportunos. Con la geometria definida y parametrizada
en base a las variables de disefio, los pardmetros de mallado establecidos, y los
sensores de almacenamiento de los resultados de interés (desplazamiento maximo y
masa) también definidos, se ejecuta el programa. Este interacttia con el usuario a través
de la ventana de comandos del Matlab, solicitando en primer lugar la informacién
inicial para contextualizar el problema, como el nimero de variables de disefo, el
limite inferior y superior de cada variable, o el nimero de restricciones del problema y
el valor limite de cada una. Con estos datos iniciales el programa empieza a pedir en
pantalla el resultado de diferentes disefios, incluyendo evidentemente la informacion
de la cadena de cromosomas para que el usuario modifique la geometria de la pieza.
Estos valores se introducen en el disefio parametrizado y se ejecuta el analisis
correspondiente por elementos finitos. Una vez finalizado el calculo se introducen en la
ventana de comandos del Matlab los valores medidos por los sensores del programa de
calculo por elementos finitos. Estos valores introducidos por el usuario son leidos y
almacenados por el programa para su posterior uso en el algoritmo implementado.
Este proceso se repite para cada uno de los puntos que el programa pretenda evaluar
hasta mostrar en pantalla el disefio Optimo y los resultados correspondientes

calculados con elementos finitos.

Tras ejecutar el programa e introducir todos los resultados pedidos en pantalla,

el disefio Optimo obtenido fue (tras 40 simulaciones):
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DISENO OPTIMO: 39.875 4.091 3.000
Desplazamiento: 14.992mm
Masa: 1632.55g

URES (mm)

1 48%e+001

1 374e+001
L 12494001
. 11244001
. 9.954e+000
. 8745000
| 7.496e+000
| 524684000
. 4.9597e+000

. 3.748e+000

2.499e+000

1.248e+000

1'& 1 000e-030

Ilustracion 29. Campo de desplazamientos del disefio 6ptimo.

Para comparar este resultado obtenido se ejecuto el disefio de optimizacidén
disponible en el SolidWorks (disefio de experimentos de Box-Behnken y superficies de

respuesta), obteniendo el siguiente resultado (tras 14 simulaciones):

DISENO OPTIMO (SolidWorks): 47.532 4.496 3.193
Desplazamiento: 14.652mm

Masa: 1690.07¢
Actual Inicial Optimo
I =]
lgdo P 47.531738 [=]|40.000000 |47 531738
| N
ESpeEsor 2 4.49628mm = | Smm 4.49623mm
B —— =
espesorentrehuecos | FA93TE || 6.000000 3183176
Desplazamiental = 15mm 14 651 85mm 14 ES185mm
Masza1 irimizar 1690.07 o 168007 g

Ilustracion 30. Resultado optimizacién SolidWorks para el problema de referencia (3 variables).

El resultado obtenido por el programa desarrollado mejora el resultado
obtenido mediante la optimizaciéon del SolidWorks (1632.55g frente a 1690.07g).
También se aprecia que el disefio Optimo segun el SolidWorks no esta “explotado” al
maximo ya que el desplazamiento obtenido (14.652mm) no esta al limite de la
restriccion (15mm). Sin embargo, el programa propuesto requiere de un total de 40

disefios evaluados, mientras que la optimizaciéon del SolidWorks sdlo requiere 14
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evaluaciones (13 del disefio de experimentos y la evaluacion del éptimo segun la

superficie de respuesta).

En las siguientes graficas se muestra el desplazamiento y masa relativos de los
puntos evaluados en la ejecucion del programa. Dado que no se tiene un valor certero
del disefio mas optimizado, se tomd como referencia 15mm para el desplazamiento
(valor limite) y 1690.07g para la masa (peso del disefio optimo obtenido en la
optimizacién del SolidWorks).

Desplazamiento y masa relativos

1.7

1.6

15

1.4

1.3

1.2

1.1

1.0

0.9

0.8

0.7

B Desplazamiento/15 B Masa/1690.07

Grafica 9. Desplazamiento y masa relativos de los puntos simulados (5 variables y calculo con MEF).

A medida que evoluciona el programa los resultados de desplazamiento se van
aproximando a la unidad (valor maximo factible), mientras que la masa relativa va
disminuyendo e incluso toma valores inferiores a la unidad en los dltimos puntos
evaluados, lo cual indica que se trata de disefios con menor masa que la del disefio
optimo del SolidWorks.

En la siguiente gréfica se muestra el valor acumulado de desplazamiento
relativo y masa relativa de los puntos evaluados. Los menores valores se obtienen para
los ultimos puntos, siendo éstos por tanto los mas eficientes desde el punto de vista de

rigidez/peso.
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Acumulacion del desplazamiento~masa relativos

B Desplazamiento/15 B Masa/1690.07

Grafica 10. Valor acumulado de desplazamiento y masa relativos de los disefios evaluados (5 variables
y calculo con MEF).

7.2.4. Resultados obtenidos para el problema con 4 variables de diseno
(evaluaciones con elementos finitos)

La misma prueba anterior se repitié con el problema de referencia con 4
variables de disefio, (evaluaciones mediante elementos finitos). El éptimo al que llega

el programa tras 79 simulaciones fue:

DISENO OPTIMO: 37.195 4.110 3.000 60.000
Desplazamiento: 14.879mm
Masa: 1621.47g

Tras observar el resultado cabe destacar que el hecho de incluir una variable de
disefio mas (la altura de los huecos con forma de prismas cuadrados) ha permitido
reducir ligeramente la masa frente al dptimo obtenido en el caso anterior (de 1632.55g
con 3 variables de disefio a 1621.47g con una variable mas).

Ejecutando la optimizacion del SolidWorks para este problema con 4 variables
de diseno, se obtiene, tras 26 simulaciones:

87

Optimizacion del diserio con algoritmos genéticos y metamodelos en la
minimizacion del peso en piezas obtenidas mediante fabricacion aditiva



UNIVERSIDAD DE LAS PALMAS DE GRAN CANARIA 7 ImPIementaClon del programa'

Instituto Universitario de Sistemas Inteligentes 1
y Aplicaciones Numéricas en la Ingenieria Pruebas y mejoras. SI Q n I

DISENO OPTIMO (SolidWorks): 46.830 4.479 3.13 59.347
Desplazamiento: 14.709mm

Masa: 1678.64g

Actual Inicial Hptimo
lacio —,I_ 46529534 iam.onouou 45.520534
espesor _,l— 4.47873mm ﬁ 5.5mm 4.47673mm
espesorertrehuecos ',l— 3.312653 ﬁs.suuuno 3312653

=

h J 53.34692mm || 40mm 59.34692mm
Desplazamiental | 15mim 14.70907min  |12.74209mm  |14.70907mm
Masal Minimizar 1676 64 g 2087 14 g 167864 g

Ilustracion 31. Resultado optimizacion SolidWorks para el problema de referencia (4 variables).

Nuevamente el resultado al que llega el programa implementado supera al
obtenido por la optimizacion del SolidWorks ya que reduce la masa de 1678.64g a
1621.47g cumpliendo la restriccion de desplazamiento. Sin embargo se requieren mas
simulaciones (79 frente a 26) por lo que se decidié analizar qué puntos de los
calculados son menos influyentes en la convergencia del método y en qué fase del
programa se podria mejorar la eficiencia del programa sin repercutir en la calidad de la

solucion final.

7.2.5. Reduccion del niUmero de puntos evaluados

Tras comprobar que la metodologia alcanza resultados relativamente buenos
pero con un elevado nimero de puntos de muestreo, se plantearon nuevas ideas para
reducir el nimero de evaluaciones y conseguir un programa mas eficiente. Para ello se
trabajé inicialmente sobre el problema de referencia con cuatro variables (sin

evaluaciones mediante elementos finitos para agilizar las pruebas).

La primera modificacion planteada fue realizar la adicion de puntos de
aproximacién a la frontera de manera reiterada en cada arista o direccidon interior.
Anteriormente esta fase se realizaba en un bucle en el que cada iteracion conllevaba la
adicion de un nuevo punto en todos los frentes del interior y exterior, repitiendo este
proceso siempre que el error medio absoluto (en términos porcentuales) de los puntos
anadidos fuera superior al 1%. Por tanto, todas las aristas del contorno con un tramo en
zona factible y otro en zona no factible tendran el mismo nimero de puntos asociados

a esta etapa de la metodologia aunque en una de ellas la precision sea mucho mayor.
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Sin embargo en esta nueva propuesta se afiaden nuevos puntos en una misma

direccion hasta que la desviacion con respecto al limite de la frontera sea inferior al 1%.

De este modo, en una arista en la que se identifique mas rapidamente el limite
entre espacio factible y no factible se anadirdan menos puntos que en el caso de otra
arista en la que la estimacion de la frontera factible/no factible sea menos precisa, ya
que se necesitarian mads iteraciones para aproximarse a la frontera a una distancia tal

que el error cometido en la restriccion critica sea menor al error maximo permitido.

9 -
4

e " e’
12 141

Ilustracion 32. Nueva estrategia de adicion de puntos de aproximacion a la frontera.

_ 5 3
10 20

Ilustracién 33. Estrategia anterior de adicién de puntos de aproximacion a la frontera.
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Otro aspecto que se modifico) para disminuir el nimero de simulaciones fue
anadir un unico punto en cada direccion durante la adicion de puntos en la
aproximacion a la frontera por el interior. La precision en este caso no es tan
importante como en la aproximacion por el exterior ya que no repercute en ninguna
decision del algoritmo. Ademas, el muestreo por las aristas es mds importante ya que

normalmente las soluciones éptimas se encuentran en el contorno.

Con estas nuevas modificaciones se ejecutd el programa para el problema de

referencia con 4 variables (sin calculo por elementos finitos) obteniendo los siguientes

resultados:
Ejecucion L (mm) en(mm)  h (mm) S;i?;‘;zz Despl(z;n)\iento Masa (g)
1 42.462 4.345 3.000 59.836 56 14.999 1602.176
2 40.972 4.309 3.000 60.000 56 14.997 1604.237
3 42.896 4.383 3.000 59.099 58 14.967 1606.800

Tabla 18. Resultados obtenidos en 3 ejecuciones del programa modificado con un solo punto en cada
direccion de aproximacion a la frontera por el interior y adicion de puntos hasta cumplir el error en
cada arista implicada en la aproximacion por las aristas.

Los resultados obtenidos son buenos en los 3 casos por estar muy proximos a la
masa del disefio dptimo teodrico (1600.809g). El disefio dptimo es similar al alcanzado
con la version anterior del programa pero se reduce el numero de puntos simulados de
61 a 56.

En base a la lista de puntos evaluados en la tiltima ejecucion anterior, se decidid
aplicar el algoritmo genético de optimizacion a partir de esta nube de puntos
modificada. El objetivo perseguido en este caso es eliminar diferentes puntos de dicha
muestra para ver su influencia en el resultado optimo al que converge el AG y asi
tratar de reducir en la medida de lo posible el nimero de puntos de muestreo

necesarios para la metodologia.

Dado que anteriormente se eliminaron algunos puntos de aproximacion a la
frontera por el interior y el dptimo alcanzado no empeor6 con respecto a pruebas
anteriores, se propuso prescindir totalmente de estos puntos. Por otro lado, también se
decidié excluir algunos de los puntos afiadidos al combinar la mejor esquina de la
frontera con el resto de esquinas contiguas. Concretamente se decidié mantener
aquellos puntos que surgieron a partir del valor medio entre la esquina de referencia y
las “n-17 (“n”=n°® de variables de disefio) esquinas contiguas con menor masa,

eliminando el resto de combinaciones. Ademas, también se prescindié de los puntos

90

Optimizacion del disefio con algoritmos genéticos y metamodelos en la
minimizacion del peso en piezas obtenidas mediante fabricacion aditiva



UNIVERSIDAD DE LAS PALMAS DE GRAN CANARIA 7. Implementac10n del programa.

Instituto Universitario de Sistemas Inteligentes Pruebas v meioras
y Aplicaciones Numéricas en la Ingenieria y ) : SI Q n I

correspondientes al AG de aproximacion a la frontera. Eliminando esta lista de puntos

y aplicando el algoritmo genético de optimizacion, el punto 6ptimo obtenido fue:

L(mm) e(mm) en(mm) h (mm) Desplazamiento Masa (g)
(mm)
41.238 4315 3.000 60.000 14.998 1603.736

Tabla 19. Resultado 6ptimo del AG sin los puntos de aproximacion a la frontera por el interior y con
solo las combinaciones de la mejor esquina de la frontera con las “n-1” mejores contiguas.

Se aprecia que el AG llega a una soluciéon muy cercana al éptimo tedrico en
términos de masa con s6lo 42 simulaciones. Sin embargo también hay que decir que en
este problema concreto uno de los puntos anadidos entre la mejor esquina de la
frontera y el resto contiguas estd muy proximo al Optimo tedrico. Por ello, se eliminé de

la nube de datos y se ejecutoé de nuevo el AG, obteniendo el siguiente resultado:

Desplazamiento

L (mm) e(mm) en(mm) h (mm)
(mm)

Masa (g)

50.474 4.687 3.000 50.698 14.852 1641.985

Tabla 20. Resultado 6ptimo del AG con las mismas condiciones anteriores pero sin incluir el mejor
punto de la combinacidn entre la mejor esquina de la frontera y el resto de esquinas contiguas.

Se observa que el resultado empeora casi 40g. Sin embargo, si se incluye este
ultimo punto en la nube de datos y se ejecuta de nuevo el AG, el 6ptimo obtenido es:

L(mm) e(mm) en(mm) h(mm) Desplazamiento Masa (g)
(mm)
46.102 4.519 3.000 47.622 14.995 1617.616

Tabla 21. Resultado 6ptimo del AG al incluir el é6ptimo obtenido anteriormente.

Dado que el resultado mejora significativamente con respecto al anterior, se
decidié6 mantener el AG de aproximacién a la frontera ya que ayudard a mejorar el

ajuste del metamodelo y a explorar el dominio préximo a la frontera.

7.3. Tercer programa

La nueva versién del programa se creé a partir del cddigo del algoritmo

anterior pero incluyendo las nuevas modificaciones (exclusion de la aproximacion a la
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frontera por el interior, nueva estrategia de aproximacion a la frontera por las aristas
una a una y combinacion de la mejor esquina de la frontera con las “n-1” mejores
contiguas). También se decidid realizar la estimacion del segundo punto de
aproximacion a la frontera por las aristas empleando una ecuacion de orden 2 que se
define a partir de las dos esquinas de referencia y del ultimo punto afiadido. Con esto
se pretende estimar con mayor precision el punto donde la arista pasa de zona factible
a zona no factible y asi tratar de reducir el nimero de puntos simulados en esta fase de
aproximacion a la frontera. A pesar de que se podria ir aumentando el orden de la
ecuacion de ajuste a medida que se simulan mds puntos sobre la arista, se descart6 esta
opcidon porque al incrementar el orden del polinomio también pueden producirse
oscilaciones que conllevarian a cometer un gran error de prediccion. Por ello el

resto de puntos se calculan mediante interpolacion lineal.

El pseudocddigo seria:

1) Muestreo inicial 2"+1 (esquinas y punto central).

2) Aproximacion a la frontera con la adicion de nuevos puntos entre esquinas del
dominio contiguas que se encuentren en espacios opuestos (factible/no factible).
Las coordenadas del punto afiadido se determinan mediante interpolacion lineal
de las restricciones (media ponderada) de los dos puntos madas cercanos a la
frontera. Sin embargo, la estimacion de las coordenadas del segundo punto
anadido entre las esquinas se realizarda mediante el ajuste de una ecuacion
polinémica de orden 2 determinando los 3 coeficientes de la ecuacion mediante
loas dos esquinas y el primer punto afadido previamente. La aproximacion se
realiza arista por arista hasta tener una desviacion frente al valor limite de la
restriccion critica menor del 1%.

3) Adicién de puntos intermedios entre la mejor esquina de la frontera y las “n-1”
mejores contiguas.

4) Algoritmo genético de aproximacion a la frontera. Se repite reiteradamente
siempre que se haya ejecutado menos de “n” veces o si el error medio de la
estimacion de los resultados de las restricciones del punto dptimo al que converge
el algoritmo difiere mas del 1%. El mejor individuo alcanzado por el algoritmo se
simula y se incluye en la nube de datos para refinar el metamodelo y trabajar con
mayor precision en las siguientes ejecuciones. Los individuos préximos a puntos
evaluados en esta fase se penalizan para favorecer la exploracion.

5) Algoritmo genético de optimizacion final. Con la nube de puntos elaborada en las
etapas anteriores se reconstruye el metamodelo de aproximacion para evaluar la
aptitud de los individuos. Finalmente éste converge hacia un Optimo que se
simula. En el caso de que no cumpla las restricciones, se actualiza el metamodelo
con el ultimo punto evaluado y se ejecuta de nuevo el algoritmo en un proceso
iterativo hasta conseguir un disefio factible.

6) Busqueda del mejor individuo simulado (6ptimo).
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7.3.1. Resultados obtenidos para el problema con 4 variables de diseho

En la siguiente tabla se muestra el disefio Optimo alcanzado en 10 ejecuciones

diferentes y el nimero de simulaciones realizadas en cada caso:

Ejecucién e eh h l\'I‘*’ puntos Desplazamiento Masa
(mm) (mm) (mm) (mm) simulados (mm) (g
1 42.804 4.357 3.000 60.000 43 14.986 1603.384
2 42251 4.347 3.000 60.000 43 14.982 1604.474
3 40.930 4.313 3.000 60.000 43 14.990 1605.271
4 41.073 4.313  3.000 59.896 44 14.997 1604.143
5 40.928 4.309 3.000 60.000 44 14.997 1604.392
6 50.749 4531 3.000 60.000 43 14.986 1612.621
7 41.101 4312 3.000 60.000 43 14.998 1603.866
8 40.724 4.310 3.000 60.000 45 14.986 1606.188
9 41.117 4316 3.000 60.000 44 14.991 1604.853
10 39.331 4.287 3.000 60.000 43 14.971 1611.309

Tabla 22. Resultados 6ptimos del tercer programa en el problema de referencia (4 variables).

Se aprecia que el disefio alcanzado en las diferentes ejecuciones esta proximo al
optimo tedrico en términos de masa. Los resultados de la optimizacion con este
programa son similares a los obtenidos con versiones anteriores pero con una mejora
significativa en el nimero de puntos evaluados (de 61 puntos en versiones anteriores a

43 puntos con las modificaciones implementadas en el codigo).

7.3.2. Resultados obtenidos para el problema con 3 variables de diseno
(evaluaciones con elementos finitos)

Dado que el programa implementado parece funcionar correctamente, se
ejecutd para el caso de 3 variables de disefio con evaluaciones mediante célculo por

elementos finitos. El disefio éptimo al que llega la metodologia es el siguiente:

DISENO OPTIMO: 60.000 4.540 3.000
Desplazamiento: 14.975mm
Masa: 1634.85g
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URES (mm)
1 497e+001

1 373e+001

L 1.248+001

. 1.123e+001

. 9.953e+000

. 8.735e+000

| 7.467e+000

| 6.239+000

. 4.851e+000

_ 3.744e+000

2 496e+000
1.248e+000

1.000&-030

Ilustracién 34. Campo de desplazamientos del disefio 6ptimo obtenido.

El 6ptimo conseguido se asemeja bastante en masa al obtenido con la version
anterior del programa (1634.85g frente a 1632.55g en la version anterior) pero con 11
evaluaciones menos (29 puntos frente a 40 puntos anteriormente), mejorando
significativamente la eficiencia de la metodologia con las modificaciones introducidas.
También cabe destacar que el disefio Optimo obtenido en este caso difiere
sustancialmente del anterior, por lo que existen diferentes combinaciones de variables

que proporcionan resultados similares de desplazamiento y masa.

Por otro lado, la masa del disefio Optimo lograda por el paquete de
optimizacion del SolidWorks era de 1690.07g, mientras que con la metodologia actual
se obtiene un disefio de 1634.85g. Sin embargo, el numero de simulaciones necesarias
en la optimizaciéon del SolidWorks es de solo 14, mientras que el programa

desarrollado requiere 29 simulaciones.

En la siguiente tabla se muestran los 29 puntos evaluados durante el proceso de

optimizacion:

Punto L (mm) eh (mm) Despl(z:nr?iento Masa (g)
1 20.000 3.000 3.000 16.061 1705.09
2 20.000 3.000 8.000 13.625 2273.12
3 20.000 8.000 3.000 11.338 2567.12
4 20.000 8.000 8.000 11.046 2777.22
5 60.000 3.000 3.000 19.025 124424
6 60.000 3.000 8.000 17.693 1499.71
7 60.000 8.000 3.000 11.684 2386.56
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8 60.000 8.000 8.000 11.543 2470.68
9 40.000 5.500 5.500 12.741 2087.14
10 20.000 3.000 5178 14.745 2005.20
11 20.000 3.000 4.700 14.905 1948.70
12 20.000 4.123 3.000 14.074 1921.50
13 20.000 3.562 3.000 14.975 1814.40
14 33.520 3.000 8.000 14.842 1882.70
15 35.157 3.000 8.000 15.015 1847.10
16 60.000 5.741 3.000 13.331 1921.20
17 60.000 4.709 3.000 14.664 1676.10
18 60.000 4.577 3.000 14.851 1643.70
19 60.000 5.190 8.000 13.536 1964.30
20 60.000 4272 8.000 14.786 1774.50
21 60.000 4.178 8.000 14.847 1754.60
22 60.000 4.115 8.000 15.045 1741.10
23 60.000 4.346 5.500 14.987 1694.90
24 40.000 4.070 3.000 15.040 1626.80
25 60.000 4.521 3.000 15.070 1630.30
26 48.904 4.285 3.000 15.154 1620.90
27 31.330 3.858 3.000 14.943 1668.40
28 56.705 4.479 3.000 15.043 1631.60
29 60.000 4.540 3.000 14.975 1634.85

Tabla 23. Puntos evaluados por elementos finitos durante la aplicacion de la metodologia.

Los primeros 9 puntos se corresponden al disefio de experimentos factorial de 2
niveles (esquinas del dominio) y al punto central. Del 10 al 22 son los puntos de
aproximacion a la frontera factible/no factible por las aristas del dominio. Dentro de
estos 12 puntos se pueden diferenciar 5 grupos (en diferentes colores) asociados a cada
una de las 5 aristas del contorno que estan divididas en zona factible y no factible.
Posteriormente se selecciona la esquina de la frontera con menor masa. Las esquinas de
la frontera se corresponden con el altimo punto de cada grupo, de modo que se debe
elegir entre el punto 11, 13, 15, 18 y 22. En este caso el punto 18 es el de menor masa,
por lo que se combinard con las “n-1” (2) mejores esquinas de la frontera contiguas, que
daria lugar a los puntos 23 y 24. Como se aprecia, sélo las esquinas de la frontera
asociadas a los puntos 13 y 22 son contiguas a la mejor esquina (punto 18), por lo que
se combinara el punto 18 con el 13 y el 22. De este modo, el punto 23 surge de la media
entre el punto 18 y el 22, y el punto 24 de la media entre el 18 y el 13. Posteriormente

los puntos 25, 26 y 27 se corresponden a los afiadidos durante el AG de aproximacién a
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la frontera, y por ultimo, los puntos 28 y 29 se corresponden a los simulados en el AG
de optimizacion final.

En la siguiente grafica se representan los valores relativos de desplazamiento y
masa de cada uno de los 29 disefios evaluados (tomando como referencia 15mmpara el

desplazamiento y 1690.07g para la masa —masa del disefio 6ptimo del SolidWorks-).

Desplazamiento y masa relativos

7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29

B Desplazamiento/15 B Masa/1690.07

Grafica 11. Desplazamiento relativo y masa relativa de los puntos calculados durante el proceso de
optimizacion.

A pesar de que la metodologia funciona correctamente, el nimero de puntos de
simulados es demasiado elevado con respecto a la optimizacién del SolidWorks, por lo

que se realizaron nuevas modificaciones para disminuir el niumero de puntos de
muestreo.

7.4. Cuarto programa

Observando los puntos evaluados en la prueba anterior se optd por tratar de
disminuir el numero de simulaciones en la fase de adicion de puntos para la
aproximacion a la frontera. Esta decision se tom¢ debido a que en esta parte del

algoritmo fueron necesarias un total de 13 evaluaciones de los 29 puntos totales, siendo
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la fase con mayor intensidad de muestreo. A pesar de que seria conveniente reducir el
numero de simulaciones en esta fase, se considera muy interesante esta estrategia de
evaluar puntos proximos a la frontera factible/no factible en las aristas del contorno del
dominio, ya que normalmente las soluciones éptimas estan en el contorno. Por ejemplo
en la prueba anterior el punto 6ptimo alcanzado (29) esta justamente en la arista donde
se encontrd la mejor esquina de la frontera (punto 18), y muy proximos entre si. Es por
ello por lo que se consideré oportuno seguir realizando esta etapa del método pero

tratando de minimizar el niimero de puntos de muestreo requeridos.

Tras analizar los resultados de las multiples pruebas realizadas con el problema
de referencia (con 3, 4 y 5 variables de disefio) se encontr6 una cierta relacion entre la
mejor esquina de la frontera y la arista correspondiente. Tanto para el caso de 3
variables de disefio como para 4 y 5 variables, se observo que la mejor esquina de la
frontera entre espacio factible y no factible se encuentra en una arista que contiene al
punto de menor masa de los implicados en las aristas con tramo factible y no factible.
En otras palabras, si se agrupan todas las esquinas del dominio que forman parte de
una arista “cortada” por la frontera entre espacio factible y no factible, la mejor esquina
de la frontera estara en una arista comun al punto de menor masa de los anteriores. Por
ello se plantea identificar este punto y realizar la aproximacion a la frontera sélo por las
aristas que parten de esta esquina. Posteriormente se combina la mejor esquina de la
frontera con el resto contiguas, aunque en algunos casos puede que solo se tenga una

esquina de la frontera y por tanto no se afiada ningtin punto.

Esta explicacidon anterior se entiende mejor con los dos ejemplos siguientes a
modo de imagen esquematica. En primer lugar se identifican las aristas cortadas por la
frontera entre espacio factible y no factible (imagen superior izquierda) y las esquinas
de dichas aristas (aristas y esquinas implicadas, en rojo). Posteriormente se escoge la
esquina de menor masa entre las seleccionadas anteriormente (imagen superior
derecha, esquina marcada en rojo). Tras identificar la esquina del dominio, se realiza la
aproximacion a la frontera por las aristas comunes a esta esquina, afiadiendo nuevos
puntos (imagen inferior izquierda, puntos en violeta). Finalmente (imagen inferior
derecha) se realiza la adiciéon de nuevos puntos (en naranja) entre la esquina de la
frontera de menor masa (punto violeta marcado en verde) y el resto de esquinas de la
frontera evaluadas previamente (que sean contiguas, es decir, que compartan cara del

contorno). Los nuevos puntos se ubican en el punto medio de las dos referencias.
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Ilustracion 35. Nueva estrategia de adicion de puntos de aproximacion a la frontera y adicion de nuevos
puntos (en este caso 1) entre la mejor esquina de la frontera y el resto de esquinas contiguas evaluadas.

Dependiendo del caso, la mejor esquina de la frontera tendrd una serie de
esquinas evaluadas contiguas, por lo que se afiadirdn nuevos puntos (punto naranja
del ejemplo anterior) o no dependiendo de la situacion. Asi por ejemplo, en el caso
anterior la mejor esquina de la frontera sdlo tiene una esquina evaluada y contigua, por
lo que se afiadird un punto mas entre ambas esquinas de la frontera. Sin embargo en
otras situaciones como en la de las siguientes imagenes se pueden encontrar varias
esquinas de la frontera evaluadas que sean contiguas a la esquina de referencia, por lo

que se anadirdn tantos puntos como esquinas contiguas evaluadas.
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J

Ilustracion 36. Ejemplo similar al anterior. En este caso existen 2 esquinas de la frontera evaluadas y
contiguas a la mejor esquina, por lo que se afiaden 2 nuevos puntos (en naranja).

[

Ilustracion 37. Otro ejemplo. En este caso solo se realiza la aproximacion a la frontera por una arista, por
lo que no se afiaden nuevos puntos de la combinacion entre esquinas contiguas de la frontera.

99

Optimizacion del disefio con algoritmos genéticos y metamodelos en la
minimizacion del peso en piezas obtenidas mediante fabricacion aditiva



UNIVERSIDAD DE LAS PALMAS DE GRAN CANARIA 7 ImPlementaClon del programa'

Instituto Universitario de Sistemas Inteligentes Pruebas v meioras
y Aplicaciones Numéricas en la Ingenieria y J : SI Q n I

También se observo que la esquina del dominio empleada como esquina de
referencia para realizar la aproximacion a la frontera por las aristas coincide en todos
los casos con la esquina del dominio de menor masa. Por ello, para identificar las
aristas de aproximacion a la frontera se podria pensar en localizar directamente la
esquina del dominio de menor masa. Sin embargo las aristas que parten de la esquina
de menor masa (punto azul en la siguiente imagen) no estaran siempre “cortadas” por
la frontera entre espacio factible y no factible, por lo que este planteamiento no siempre

funcionaria correctamente.

Ilustracion 38. La esquina del dominio de menor masa (azul) no forma parte de una arista “cortada” por
la frontera. Por ello la esquina de referencia (marcada en rojo) no coincide con la de menor masa del
dominio.

Por otro lado, dado que el nimero de puntos evaluados con las nuevas
modificaciones es relativamente bajo para crear un metamodelo con buena
aproximacion, se decidié cambiar el criterio de parada del AG de aproximacion a la
frontera. Se evaluaran al menos “n+1” puntos, uno mas que en la version anterior para

mejorar el ajuste del metamodelo.

Otro cambio importante en el AG de aproximacion a la frontera es que los
individuos de las poblaciones generadas para determinar el punto “n+l1” y los
siguientes puntos afiadidos en esta fase no se penalizaran por cercania a puntos
simulados previamente. Con esta modificacion se pretende por un lado evaluar al
menos un punto obtenido sin penalizar a los individuos justo antes de aplicar el AG
final, y por otro lado que el cdlculo del error de estimacidn se realice sobre puntos en
los alrededores del punto 6ptimo y no alejados de éste por la penalizacién por cercania

ya que interesa un buen ajuste del metamodelo en las zonas prdximas al dptimo,
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siendo menos importante en el resto del dominio. Una vez que se hayan anadido “n+1”
puntos en esta parte de la metodologia, se comprueba el error cometido en las
estimaciones del ultimo punto afadido y en caso de ser inferior al 1% se finaliza este
AG de aproximacion y se contintia con el AG final. Anteriormente el error cometido en
las estimaciones se calculaba teniendo en cuenta tUnicamente el valor de las
restricciones (valores estimados frente a valores simulados). Sin embargo en el nuevo
programa se tendra en cuenta también el error cometido en la estimacion de la masa,
por lo que se exigird un metamodelo con mayor precisién pero en puntos proximos al

optimo ya que no se penaliza por cercania.

En cuanto al criterio de parada del AG de optimizacion, en la version de
programa anterior se detenia el proceso si éste convergia a un punto que resultaba ser
factible tras las simulaciones. Sin embargo en este caso se decidio repetir el AG hasta
que el punto simulado mejore al mejor disefio que se tenia antes de aplicar el AG final
de optimizacion. De este modo lo que se pretende es garantizar que el AG de

optimizacion mejore al disefio Optimo obtenido en las fases previas de la metodologia.

Ademads también se modifico el codigo de los dos AG del programa
(aproximacion a frontera y optimizacion final) para evitar que en el caso de converger

hacia un punto ya simulado anteriormente el programa vuelva a simularlo.

Por ultimo, tras unas primeras pruebas del nuevo programa se observé que el
primer punto simulado en el AG de aproximaciéon a la frontera era practicamente
idéntico al mejor de los disefios evaluados antes de aplicar este AG de aproximacion a
la frontera. Como el objetivo de esta fase es explorar por la frontera, el hecho de
simular dos puntos casi idénticos no aporta informacion relevante para mejorar el
metamodelo y mucho menos para explorar. Por ello se decidié penalizar a los
individuos proximos al mejor punto simulado hasta el momento para evitar que el AG
converja a un punto muy cercano. Esta penalizacion sélo se aplica en la primera
iteracion del AG de aproximacion a la frontera, de modo que en el resto de iteraciones
se penalizard la cercania a puntos afadidos en esta fase hasta que se llegue a la

iteracion “n+1” en la que ya no se aplicara penalizacion de este tipo.

El pseudocddigo correspondiente al nuevo programa seria el siguiente:

1) Muestreo inicial 2"+1 (esquinas y punto central).

2) Aproximacion a la frontera con la adicién de nuevos puntos. En este nuevo
programa se identifican las aristas “cortadas” por la frontera entre espacio factible
y no factible y de las esquinas del dominio involucradas en dichas arista se toma
como referencia la de menor masa. Posteriormente se afladen nuevos puntos en las
aristas que parten de esta esquina y que estan “cortadas” por la frontera. Las

101

Optimizacion del diseiio con algoritmos genéticos y metamodelos en la
é é ]

minimizacion del peso en piezas obtenidas mediante fabricacion aditiva



UNIVERSIDAD DE LAS PALMAS DE GRAN CANARIA

7. Implementacion del programa.

Instituto Universitario de Sistemas Inteligentes Pruebas y mej oras.
y Aplicaciones Numeéricas en la Ingenieria

SsiAaNl

3)

4)

5)

6)

coordenadas del punto afiadido se determinan mediante interpolacion lineal de las
restricciones (media ponderada) de los dos puntos mas cercanos a la frontera. Sin
embargo, la estimacion de las coordenadas del segundo punto afiadido entre las
esquinas se realizara mediante el ajuste de una ecuaciéon polinémica de orden 2
determinando los 3 coeficientes de la ecuacion mediante las dos esquinas y el
primer punto afadido. Este proceso se realiza arista por arista hasta tener una
desviacion menor del 1% frente al valor limite de la restriccion critica.

Adiciéon de puntos intermedios entre la mejor esquina de la frontera y las esquinas
contiguas evaluadas. (Esta parte de la metodologia no aportara nuevos puntos en
los casos en los que sdlo se haya realizado la aproximacion a la frontera por una
Unica arista).

Algoritmo genético de aproximacion a la frontera. Se repite reiteradamente
siempre que se haya ejecutado menos de “n+1” veces o si el error medio de la
estimacion de los resultados de las restricciones y masa del punto 6ptimo al que
converge el algoritmo difiere mas de lo permitido (1%). El mejor individuo
alcanzado por el algoritmo se simula si no se ha simulado previamente y se
incluye en la nube de datos para refinar el metamodelo y trabajar con mayor
precision en las siguientes ejecuciones. Los individuos proximos a puntos
evaluados en esta fase se penalizan para favorecer la exploracion en las “n”
primeras iteraciones. Ademas, en la primera iteracion se penaliza la cercania al
mejor disefio evaluado antes de empezar el bucle del AG de aproximacion a la
frontera. El punto “n+1” y posteriores se obtienen sin penalizar por cercania para
intensificar de nuevo el muestro en las zonas de mejores disefios segun el
metamodelo de aproximacion.

Algoritmo genético de optimizacion final. Con la nube de puntos elaborada en las
etapas anteriores se reconstruye el metamodelo de aproximacion para evaluar la
aptitud de los individuos en el algoritmo. Finalmente, éste converge hacia un
optimo que se simula si no se ha simulado previamente. En el caso de que no
mejore al disefio dptimo alcanzado en las fases previas al AG de optimizacidon
final, se actualiza el metamodelo con el dltimo punto evaluado y se ejecuta de
nuevo el algoritmo en un proceso iterativo hasta conseguir un disefio mejor que el
logrado en etapas anteriores de la metodologia.

Busqueda del mejor individuo simulado (6ptimo), que sera justamente el ultimo
punto evaluado en el AG final.

7.4.1. Resultados obtenidos para el problema con 4 variables de diseno

Se realizaron 10 ejecuciones del nuevo programa con el problema de referencia

(con 4 variables de disefio). En la siguiente tabla se muestra el disefio 6ptimo obtenido

en cada caso y el numero de puntos evaluados:
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Ejecucién eh h 1\.19 puntos  Desplazamiento Masa
(mm) (mm) (mm) simulados (mm) (g)
1 41.878 4239 3.636 54.146 26 14.992 1639.538
2 42184 4304 3.348 56.664 26 14.973 1625.382
3 43.634 4362 3249 55491 26 14.993 1618.408
4 42937 4335 3322 54.748 26 14.993 1623.183
5 43510 4.368 3.023 60.000 26 14.984 1604.163
6 46.018 4423 3.000 59.818 26 15.000 1601.636
7 38.620 4.257 3.000 60.000 26 14.995 1610.092
8 48.140 4.390 3538 56.843 26 14.990 1632.351
9 42802 4315 3282 57918 26 14.984 1618.832
10 42311 4.340 3.000 60.000 26 14.997 1602.379

Tabla 24. Resultados 0ptimos del cuarto programa en el problema de referencia (4 variables).

Como se aprecia, los resultados obtenidos varian mucho dependiendo de la
ejecucion. En algunos casos el método llega a una soluciéon muy préxima al optimo
tedrico en términos de masa (1600.809g), mientras que en otras ejecuciones como la
numero 1 el resultado empeora considerablemente. Esta variabilidad se debe al
caracter aleatorio del AG de aproximacion y al AG final. No obstante, el nimero de
puntos simulados fue en todos los casos de 26, que igualaria al nimero de puntos

requeridos por la optimizacion del SolidWorks para un problema de 4 variables.

Tras comprobar que el programa no llega con facilidad a un resultado préximo
al optimo tedrico, se optd por emplear ecuaciones polinomicas de orden 2 ajustadas
por minimos cuadrados como metamodelo de aproximacion en lugar de la

interpolacion lineal basada en triangulacion de Delaunay.

7.5. Quinto programa

A pesar de que en un principio se optdé por emplear interpolacién lineal como
metamodelo de aproximacion, en esta version del programa se recurrié a ecuaciones
polindémicas de orden 2 ajustadas por minimos cuadrados. En capitulos anteriores se
observd que las estimaciones con este modelo de regresion eran mas precisas que las
obtenidas con interpolacién lineal. Sin embargo se apostd por la interpolacién lineal
por el hecho de que se trata de un método interpolador y no de un modelo de ajuste,
de modo que al concentrar el muestreo en una zona las estimaciones del interpolador

seran mas precisas que las del modelo de regresion.
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Desde el punto de vista de la programacion del nuevo metamodelo, fue
necesario crear una funcion externa en Matlab que define la forma de la ecuacion
polindmica en funcidén del ntiimero de variables de disefio, automatizando asi el
proceso. Por tanto, dependiendo del niimero de variables esta funcion auxiliar definira
la forma de la expresion polindmica incluyendo todos los términos (término
independiente, todos los términos de orden 1y todos los términos de orden 2 con todas

las combinaciones posibles).

Una vez implementado el programa tnicamente con el modelo de regresion
como metamodelo de aproximacidn, se realizé una primera prueba con el problema de
referencia con 4 variables de disefio y sin simulaciones por elementos finitos.
Evidentemente el resultado obtenido por el programa fue muy proximo al 6ptimo
tedrico ya que las ecuaciones empleadas para sustituir los elementos finitos fueron
obtenidas mediante ajuste por minimos cuadrados con ecuaciones polindmicas de
orden 2, lo cual favorece al metamodelo de aproximacién y por tanto no se pueden
sacar conclusiones al respecto. Por ello, para las pruebas del nuevo programa se aplico

la metodologia evaluando los diferentes disefios con calculo por elementos finitos.

7.5.1. Resultados obtenidos para el problema con 3 variables de diseno
(evaluaciones con elementos finitos)

La primera prueba realizada con el nuevo programa se llevd a cabos sobre el
problema de referencia con 3 variables de disefio. Durante el proceso de optimizacién
se detuvo el programa ya que se observaba que éste no convergia hacia una solucién,
sino que cada vez se obtenian peores resultados en las sucesivas simulaciones. En la

siguiente tabla se muestran los disefios evaluados hasta detener el programa en el

punto 23:
Punto [ Desplazamiento = Masa
(mm) (mm) (mm) (g)
1 20.000  3.000  3.000 16.061 1705.09
2 20.000 3.000  8.000 13.625 2273.12
3 20.000 8.000  3.000 11.338 2567.12
4 20.000 8.000  8.000 11.046 2777.22
5 60.000 3.000 3.000 19.025 1244.24
6 60.000 3.000  8.000 17.693 1499.71
7 60.000 8.000  3.000 11.684 2386.56
8 60.000 8.000 8.000 11.543 2470.68
9 40.000  5.500  5.500 12.741 2087.14
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13 48.203 4.242  3.000 15.204 1614.08
14 36.829 4.043  3.000 14.894 1649.15
15 24.882 3.587  3.000 15.408 1709.95
16 21.710  3.000 7.389 14.110 2163.08
17 49.201  4.392  3.000 14.988 1645.59
18 49.821 4.405 3.000 15.043 1644.66
19 48.684 4383  3.000 14.892 1645.65
20 51.304 4.434 3.000 15.048 1644.90
21 50.258 4.413  3.000 15.043 1644.45
22 60.000 4.091 7.999 15.043 1735.98

23 50.856 4.430 3.000 @ - e

Tabla 25. Puntos evaluados durante la ejecucion de la quinta version del programa (3 variables).

Tras visualizar los resultados de los diferentes puntos evaluados se observé que
la inclusién de los nuevos puntos simulados en el AG final (puntos en rojo) propicid
una distorsion en el metamodelo de aproximacion. Al anadir nuevos puntos muy
cercanos entre si y actualizar las superficies de respuesta, éstas se distorsionan para
minimizar el error cuadratico, ocasionando que el método no converja hacia una
solucion que mejore el disenio Optimo que se tenia antes de aplicar el AG de
optimizacion final y por tanto evitando que se cumpla la condicion de parada del AG
final. Esto demuestra la limitacién de los modelos de regresion, que no garantizan unos
resultados muy precisos sobre todo cuando se desconoce la ecuacion de
comportamiento del problema ya que estdn muy supeditados a la forma de la ecuacién
de ajuste. Sin embargo los puntos evaluados en la fase del AG de aproximacioén a la

frontera (en azul) parecen ser buenos.

En base a estas conclusiones anteriores, se decidié6 modificar el programa para
emplear interpolacion lineal como metamodelo de aproximacién en el AG final, y las
ecuaciones de ajuste por minimos cuadrados como metamodelo en el AG de
aproximacion a la frontera. Con esto se evitara el problema anterior de distorsiéon de las

ecuaciones de ajuste al afiadir nuevos puntos en el AG final.

Con esta modificacién en el programa, se ejecutd de nuevo la optimizacion

obteniendo los siguientes resultados:
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Punto L e eh Desplazamiento = Masa
(mm) (mm) (mm) (mm) (g
1 20.000 3.000 3.000 16.061 1705.09
2 20.000 3.000 8.000 13.625 2273.12
3 20.000 8.000 3.000 11.338 2567.12
4 20.000 8.000 8.000 11.046 2777.22
5 60.000 3.000 3.000 19.025 1244.24
6 60.000 3.000 8.000 17.693 1499.71
7 60.000 8.000 3.000 11.684 2386.56
8 60.000 8.000 8.000 11.543 2470.68
9 40.000 5.500 5.500 12.741 2087.14
10 60.000 5.741 3.000 13.331 1921.24
11 60.000 4.709 3.000 14.664 1676.11
12 60.000 4.577  3.000 14.851 1643.69
13 47523 4244 3150 15.099 1627.36
14 33975 3.873  3.000 14.977 1639.45
15 22.533 3490 3.000 15.406 1737.96
16 60.000 7982 5.026 11.635 2420.42
17 46.961 4.318  3.000 15.020 1638.28
18 60.000 4.521  3.000 15.072 1630.25
19 56.280 4.455 3.070 15.169 1631.90
20 60.000 4.540  3.000 14.975 1634.69

Tabla 26. Puntos evaluados durante la ejecucion de la quinta version del programa (interpolacion lineal
en el AG final y ajuste por minimos cuadrados en el AG de aproximacion a la frontera) con 3 variables.

El disefio 6ptimo obtenido es practicamente idéntico al alcanzado con la tercera
version del programa, tanto en términos de masa como en desplazamiento y variables
de disefio. Sin embargo, en la tercera version se necesitaron 29 simulaciones mientras
que en este caso s6lo 20, mejorando sustancialmente la eficiencia del método. En
comparacion con la optimizacion del SolidWorks, el programa consigue un disefio
55.38g mas ligero (1690.07g del SolidWorks frente a los 1634.69g obtenidos). Sin
embargo, el coste computacional del programa desarrollado es algo mayor ya que se
requieren 6 simulaciones mas (14 puntos en el SolidWorks frente a 20 del programa).
Por otro lado también hay que resaltar que con esta metodologia se consigue mejorar el
disefio 6ptimo del SolidWorks desde la simulaciéon nimero 11, por lo que el resto de

fases de la metodologia no serian necesarias para mejorar el resultado.

A pesar de que los resultados son bastante buenos tanto en lo referente a la
optimizacién como al numero de simulaciones requeridas, se realizaron una serie de

modificaciones referentes al AG de aproximacion a la frontera para tratar de mejorar su
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eficiencia. En primer lugar se decidi6 emplear interpolacion lineal basada en
triangulacion de Delaunay como metamodelo para determinar la ubicacion de los
puntos posteriores al “n+1”. Por tanto, los primeros “n+1” puntos simulados en esta
fase se determinan empleando como metamodelo las ecuaciones ajustadas por
minimos cuadrados, y los puntos posteriores al “n+1” empleando interpolacién lineal.
Esto se hizo para afiadir nuevos puntos a partir del metamodelo que se empleara en el
AG final. Con ello se consigue determinar el punto “n+1” de esta fase mediante las

ecuaciones de ajuste, y los puntos restantes mediante interpolacion lineal.

Por otro lado, a pesar de que el punto afiadido “n+1” en esta fase se determina
mediante las ecuaciones de ajuste (y sin penalizacion por cercania a otros puntos), se
decidi6 calcular el error de estimacion de este punto suponiendo que el metamodelo de
aproximacion empleado fue la interpolacion lineal. Como el metamodelo empleado en
los siguientes puntos y en el AG final es el basado en interpolacion lineal, el error se
debe determinar con respecto a este metamodelo. Ademas con esto se controla en cierta
medida las posibles distorsiones que puedan surgir en las ecuaciones de ajuste al

afnadir los “n+1” puntos simulados en esta fase.

Tras realizar estos cambios en el cddigo, los resultados obtenidos fueron:

Punto eh Desplazamiento  Masa
(mm) (mm) (mm) (g
1 20.000  3.000  3.000 16.061 1705.09
2 20.000 3.000  8.000 13.625 2273.12
3 20.000 8.000  3.000 11.338 2567.12
4 20.000  8.000  8.000 11.046 277722
5 60.000 3.000 3.000 19.025 124424
6 60.000 3.000  8.000 17.693 1499.71
7 60.000 8.000  3.000 11.684 2386.56
8 60.000 8.000  8.000 11.543 2470.68
9 40.000 5.500  5.500 12.741 2087.14
13 47.523 4244 3.150 15.107 1627.36
14 36.322 3954  3.000 14.953 1633.03
15 24.541 3.557  3.000 15.450 1709.60
16 49.707  4.353  3.000 15.073 1632.81
17 37280 3.967  3.000 15.021 1627.63
18 36.952  3.962  3.000 15.034 1629.29
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19 60.000 4.521  3.000 15.010 1630.26
20 36.685 3.959  3.000 15.031 1630.97
21 37582 3994 3.017 15.017 1631.06
22 37.456 3.993  3.000 14.975 1632.44

Tabla 27. Puntos evaluados durante la ejecucion de la quinta version del programa con las ultimas
modificaciones (3 variables).

El disefio Optimo obtenido es muy similar al conseguido anteriormente en
términos de masa (1632.44g frente a 1634.69), pero la cadena de cromosomas es
bastante diferente, por lo que existen multiples combinaciones con resultados
similares. En este caso se emplearon 22 simulaciones, 2 mas que en la prueba anterior.
Esta diferencia se debe al cardcter estocastico del AG final, que necesito 6 iteraciones en
este caso frente a las 3 de la ejecucion anterior. Sin embargo se observa que se requiere
un punto menos en el AG de aproximacion a la frontera por el hecho de evaluar el

error empleando las estimaciones de la interpolacion lineal.

7.5.2. Resultados obtenidos para el problema con 4 variables de diseno
(evaluaciones con elementos finitos)

Con la ultima version del programa se ejecutd la optimizacion para el problema
de referencia con 4 variables de disefio. Los puntos evaluados durante la optimizacion

fueron los siguientes:

Punto e eh h Desplazamiento = Masa
(mm) (mm) (mm) (mm) (mm) (g
1 20.000 3.000 3.000 20.000 16.061 1705.09
2 20.000 3.000 3.000 60.000 16.454 1578.69
3 20.000 3.000 8.000 20.000 13.621 2273.12
4 20.000 3.000 8.000 60.000 14.058 2092.02
5 20.000 8.000 3.000 20.000 11.338 2567.12
6 20.000 8.000 3.000 60.000 11.418 2521.56
7 20.000 8.000 8.000 20.000 11.046 2777.22
8 20.000 8.000 8.000 60.000 11.111 2713.70
9 60.000 3.000 3.000 20.000 18.324 1399.41
10 60.000 3.000 3.000 60.000 19.029 124424
11 60.000 3.000 8.000 20.000 16.555 1793.55
12 60.000 3.000 8.000 60.000 17.690 1499.71
13 60.000 8.000 3.000 20.000 11.554 2443.66
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14 60.000 8.000 3.000 60.000 11.684 2386.56
15 60.000 8.000 8.000 20.000 11.332 2580.16
16 60.000 8.000 8.000 60.000 11.547 2470.68
17 40.000 5.500 5.500 40.000 12.745 2087.14
21 60.000 4.577 3.000 42.208 14.878 1670.18
22 42,727 4.163  3.000 53.459 15.113 1609.09
23 37.769 4.019 3.000 36.959 14.953 1637.33
24 54.840 4312 3.000 26.065 15.117 1676.81
25 46.144 4298 3.000 52.833 15.054 1627.43
26 53.524 4413 3.000 57.574 15.158 1623.77
27 60.000 4.537 3.000 60.000 15.044 1633.88
28 60.000 4.549 3.000 60.000 14.994 1636.86

Tabla 28. Puntos evaluados durante la ejecucion de la quinta version del programa (4 variables).

El resultado 6ptimo logrado por este programa difiere notablemente frente al
resultado de la segunda version del programa. En este caso la masa del disefio 6ptimo
es de 1636.86g, aproximadamente 15g superior a la del disefio 6ptimo de la segunda
version del programa (1621.47g). Sin embargo el nimero de simulaciones disminuye
de 79 a 28, por lo que la nueva version es mas eficiente. Comparando el nuevo
programa con la optimizacion del SolidWorks, se aprecia que el codigo desarrollado
consigue una masa inferior (1638.86g frente a 1678.64g) con tan solo 2 evaluaciones mas
(28 simulaciones frente a 26 del SolidWorks). Ademas, desde el punto nimero 19 ya se

mejora el resultado de la optimizacion del SolidWorks.

A pesar de que los resultados son buenos, el método en este caso no converge
hacia una solucién del todo o6ptima ya que no se mejora la masa del disefio déptimo
obtenido para el problema de 3 variables de disefio. En el peor de los casos, el 6ptimo
tedrico tendria una masa idéntica al caso de 3 variables de disefio. Sin embargo, al
ampliar el dominio de busqueda con la nueva variable, el método no converge
exactamente hacia la solucién éptima pero si que alcanza un buen disefio, mejorando la

optimizacién del SolidWorks.
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7.5.3. Resultados obtenidos para el problema con 5 variables de diseno

7. Implementacion del programa.

Pruebas y mejoras.

(evaluaciones con elementos finitos)

El programa implementado también se ejecutd para el problema de referencia

con 5 variables de disefio. Los puntos simulados por elementos finitos durante el

proceso de optimizacion fueron los siguientes:

Punto L1 L: e eh h Desplazamiento = Masa
(mm) (mm) (mm) (mm) (mm) (mm) (g)
1 20.000 20.000 3.000 3.000 20.000 16.053 1705.09
2 20.000 20.000 3.000 3.000 60.000 16.454 1578.69
3 20.000 20.000 3.000 8.000 20.000 13.629 2273.12
4 20.000 20.000 3.000 8.000 60.000 14.058 2092.02
5 20.000 20.000 8.000 3.000 20.000 11.338 2567.12
6 20.000 20.000  8.000 3.000 60.000 11.418 2521.56
7 20.000 20.000 8.000 8.000 20.000 11.046 2777.22
8 20.000 20.000 8.000 8.000 60.000 11.111 2713.70
9 20.000 60.000 3.000 3.000 20.000 16.970 1568.35
10 20.000 60.000 3.000 3.000 60.000 17.336 1429.26
11 20.000 60.000 3.000 8.000 20.000 14.665 2072.28
12 20.000 60.000 3.000 8.000 60.000 15.373 1844.00
13 20.000 60.000 8.000 3.000 20.000 11.382 2513.01
14 20.000 60.000 8.000 3.000 60.000 11.468 2462.31
15 20.000 60.000 8.000 8.000 20.000 11.207 2693.54
16 20.000 60.000 8.000 8.000 60.000 11.334 2610.61
17 60.000 20.000 3.000 3.000 20.000 16.897 1552.41
18 60.000 20.000 3.000 3.000 60.000 17.383 1411.64
19 60.000 20.000 3.000 8.000 20.000 14.538 2052.83
20 60.000 20.000 3.000 8.000 60.000 15.258 1819.79
21 60.000 20.000 8.000 3.000 20.000 11.476 2503.79
22 60.000 20.000 8.000 3.000 60.000 11.542 2452.20
23 60.000 20.000 8.000 8.000 20.000 11.194 2685.23
24 60.000 20.000 8.000 8.000 60.000 11.321 2600.10
25 60.000 60.000 3.000 3.000 20.000 18.323 1399.41
26 60.000 60.000 3.000 3.000 60.000 19.030 1244.24
27 60.000 60.000 3.000 8.000 20.000 16.555 1793.55
28 60.000 60.000 3.000 8.000 60.000 17.690 1499.71
29 60.000 60.000 8.000 3.000 20.000 11.554 2443.66
30 60.000 60.000 8.000 3.000 60.000 11.684 2386.56
31 60.000 60.000 8.000 8.000 20.000 11.330 2580.16
32 60.000 60.000 8.000 8.000 60.000 11.547 2470.68
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33 40.000 40.000 5.500 5.500 40.000 12.742 2087.14
34 60.000 60.000 5.743 3.000 60.000 13.318 1921.62
35 60.000 60.000 4.704 3.000 60.000 14.655 1674.94
36 60.000 60.000 4.570 3.000 60.000 14.908 1641.90
37 60.000 37.683 4304 3.000 60.000 14.751 1623.35
38 60.000 48.054 4.351 3.000 40.466 14.936 1642.30
39 20.000 47.853 3.796  3.000  60.000 15.372 1634.07
40 20.000 50.169 3.820 3.000 37.202 15.222 1675.71
41 33.693 28982 3.875 3.000 60.000 15.218 1610.23
42 45.018 40.305 4269 3.000  60.000 14.844 1628.45
43 59.723 38985 4.228 3.000 60.000 14.934 1600.64

Tabla 29. Puntos evaluados durante la ejecucion de la quinta version del programa (5 variables).

El disefio 6ptimo alcanzado tiene una masa de 1600.64g, 36.22g menos que en el
caso de 4 variables de disefio. En este caso la nueva variable incluida en la
optimizacion produce mejoras significativas en el disefio 6ptimo. Dado que no se tiene
ninguna referencia comparable para este problema con 5 variables (y evaluaciones con
MEF), se realiz6 la optimizacion en el SolidWorks, obteniendo el siguiente resultado

tras 42 simulaciones:

DISENO OPTIMO (SolidWorks): 58.316 30.060 4.291 3.144 59.633
Desplazamiento: 14.574mm

Masa: 1659.70g

Actual Inicial Optimo
ladoi —,I' 53.313589 ﬁao.uuuonu 58313599
ladci2 _,I— 30.060425 ﬁao.uuuonu 30 060425
esp _,l— 4.291122 ﬁs.nuouon 4291122
espesorertrehuecos ',I— 3143509 is.nuouon 3143509
h —,l 59.633179 iso.uouonu SAEIHTY
Desplazamiental = 15mm 14.57386mm  |11.54653mm |14 57386mm
Mazal Minimizar 1659.7 g 247068 g 1699.7 g

Ilustracion 39. Resultado de la optimizacion del SolidWorks (problema de referencia, 5 variables).

Como se aprecia el resultado obtenido mediante la optimizacion del
SolidWorks (Box-Behnken y superficies de respuesta) tiene una masa 59.06g peor que
la obtenida con el programa desarrollado. Ademads en este caso el programa realiza

sOlo 43 simulaciones, una mas que en la optimizacién del SolidWorks.
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7.5.4. Resultados obtenidos para otro problema de ejemplo (5 variables,
evaluaciones con elementos finitos)

Dado que todas las pruebas realizadas hasta el momento se han aplicado sobre
la misma geometria modificando tnicamente el nimero de variables de disefio, se

decidio probar la metodologia implementada con otro problema de ejemplo.

La geometria en este caso se corresponde a la potencia o codo de una bicicleta,
que debe soportar una fuerza vertical de 1000N sin que las tensiones de Von Mises
sobrepasen el limite elastico del material en ningtin punto (14MPa al tratase de ABS) y
con un desplazamiento maximo de 6mm. Se pretende minimizar el peso de la pieza
cumpliendo estos requisitos mediante la optimizacion de 5 variables de disefio,
correspondientes a las 3 dimensiones de las celdas huecas (Lx, Ly, L:), el espesor de la
“piel exterior” (¢) y el espesor entre las celdas huecas (er). Para dificultar el proceso de
optimizacion y poner a prueba la metodologia, se definié un dominio bastante amplio,

establecido por los siguientes intervalos de las variables:

Ly = 5~50mm
- Ly — 10~40mm
- L:-20~150mm

- ¢-1~20mm

- en > 1~20mm

Ilustracién 40. Geometria de la pieza a optimizar y seccién donde se aprecia la estructura celular.
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Ilustracion 41. Seccion de la pieza y condiciones de contorno.

Ilustracion 42. Variables de diseno.
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Ilustracion 43. Mallado basado en curvatura.

=

Con el analisis estatico totalmente definido (parametrizacion de la geometria,

condiciones de contorno, malla, material y sensores), asi como el intervalo de las

variables de disefio, las dos restricciones del problema (tensiéon maxima de Von Mises

y desplazamiento maximo) y el objetivo (minimizar la masa), se ejecutd la optimizacién

del SolidWorks obteniendo el siguiente resultado tras 42 simulaciones:

DISENO OPTIMO (SolidWorks): 50.000 25.000 85.000 10.500 1
Tension de Von Mises: 10.525N/mm?
Desplazamiento: 5.532mm

.000

Masa: 1678.92g
Actual Inicial Optimo
—_— =

Izl 50000000 = 27.500000 501000000
ladoy ,I 25000000 ﬁ 10000000 25 000000
ladoz ,I 85.000000 ﬁ 65000000 85000000
esp.ext. ,I 10.500000 ﬁ 10500000 10.500000
esp ent huecos ,I— 1 000000 ﬁ 10500000 1.000000
Tenzitni =14 imm*2 10525 Mimm®2 10,287 Mimm?2 10,525 Ninm*2
Desplazamiental [= Bmm 5. 5323mm 4 95434mm 5.53253mm
Mazal tdinimizar 1675.92 g 187595 g 167592 g

Ilustracion 44. Resultado 6ptimo en la optimizacion del SolidWorks.
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Posteriormente se aplico la metodologia desarrollada en este trabajo. Los

puntos simulados durante el proceso de optimizacion se muestran en la siguiente tabla:

7. Implementacion del programa.

Pruebas y mejoras.

Punto Lx Ly | eh Tension Von  Desplazamiento = Masa
(mm) (mm) (mm) (mm)  Mises (MPa) (mm) (g)
1 5.000 10.000 20.000 1.000  1.000 21.88 10.21 1432.97
2 5.000 10.000 20.000  1.000  20.000 10.37 4.80 1972.53
3 5.000 10.000 20.000 20.000 1.000 10.21 4.76 1929.23
4 5.000 10.000  20.000 20.000 20.000 10.30 4.70 1990.82
5 5.000 10.000 150.000 1.000  1.000 22.76 10.54 1410.10
6 5.000 10.000  150.000  1.000  20.000 10.72 4.87 1958.94
7 5.000 10.000 150.000 20.000  1.000 10.37 476 1926.77
8 5.000 10.000  150.000 20.000  20.000 9.76 471 1985.23
9 5.000 40.000  20.000 1.000 1.000 24.87 11.72 1390.02
10 5.000  40.000 20.000 1.000  20.000 10.46 4.87 1946.39
11 5.000 40.000  20.000  20.000 1.000 10.38 476 1922.11
12 5.000  40.000 20.000 20.000 20.000 9.87 471 1985.08
13 5.000 40.000 150.000 1.000  1.000 26.29 12.14 1365.43
14 5.000 40.000 150.000  1.000  20.000 10.47 4.96 1918.48
15 5.000 40.000 150.000 20.000 1.000 9.34 476 1919.39
16 5.000 40.000  150.000 20.000 20.000 9.93 471 1973.96
17 50.000 10.000  20.000  1.000  1.000 36.35 16.13 1330.70
18 50.000 10.000  20.000  1.000  20.000 16.03 5.34 1896.39
19 50.000 10.000  20.000 20.000  1.000 10.29 478 1917.83
20 50.000 10.000  20.000  20.000 20.000 10.02 471 1987.87
21 50.000 10.000 150.000 1.000  1.000 38.10 16.81 1303.63
22 50.000 10.000 150.000  1.000  20.000 12.71 5.64 1839.84
23 50.000 10.000 150.000 20.000  1.000 10.29 478 1915.00
24 50.000 10.000  150.000 20.000 20.000 9.97 471 1979.69
25 50.000 40.000 20.000 1.000  1.000 47.96 21.68 1279.95
26 50.000 40.000  20.000  1.000  20.000 19.44 6.36 1786.57
27 50.000 40.000  20.000 20.000  1.000 10.35 478 1909.51
28 50.000 40.000  20.000 20.000 20.000 9.89 471 1979.22
29 50.000 40.000 150.000 1.000  1.000 52.74 22.59 1250.82
30 50.000  40.000 150.000 1.000  20.000 17.23 6.88 1670.80
31 50.000 40.000 150.000 20.000  1.000 10.00 478 1906.38
32 50.000  40.000 150.000 20.000  20.000 9.80 4.72 1962.94
33 27.500 25.000 85.000 10.500 10.500 10.36 5.22 1815.86
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Tabla 30. Puntos evaluados durante la ejecucion del programa (se detuvo el proceso).

El proceso se detuvo porque se detectd que el método no convergia hacia la
frontera en la fase de aproximacion por las aristas. Esto se debe a que la interpolacion
lineal empleada estima resultados muy alejados y requiere de muchas iteraciones para
acercarse a la frontera por tratarse de una respuesta poco lineal. Se anadieron 10
puntos en esta fase (puntos en naranja en la tabla anterior, desde el 34 hasta el 44) y no
se consigui6é aproximarse a la frontera con un error inferior al 1% en la restriccion
critica. No obstante hay que decir que el dltimo punto evaluado mejora el disefio

obtenido con el SolidWorks tan solo con dos simulaciones mas.

Otra conclusion importante de esta prueba es que a medida que se disminuye el
espesor exterior (¢), los desplazamientos aumentan, como era de esperar. Sin embargo,
la tensién maxima de Von Mises tiene un comportamiento aleatorio. Asi por ejemplo
entre el punto 38 y el punto 39, el espesor exterior disminuye de 12.619mm a
12.084mm, manteniendo el resto de variables constantes. Logicamente, al disminuir el
espesor exterior se pierde momento de inercia y por tanto la tension méaxima de Von
Mises deberia aumentar. Sin embargo se aprecia que inexplicablemente la tension
maxima de Von Mises del punto 39 es inferior a la del punto 38. Esto se debe a que el
modelo eldstico empleado es un modelo lineal (modulo de elasticidad constante), de
modo que las concentraciones de tensiones en algunas zonas se incrementaran casi
hasta el infinito si se refina la malla, por lo que los resultados de tensiones en estas
zonas estan falseados por una limitacion del modelo de cdlculo y por tanto los
resultados dependeran fuertemente de la densidad de mallado. A modo de ejemplo, si
se tiene una viga empotrada con una carga a flexion, las tensiones en la fibra de
traccién o compresion de la seccion empotrada se incrementaran exponencialmente a
medida que se refine el mallado en esa zona. Por ello es importante que el analisis
realizado por elementos finitos tenga un comportamiento lo mas real posible. Esto se

resolveria en este caso aplicando un modelo elastico no lineal.
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A pesar de que esta seria la solucion correcta para un caso real, se decidid
prescindir de las tensiones en las siguientes pruebas de la metodologia simplemente
para reducir el tiempo de cdlculo y centrar el trabajo en los aspectos relevantes de la

metodologia, como la convergencia tan lenta en la aproximacion a la frontera.

Para tratar de resolver este problema, en primer lugar se decidié aumentar el
margen de error en la aproximacion a la frontera, que era de un 1%. En las primeras
versiones del programa este error debia ser pequeno para elegir correctamente la mejor
esquina de la frontera. Sin embargo, esto ya no es tan importante ya que sdlo se realiza
la aproximacion a la frontera por las aristas comunes al punto de menor masa de los
pertenecientes a aristas “cortadas” por la frontera. Por esta razdn se decidié emplear un
error de un 5% en lugar del 1%, logrando por tanto que en algunos problemas se
necesiten menos simulaciones. Ademas esto ayudara también a que el AG final cumpla
con mayor facilidad el criterio de parada sobre todo en los casos en los que el disefio
optimo real se encuentre sobre una arista del dominio. En esos casos se obtendran
disefios muy buenos en la fase de aproximacion a la frontera, de modo que si el error
permitido en esta etapa es muy bajo, se obtendran disefios muy buenos que seran
dificiles de mejorar, por lo que el AG final repetird sucesivamente hasta conseguirlo. Al
permitir un mayor error en la aproximacion, es probable que el mejor individuo de esta
fase no sea tan bueno como antes, por lo que el AG final conseguird mejorarlo mas

facilmente en la mayoria de casos.

A pesar de que esta modificacion puede ayudar a reducir el nimero de
simulaciones, el principal problema del programa no se ha resuelto, que es justamente
la estimacion del punto para aproximarse a la frontera. Como se ha comprobado, la
interpolacién lineal (o cuadratica al afiadir el segundo punto) en problemas complejos
como el anterior no converge con facilidad. Por ello se decidi6 sustituir la interpolacion
lineal (y cuadratica cuando se tienen 2 puntos) por un modelo interpolador mas
complejo que mejore la convergencia, como la spline cubica o la interpolacién con
polinomios cuibicos de Hermite (a trozos). Ambos métodos estan definidos por una
ecuacion cubica en cada trozo comprendido entre dos puntos dato. La principal
diferencia es que la interpolacion spline garantiza continuidad en la primera y segunda
derivada en los puntos que son dato. Sin embargo, la interpolacién ctibica de Hermite
no garantiza continuidad en la primera y segunda derivada y mantiene unos valores
fijos de la primera derivada en los puntos dato, calculando estas pendientes a través de
las posiciones de los datos. Cuando el comportamiento de los resultados a interpolar es
suave, la spline cubica da mejores resultados, pero en el caso de cambios bruscos la
spline puede producir oscilaciones, por lo que la interpolacion ctibica de Hermite seria

la mejor opcion (31).
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Para comparar estos dos interpoladores se cred una subrutina en Matlab que
representa graficamente el resultado de la interpolacion spline (cubica) y la
interpolacion con polinomios ctubicos de Hermite a lo largo de la arista de
aproximacion, empleando para ello los resultados de los puntos 29, 31 y 34
(desplazamiento frente a espesor exterior). Dado que la spline requiere de 2
condiciones adicionales para determinar el valor de todos los coeficientes de las
ecuaciones cubicas de cada tramo, se pueden aplicar diferentes condiciones de frontera
para tener el mismo nimero de incognitas que de ecuaciones. Entre las diferentes
condiciones de frontera, se probaron las 2 posibles para este caso: condicién “no nodo”,
que consiste en exigir que el segundo y penultimo nodo tengan tercera derivada no
nula, y la condiciéon “natural” (o “frontera libre”), que consiste en asumir que la

segunda derivada en los extremos es nula.

24. U L U U L U U L U

Interp. Pol. Hermite
22r Spline "no nodo" i

20 Spline "natural i

]
1

18

16
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]
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4 L r r r r r r r r r
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Grafica 12. Comparativa entre interpolacion cibica de Hermite y splines cubicas “no nodo” y “natural”.

Se aprecia que las dos versiones de spline producen oscilaciones bruscas en la
interpolacién, por lo que se optd por emplear la interpolacion mediante polinomios
cuibicos de Hermite. En la siguiente grafica se observa cémo va ajustandose la

interpolacién cubica de Hermite a medida que se anaden nuevos datos. En este caso se
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fueron anadiendo puntos de 2 en 2, desde los 3 primeros correspondientes a las
simulaciones anteriores (puntos 29, 31 y 34) hasta los 13 puntos evaluados (puntos 29,
31, 34~44).

221 Interp. Pol. Hermite (3 puntos)
20 Interp. Pol. Hermite (5 puntos)
Interp. Pol. Hermite (7 puntos)
Interp. Pol. Hermite (9 puntos)
181 Interp. Pol. Hermite (11 puntos)
€ Interp. Pol. Hermite (13 puntos)
c 16
e
T 14
IS
@
3
= 121
%]
[}
o}
10
8 ~
6 ~
r r r r r T e S > T
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Espesor exterior (mm)

Grafica 13. Evolucion de la interpolacion de Hermite a medida que se afaden nuevos datos.

Inicialmente con 3 puntos dato la estimacion del interpolador estaba bastante
alejada del comportamiento que se aprecia con 13 puntos. A medida que se afiaden
nuevos puntos el comportamiento de las estimaciones de desplazamiento frente al

espesor exterior es mas proximo a la realidad, que parece asemejarse a una hipérbola.

7.6. Sexto programa

A partir de las sugerencias anteriores (aumento del error permitido en la
aproximacion a la frontera y en el AG de aproximacion a un 5%, e interpolacion ctibica
de Hermite para la ubicacién de nuevos puntos en la aproximacion a la frontera por las

aristas) se modificé el programa, cuyo pseudocddigo seria el siguiente:
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1)
2)

3)

4)

5)

6)

Muestreo inicial 2"+1 (esquinas y punto central).

Aproximacion a la frontera con la adicion de nuevos puntos. Se identifican las
aristas “cortadas” por la frontera entre espacio factible y no factible y de las
esquinas del dominio involucradas en dichas arista se selecciona la de menor
masa. Posteriormente se afiaden nuevos puntos en las aristas que parten de esta
esquina y que estan “cortadas” por la frontera. Las coordenadas del punto
anadido se determinan mediante interpolacion ctbica de Hermite a partir de los
valores de las restricciones (en el caso de varias restricciones se escoge el punto
mas proximo a la esquina factible). Este proceso se realiza arista por arista hasta
tener una desviacion frente al valor limite de la restriccion critica menor del 5%.
Adicion de puntos intermedios entre la mejor esquina de la frontera y las esquinas
contiguas evaluadas. (Esta parte de la metodologia no aportara nuevos puntos en
los casos en los que solo se haya realizado la aproximacion a la frontera por una
Unica arista).

Algoritmo genético de aproximacion a la frontera. Se repite reiteradamente
siempre que se haya ejecutado menos de “n+1” veces o si el error medio de la
estimacion (mediante interpolacion lineal) de los resultados de las restricciones y
masa del punto déptimo al que converge el algoritmo difiere mas de lo permitido
(5%). El mejor individuo alcanzado por el algoritmo se simula si no se ha simulado
previamente y se incluye en la nube de datos para refinar el metamodelo y trabajar
con mayor precision en las siguientes ejecuciones. Los individuos préximos a
puntos evaluados en esta fase se penalizan para favorecer la exploracion en las “n”
primeras iteraciones. Ademads, en la primera iteracion se penaliza la cercania al
mejor disefio evaluado antes de empezar el bucle del AG de aproximacion a la
frontera. El punto “n+1” y posteriores se obtienen sin penalizar por cercania para
intensificar de nuevo el muestro en las zonas de mejores disefios segun el
metamodelo de aproximacion. Los primeros “n+1” puntos se obtienen empleando
como metamodelo las ecuaciones de ajuste por minimos cuadrados. Los puntos
posteriores se determinan con interpolacion lineal (triangulacién de Delaunay). El
error de estimacién de las respuestas del sistema se calcula siempre mediante
interpolacion lineal.

Algoritmo genético de optimizacion final. Con la nube de puntos elaborada en las
etapas anteriores se reconstruye el metamodelo de aproximacion (interpolacion
lineal) para evaluar la aptitud de los individuos en el algoritmo. Finalmente, éste
converge hacia un 6ptimo que se simula si no se ha simulado previamente. En el
caso de que no mejore al disefio Optimo alcanzado en las fases previas al AG de
optimizacion final, se actualiza el metamodelo con el altimo punto evaluado y se
ejecuta de nuevo el algoritmo en un proceso iterativo hasta conseguir un disefio
mejor que el logrado en etapas anteriores de la metodologia.

Busqueda del mejor individuo simulado (6ptimo), que sera justamente el tltimo
punto evaluado en el AG final.
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7.6.1.

Resultados obtenidos para el otro problema de ejemplo (5 variables,
evaluaciones con elementos finitos)

El nuevo programa se probo en primer lugar con el problema mas complejo de

los planteados (codo de la bicicleta). Dado que los resultados obtenidos para la tension

maxima de Von Mises no son fiables (por las limitaciones comentadas anteriormente),

se excluyo esta restriccion del problema. Para tener de nuevo un disefio 6ptimo de

referencia, se aplicdé la optimizaciéon del SolidWorks a este problema, alcanzando

exactamente el mismo disefio que en el caso anterior, lo cual indica que la restriccion

de tension maxima de Von Mises es menos exigente que el desplazamiento maximo

permitido (6mm).

Una vez conocido el disenio éptimo del SolidWorks, se ejecut6 el programa

desarrollado.

|

[Command Window
i

Coordenadas del punto S5: 5.000000 10.000000 150.000000 1.000000 1.000000
Introduzca el valor obtenido de la restriecidn 1 para el punto S5: 10.54443
Introduzca la masa obtenida para el punto 5: 1410.1

Coordenadas del punto 6: 5.000000 10.000000 150.000000 1.000000 zZO.000000
Introduzca el valor obtenido de la restriccidn 1 para el punto 6: 4.86739
Introduzea la masa obtenida para 1 punto 6: 1955.94

Coordenadas del punta Y: S5.000000 10.000000 150.000000 20.000000 1.000000
Introduzca el valor obtenido de la restriccidn 1 para el punto 7: 4.75617
Introduzca la masa obtenida para el punto 7: 1926.77

Coordenadas del punto 3: 5.000000 10.000000 150.000000 20.000000 20.000000
Introduzea el valor obtenido de la restriccidn 1 para el punto S: 4.70558
Introduzca la masa obtenida para el punto 3: 19585.23

Coordenadas del punto S: 5.000000 40.000000 Z20.000000 1.000000 1.000000
Introduzca el valor obtenido de la restriccion 1 para el punto 9: 11.71503
Introduzea la masa obtenida para 1 punto S: 1390.02

Coordenadas del punta 10: S5.000000 40.000000 20.000000 1.000000 20.000000
Introduzca el valor obtenido de la restriccidnm 1 para el punto 10: 2.86523
Introduzca la masa obtenida para el punto 10: 1946.39

Coordenadas del punto 11: 5.000000 40.000000 20.000000 20.000000 1.000000
Introduzca el valor obtenido de la restriecidn 1 para el punto 11: 4.75883
Introduzca la masa obtenida para el punto 11: 192Z.11

Coordenadas del punto 12: 5.000000 40.000000 20.000000 20.000000 20.000000
£ Introdusca el valor obtenido de la restriccion 1 para el punto 1%: -

Ilustracion 45. Ventana de comandos del Matlab durante la interaccion del programa con el usuario.

Los puntos simulados fueron los siguientes:

Punto Ly L. e eh Desplazamiento ~ Masa
(mm)  (mm) (mm) (mm)  (mm) (mm) (g)
1 5.000  10.000  20.000 1.000 1.000 10.207 1432.97
2 5.000  10.000  20.000 1.000  20.000 4.802 1972.53
3 5.000 10.000  20.000  20.000  1.000 4.759 1929.23
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4 5.000 10.000  20.000  20.000 20.000 4.703 1990.82
5 5.000 10.000 150.000 1.000  1.000 10.544 1410.10
6 5.000  10.000 150.000 1.000  20.000 4.868 1958.94
7 5.000 10.000 150.000 20.000  1.000 4.756 1926.77
8 5.000  10.000 150.000 20.000 20.000 4.706 1985.23
9 5.000 40.000  20.000 1.000  1.000 11.715 1390.02
10 5.000  40.000  20.000 1.000  20.000 4.865 1946.39
11 5.000 40.000  20.000 20.000 1.000 4.759 1922.11
12 5.000 40.000 20.000 20.000 20.000 4.707 1985.08
13 5.000 40.000 150.000 1.000  1.000 12.136 1365.43
14 5.000  40.000 150.000 1.000  20.000 4.961 1918.48
15 5.000 40.000 150.000 20.000  1.000 4.760 1919.39
16 5.000  40.000 150.000 20.000 20.000 4714 1973.96
17 50.000 10.000  20.000 1.000  1.000 16.125 1330.70
18 50.000 10.000  20.000 1.000  20.000 5.343 1896.39
19 50.000 10.000  20.000  20.000  1.000 4.775 1917.83
20 50.000 10.000  20.000  20.000 20.000 4.705 1987.87
21 50.000 10.000  150.000 1.000  1.000 16.811 1303.63
22 50.000 10.000 150.000  1.000  20.000 5.643 1839.84
23 50.000 10.000  150.000 20.000  1.000 4.779 1915.00
24 50.000 10.000 150.000 20.000  20.000 4.710 1979.69
25 50.000 40.000  20.000 1.000  1.000 21.684 1279.95
26 50.000 40.000  20.000 1.000  20.000 6.362 1786.57
27 50.000 40.000  20.000 20.000 1.000 4.782 1909.51
28 50.000 40.000  20.000 20.000 20.000 4711 1979.22
29 50.000 40.000 150.000 1.000  1.000 22.594 1250.82
30 50.000 40.000 150.000 1.000  20.000 6.875 1670.80
31 50.000 40.000 150.000 20.000  1.000 4.783 1906.38
32 50.000 40.000 150.000 20.000 20.000 4.719 1962.94
33 27.500 25.000 85.000 10.500 10.500 5218 1815.86
34 50.000 40.000 150.000 18.701 1.000 4.810 1888.61
35 50.000 40.000 150.000 15.512  1.000 4.950 1822.49
36 50.000 40.000 150.000 13.241 1.000 5.132 1763.73
37 50.000 40.000 150.000 11.683  1.000 5.320 1717.28
38 50.000 40.000 150.000 10.630  1.000 5.491 1682.86
B89 50.000 40.000 150.000 9.925 1.000 5.638 1658.43
40 50.000 40.000 150.000  9.467 1.000 5.746 1641.95
41 5251  40.000  20.000 4965  1.000 6.790 1553.58
42 50.000 10.281  20.000  7.059  1.000 6.325 1596.11
43 5000 25.629 138.612 6.643  1.101 5.993 1618.30
44 23.871 22909  57.022 11.144 11.318 5.100 1857.78
45 47346  10.000 109.333  9.009  1.000 5.750 1651.78
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46 5.000  10.000 120.117  1.000  1.000 10.533 1409.58
47 32.324 40.000 99.355 8474  1.000 6.006 1607.21
48 33.067 38.008  99.161 8.548  1.000 5.993 1609.65

Tabla 31. Puntos evaluados durante la ejecucion de la sexta version del programa (codo bicicleta).

El disefio éptimo logrado tiene una masa de 1609.65g. Con la optimizacién del
SolidWorks la masa del disefio éptimo para este problema es de 1678.92g, casi 70g
peor. En términos porcentuales la metodologia desarrollada mejora la masa un 4.3%
frente a la optimizacién del SolidWorks. El tnico aspecto negativo es que el programa
implementado empled un total de 48 simulaciones, mientras que el SolidWorks
requiere 42 simulaciones (6 menos). Sin embargo hay que decir que el dominio de
busqueda de este problema se defini6 de manera exagerada para dificultar la
optimizacion y poner a prueba la metodologia. También cabe destacar que tan solo con
la fase de aproximacion a la frontera por las aristas (puntos en naranja) se consigue
mejorar la optimizacion del SolidWorks. Asi por ejemplo el punto 39 ya es mejor que el

disefio éptimo del SolidWorks (42 simulaciones).

Por otro lado también hay que resaltar que la interpolacion ctibica de Hermite
mejora significativamente la velocidad de convergencia en la aproximacion a la
frontera. Con so6lo 7 puntos (del 34 al 40, en naranja) consigue aproximarse hasta
5.746mm de desplazamiento, mientras que en la prueba anterior se llegd a 5.56mm con
11 puntos (del 34 al 44).

Ilustracion 46. Disefio 0ptimo con estructuras celulares internas.
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Pruebas y mejoras.

URES (mm)
5.993e+000
l 5.494e+000
4.994e+000

. 4.495e+000

. 3.995e+000

. 3.496e+000
2.997e+000
2.497e+000
1.998e+000

. 1.498e+000
9.988e-001
4.994e-001

1.000e-030

Ilustracién 47. Campo de desplazamientos del disefio 6ptimo (codo bicicleta).

7.6.2. Resultados obtenidos para el problema de referencia (3 variables,
evaluaciones con elementos finitos)

Posteriormente se aplico el programa para optimizar

la pala del

microaerogenerador con de 3 variables de disefio. Los puntos simulados fueron:

Punto e eh Desplazamiento = Masa
(mm) (mm) (mm) (mm) (g
1 20.000 3.000 3.000 16.061 1705.09
2 20.000 3.000 8.000 13.625 2273.12
3 20.000 8.000 3.000 11.338 2567.12
4 20.000 8.000 8.000 11.046 2777.22
5 60.000 3.000 3.000 19.025 1244.24
6 60.000 3.000 8.000 17.693 1499.71
7 60.000 8.000 3.000 11.684 2386.56
8 60.000 8.000 8.000 11.543 2470.68
9 40.000 5.500 5.500 12.741 2087.14
10 60.000 5.741 3.000 13.331 1921.24
11 60.000 4.521  3.000 15.070 1630.25
12 48.810 4.292  3.000 15.130 1623.41
13 37455 4.034 3.000 14.904 1641.80
14 26.284 3.639  3.000 15.343 1694.90
15 52544 4469 3.000 14.963 1648.14
16 38.061 4.012  3.000 15.042 1630.31
17 37.646  4.016  3.000 14.974 1634.79

Tabla 32. Puntos evaluados durante la ejecucion de la version 6 del programa (problema de referencia
con 3 variables).
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El resultado obtenido en este caso es similar al de versiones anteriores del
programa (1634.79g frente a 1632.44g o 1634.69g en dos pruebas de quinto programa).
Sin embargo, el nimero de simulaciones requeridas disminuyo6 con respecto a otras
versiones anteriores (17 evaluaciones frente a 22 6 20 de las pruebas del quinto
programa). Para este problema el SolidWorks obtiene un disefio éptimo de 1690.07g,
un 3.38% peor que con la metodologia planteada pero con 3 simulaciones menos (14
puntos evaluados frente a 17 del programa desarrollado).

Ilustracion 48. Seccion del disefio 6ptimo de la pala (3 variables).

URES: (mim)
1.4872+001
I 1 37 2e+001
L 124724001
. 112284001
. 9.977e+000
. 8.730s+000
| 7 aa3ss000
| 5.236e+000

. 4.858e+000

. 3.741e+000
2.494e+000
1.247e+000

1.000e-030

Ilustracion 49. Campo de desplazamientos del disefio 6ptimo de la pala (3 variables).

7.6.3 Resultados obtenidos para el problema de referencia (4 variables,
evaluaciones con elementos finitos)

Posteriormente se probd también el programa con el caso de 4 variables de
disefio. Los puntos evaluados durante la optimizacién se muestran en la siguiente
tabla:
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Pruebas y mejoras.

Punto L e eh h Desplazamiento Masa
(mm) (mm) (mm) (mm) (mm) (£9]
1 20.000 3.000 3.000 20.000 16.061 1705.09
2 20.000 3.000 3.000 60.000 16.454 1578.69
3 20.000 3.000 8.000 20.000 13.621 2273.12
4 20.000 3.000 8.000 60.000 14.058 2092.02
5 20.000 8.000 3.000 20.000 11.338 2567.12
6 20.000 8.000 3.000 60.000 11.418 2521.56
7 20.000 8.000 8.000 20.000 11.046 277722
8 20.000 8.000 8.000 60.000 11.111 2713.70
9 60.000 3.000 3.000 20.000 18.324 1399.41
10 60.000 3.000 3.000 60.000 19.029 1244.24
11 60.000 3.000 8.000 20.000 16.555 1793.55
12 60.000 3.000 8.000 60.000 17.690 1499.71
13 60.000 8.000 3.000 20.000 11.554 2443.66
14 60.000 8.000 3.000 60.000 11.684 2386.56
15 60.000 8.000 8.000 20.000 11.332 2580.16
16 60.000 8.000 8.000 60.000 11.547 2470.68
17 40.000 5.500 5.500 40.000 12.745 2087.14
18 60.000 5.743 3.000 60.000 13.340 1921.53
19 60.000 4.528 3.000 60.000 15.035 1631.92
20 42.806 4.183 3.000 60.000 15.062 1605.87
21 25.821 3.759 3.000 60.000 15.290 1646.02
22 48.594 4.338 3.000 42.861 15.034 1645.93
23 44415 4111 3.000 24.817 15.122 1673.12
24 48.900 4425 3.000 60.000 14.924 1640.00
25 42907 4235 3.050 59.641 15.008 1621.550
26 44181 4270 3.000 60.000 15.084 1620.230
27 43.203 4.284 3.000 60.000 14.951 1628.270

Tabla 33. Puntos evaluados durante la ejecucion de la version 6 del programa (problema de referencia

El resultado 6ptimo en este caso obtiene una masa menor que en la version
anterior del programa (1628.27g frente a 1636.86g), y con una evaluacién menos. Por
otro lado, con la optimizacion del SolidWorks se obtiene una masa de 1678.64g, un
3.09% superior a la obtenida con el programa generado, pero con una simulacién

menos.

con 4 variables).
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7. Implementacion del programa.

Pruebas y mejoras.

Ilustracion 50. Seccion del disefio optimo de la pala (4 variables)

7.6.4. Resultados obtenidos para el problema de referencia (5 variables,

evaluaciones con elementos finitos)

Por ultimo se aplico el programa para el caso de 5 variables de disefio en el

problema de referencia. Los puntos simulados fueron:

Punto L1 L: e eh h Desplazamiento ~ Masa
(mm) (mm) (mm) (mm) (mm) (mm) (g)
1 20.000 20.000 3.000 3.000 20.000 16.053 1705.09
2 20.000 20.000  3.000 3.000 60.000 16.454 1578.69
3 20.000 20.000 3.000 8.000 20.000 13.629 2273.12
4 20.000 20.000 3.000 8.000 60.000 14.058 2092.02
5 20.000 20.000 8.000 3.000 20.000 11.338 2567.12
6 20.000 20.000 8.000 3.000 60.000 11.418 2521.56
7 20.000 20.000 8.000 8.000 20.000 11.046 2777.22
8 20.000 20.000 8.000 8.000 60.000 11.111 2713.70
9 20.000 60.000 3.000 3.000 20.000 16.970 1568.35
10 20.000 60.000 3.000 3.000 60.000 17.336 1429.26
11 20.000 60.000 3.000 8.000 20.000 14.665 2072.28
12 20.000 60.000 3.000 8.000 60.000 15.373 1844.00
13 20.000 60.000 8.000 3.000 20.000 11.382 2513.01
14 20.000 60.000 8.000 3.000 60.000 11.468 2462.31
15 20.000 60.000 8.000 8.000 20.000 11.207 2693.54
16 20.000 60.000 8.000 8.000 60.000 11.334 2610.61
17 60.000 20.000 3.000 3.000 20.000 16.897 1552.41
18 60.000 20.000 3.000 3.000 60.000 17.383 1411.64
19 60.000 20.000 3.000 8.000 20.000 14.538 2052.83
20 60.000 20.000 3.000 8.000 60.000 15.258 1819.79
21 60.000 20.000 8.000 3.000 20.000 11.476 2503.79
22 60.000 20.000 8.000 3.000 60.000 11.542 2452.20
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23 60.000 20.000 8.000 8.000 20.000 11.194 2685.23
24 60.000 20.000 8.000 8.000 60.000 11.321 2600.10
25 60.000 60.000 3.000 3.000 20.000 18.323 1399.41
26 60.000 60.000 3.000 3.000 60.000 19.030 1244.24
27 60.000 60.000 3.000 8.000 20.000 16.555 1793.55
28 60.000 60.000 3.000 8.000 60.000 17.690 1499.71
29 60.000 60.000 8.000 3.000 20.000 11.554 2443.66
30 60.000 60.000 8.000 3.000 60.000 11.684 2386.56
31 60.000 60.000 8.000 8.000 20.000 11.330 2580.16
32 60.000 60.000 8.000 8.000 60.000 11.547 2470.68
33 40.000 40.000 5.500 5.500 40.000 12.742 2087.14
34 60.000 60.000 5.743 3.000 60.000 13.318 1921.62
35 60.000 60.000 4.514 3.000 60.000 15.009 1628.57
36 60.000 37.373 4.319 3.000 60.000 14.675 1627.97
37 37240 45196 4.061 3.000 60.000 15.289 1588.02
38 60.000 42.650 4.155 3.000 38.640 15.052 1608.91
39 20.000 44.123 3.719 3.000 46.227 15.374 1644.22
40 60.000 20.615 4.063 3.000 45.744 14.962 1674.14
41 60.000 38.733 4195 3.000 60.000 14.961 1593.30
42 60.000 39.901 4.199 3.000 60.000 14.946 1590.44

Tabla 34. Puntos evaluados durante la ejecucion de la version 6 del programa (problema de referencia
con 5 variables).

El disefio 6ptimo alcanzado tiene una masa de 1590.44g, ligeramente inferior a
la obtenida con la version anterior del programa (1600.64g) y con una simulacion
menos. Este mismo problema resulto con la optimizacion del SolidWorks (disefio de
experimentos de Box-Behnken, obtencién de las superficies de respuesta, estimacion
del 6ptimo y evaluacion del mismo) obtiene una geometria final de 1659.7g. En
términos porcentuales, la metodologia implementada en este documento mejora el
disefio dptimo en este caso concreto un 4.35% en términos de masa empleando el

mismo niimero de simulaciones.

Ilustracion 51. Seccion del disefio optimo de la pala (5 variables).
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8. Metodologia final

Tras comprobar que la tltima version del programa obtiene buenos resultados
se dio por valida la metodologia establecida. La estrategia de optimizacidn se basa por
tanto en el pseudocodigo descrito para la sexta version del programa. A continuaciéon

se resume la metodologia de optimizacion en un diagrama de flujo:
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MOTOR DE CALCULO
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Ilustracion 52. Diagrama de flujo de la metodologia final de optimizacion.

El nimero de puntos de muestreo necesarios para la metodologia vendria dado
por:

“"__ 7

- “27+1” puntos iniciales (“n”=n° de variables de disefio).
- “1” punto o mas en la aproximacion a la frontera por las aristas.
- “n+1” puntos o mas en el AG de aproximacion a la frontera.

- “1” punto o mas en el AG final.

Puntos de muestreometodologia = Q"+ 1D+ (D +m+ 1)+ (1) =2"+n+4
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En el caso de la metodologia de disefio de experimentos de Box-Behnken y
optimizacion mediante superficies de respuesta, se requieren los puntos del disefio de

experimentos mas el punto dptimo estimado:
Puntos de muestreog p 4 sup respuesta = (2" - Cpr + 1) + (1) = 2™ - C* + 2

Siendo “m” el nimero de variables agrupadas y “C;*” la combinatoria de “n”

variables tomadas de “m” en “m”.

En la siguiente tabla se muestra el numero de puntos necesarios de la
metodologia desarrollada frente a la optimizacion con disefio de experimentos de Box-

Behnken y superficies de respuesta para diferente niimero de variables:

N® puntos necesarios

Ne® variables Box-Behnken + Metodologia
de disefio ('n") | superficies de respuesta | desarrollada

3 (m=2) (12+1)+1=14 215
4 (m=2) (24+1)+1=26 224
5 (m=2) (40+1)+1=42 241
6 (m=3) (48+1)+1=50 274
7 (m=3) (56+1)+1=58 2139

Tabla 35. Puntos de muestreo necesarios para la metodologia planteada y la optimizacién basada en
disefio de experimentos de Box-Behnken y superficies de respuesta.

A medida que aumenta el nimero de variables de disefio el crecimiento
exponencial del muestreo inicial (27) requerido en la metodologia planteada implica un
mayor numero de puntos de muestreo que para el disefio de experimentos de Box-
Behnken. Sin embargo hay que decir que el numero de variables de disefio para las
estructuras celulares no sera superior a 7, siendo lo mas habitual un valor entre 3 y 5

variables, por lo que el nimero de puntos requeridos por la metodologia es aceptable.

8.1. Ventajas de la metodologia

Las principales ventajas de la metodologia son las siguientes:

- Permite obtener un disefio bastante optimizado con un bajo nimero de puntos
de muestreo, disminuyendo por tanto el tiempo de disenio. Como se ha
comprobado, mejora los resultados obtenidos por el disefio de experimentos de
Box-Behnken y estimacion del éptimo mediante superficies de respuesta, con

un numero similar de simulaciones. El disefio de experimentos de Box-Behnken
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y superficies de respuesta estd considerado el método mas eficiente de
estimacion para problemas con pocas variables de disefio, lo cual afiade valor a
la metodologia planteada (22). Otros métodos de optimizacién como los
basados directamente en algoritmos genéticos requieren de un niimero mucho
mayor de puntos de muestreo (del orden de miles de simulaciones) para
converger hacia el disefio éptimo.

- Los bucles iterativos implementados garantizan obtener una solucion al
finalizar el proceso de optimizacion. En el caso de la optimizacion del
SolidWorks, si el disefio dptimo estimado no cumple las restricciones por un
error en la prediccion, entonces la optimizacion se detendra y no se obtendra
una solucion al problema de optimizacion.

- A pesar de que la metodologia estd orientada para la optimizacién de
estructuras celulares en el interior de piezas fabricadas por “Additive
Manufacturing”, pueden existir otras aplicaciones en las que sea muy eficiente.
Para ello es necesario que se tenga una relacion mondtona entre cada variable
de diseno y las diferentes respuestas (funcidon siempre creciente o decreciente),
asi como un unico objetivo que esté en conflicto con el resto de restricciones. En
otras palabras, el incremento de una variable de disefio debe suponer un
incremento en todas las restricciones y un decremento en el objetivo, o

viceversa.

8.2. Inconvenientes de la metodologia

Los aspectos negativos de esta metodologia son los siguientes:

- Al tratarse de un programa implementado especificamente para resolver la
optimizaciéon de estructuras celulares en piezas de fabricacién aditiva, su
aplicacion para otros problemas de optimizacion estard limitada a las
condiciones explicadas en el punto anterior, de modo que funcionara
correctamente si se dan dichas condiciones.

- A medida que aumenta el numero de variables de disefio el crecimiento del
numero de puntos de muestreo necesarios para la optimizacidon crece
exponencialmente. Sin embargo para esta aplicacién concreta el ntimero
maximo de variables sera 7, siendo lo mas habitual entre 3 y 5 variables, por lo

que para esta aplicacién no seria un problema.
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8.3. Oftras limitaciones

A la hora de aplicar la metodologia es importante tener en cuenta otras
limitaciones referentes exclusivamente al motor de calculo y por tanto ajenas al propio
método de optimizacion. En el caso concreto de emplear el calculo por elementos

finitos se plantean las siguientes limitaciones:

- El modelado del problema debe aproximarse lo mas posible a la realidad, por lo
que es de suma importancia establecer correctamente las condiciones de
contorno, asi como el material o el tipo de estudio (lineal, no lineal, etc.).

- El mallado también debe ser lo suficientemente fino como para obtener unos
resultados cercanos a la realidad.

- Para poder automatizar el proceso es necesario que la configuracion de malla
establecida permita realizar el mallado de las diferentes geometrias sin que se
produzcan problemas en la discretizacion.

- Por ultimo también es importante que las modificaciones en el mallado de un

disefio con respecto a otro no tenga influencia en los resultados.
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9. Lineas futuras

9.1. Avutomatizacion del flujo de trabajo entre motor de
cdlculo y motor inteligente

El primer aspecto en el que habria que trabajar en lineas futuras seria en la
automatizacion del proceso de interaccion entre el motor de disefio-calculo y el motor
inteligente. Con esto se pretende reducir el tiempo de disefio, convirtiendo esta
herramienta en un aspecto muy util a la hora de lanzar un nuevo producto al mercado.
La meta final es que el usuario se encargue inicamente de definir la geometria y su
parametrizacion en el programa CAD, asi como los tipos de andlisis y resultados a
tener en cuenta en la optimizacion. Una vez definidos los aspectos relativos al motor de
calculo, simplemente ejecutaria el programa de optimizacion indicando previamente
las variables que entran en juego en la optimizacion asi como los intervalos del
dominio y las restricciones del problema con sus valores limites y zona factible. Con
esta informacion el programa de optimizacion empezaria su proceso de muestreo
aportando al programa CAD y de calculo los valores de las variables del disefio que se
pretende evaluar. El motor de cdlculo lee los valores y ejecuta los andlisis definidos
previamente y, tras obtener los resultados, transmite la informacién de interés al
programa de optimizacion. Este proceso se repite para cada uno de los puntos de

muestreo que requiera el programa de optimizacion.

Para conseguir esto y en base a la experiencia adquirida durante este trabajo fin
de master, se recomienda crear un programa a modo de macro bien en el SolidWorks o
en CATIA para incorporar la metodologia de optimizacion en el propio software de
disefio y calculo y asi poder automatizar el proceso. Se trata de una tarea bastante
compleja por los aspectos de programacion, sobre todo vinculados a acceder a cierta
informacion del propio software, pero que podria dar lugar a una metodologia 1til y
muy interesante para la optimizacion de estructuras celulares para piezas de
fabricacion aditiva. Esta misma opcion podria aplicarse en el ANSYS incluso a través
de un programa en FORTRAN, pero existen ciertas limitaciones en la generacion
automatizada de la geometria que descartan este software. Posteriormente se podrian

mejorar otros aspectos como el interfaz grafico de la aplicacion para facilitar su uso.
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9.2. Metodologia para problemas de optimizacién con mayor
nUmero de variables de diseio

En el caso de problemas con mayor numero de variables, la metodologia
planteada se ve limitada por el crecimiento exponencial del muestreo inicial y también
por el coste computacional de la triangulacion de Delaunay cuando se emplean mas de
7 variables de disefio. El muestreo factorial de 2 niveles se eligié entre otros aspectos
para obtener una envolvente convexa que abarque todo el dominio y por tanto pueda
aplicarse la interpolacion lineal en cualquier punto. A pesar de que a priori el nimero
de variables de disefio no sera superior a 7, se podria abrir otra linea de trabajo para un
numero mayor de variables de disefio. Una opcidn seria emplear una metodologia
similar a la planteada pero realizando un disefio de experimentos con menor
intensidad de muestreo (sobre todo a medida que aumenta el niimero de variables),
como el disefio de experimentos de Box-Behnken, emplear ecuaciones polindmicas de
orden 2 ajustadas por minimos cuadrados para la fase de aproximacion a la frontera, y
finalmente sustituir la interpolacion lineal por un metamodelo que pueda ser aplicado
en el dominio exterior a la envolvente convexa de los datos, como podrian ser los
minimos cuadrados mdviles (32). Este método de aproximacién (no es interpolador ya
que no da resultados exactos en los puntos de muestreo) estima el resultado en un

punto a partir de la suma ponderada de los datos existentes:

u@ = ) e
=1

20 AT

Siendo “u” el valor estimado para el punto definido por el cromosoma “x”, “n

1llll

el numero de puntos dato, “u;” el valor de la respuesta para el punto y “®;” es la

funcion peso, que viene determinada por:

S w(X — %)
QX)) ==~
_IE=£)? .
W(J_C)—J_C)I)Z e R? si|lx =%l <R
0 si|l¥ =%l <R

Siendo “R” es el radio de influencia ponderado al intervalo de cada variable y
“l|x — %;]|” 1a distancia ponderada (al intervalo de cada variable) del punto de interés al
punto dato (“x;”). El radio de influencia ponderado (“R”) interesa que varie
dependiendo de la distribucién de los datos con respecto al punto de estimacién. Un
valor recomendado es 0.4 veces la distancia media (ponderada) con respecto a los

puntos dato (“R = 0.4 - Ryeqio”)-
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El hecho de calcular las distancias con una “ponderacion” se debe a que algunas
variables de diseno tendran un intervalo de trabajo menor, por lo que su influencia
tendria menos peso. Por ello, la distancia ponderada (“||X — X;||”) entre el punto de

lll/l

interés y el dato se calcula amplificando el intervalo de las variables con menor

dominio:

n%variables

lF-zl=| > [(<x),~ — (a)))
j=1

Intervaloj

"Intervalo mayor

Siendo “n%variables” el numero de variables de diseno (o dimensién del
problema), “(x);” el valor de la variable “j” para el punto de estimacion, “(x;);” el
valor de la variable “j” del punto “l”, “Intervalo;” el intervalo de busqueda de la

variable “j”, y por ultimo “Intervalo mayor”, que hace referencia al mayor de los

intervalos de trabajo de las diferentes variables de disefio.

Ilustracion 53. Dominio cuadrado (izquierda) y rectangular (derecha). El radio de influencia debe
ponderarse segun el intervalo de cada variable.

En la imagen derecha anterior se aprecia claramente como el radio de influencia
ponderado (en rojo) circunscribe los mismos puntos que en el caso de dominio
cuadrado. Sin embargo si no se tiene en cuenta esta ponderacion en el calculo de las
distancia, el radio de influencia (en verde) abarcara a otros puntos y restara influencia a
la variable de menor intervalo. Esto mismo se aprecia en las siguientes graficas, donde
se muestra la respuesta real en un caso de 2 variables de disefio asi como la respuesta

estimada sin ponderacion y con ponderacion.

137

Optimizacion del diseiio con algoritmos genéticos y metamodelos en la
C C v

minimizacion del peso en piezas obtenidas mediante fabricacion aditiva



/ J 9. Lineas futuras
UNIVERSIDAD DE LAS PALMAS DE GRAN CANARIA

Instituto Universitario de Sistemas Inteligentes
y Aplicaciones Numéricas en la Ingenieria SI Q n I

777 7
-

20 3

Grafica 14. Respuesta real del sistema.

20 3

Grafica 15. Respuesta estimada con minimos cuadrados méviles sin ponderacion en la distancia (5
puntos dato: 4 esquinas y punto central).
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distancia (5 puntos dato: 4 esquinas y punto central).

Grafica 16. Respuesta real y respuesta estimada con minimos cuadrados moéviles sin ponderacion en la
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Grafica 17. Respuesta estimada con minimos cuadrados mdviles con ponderacién en la distancia (5
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Grafica 18. Respuesta real y respuesta estimada con minimos cuadrados moviles con ponderaciéon en la
distancia (5 puntos dato: 4 esquinas y punto central).
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Se aprecia claramente que es importante realizar la ponderacion al intervalo de

cada variable en el cdlculo de la distancia para obtener una “buena” aproximacion. Se

aprecia claramente como la respuesta estimada por minimos cuadrados adopta la

forma de una superficie suave con “ondas” asociadas a los puntos de muestreo. La

precision de ésta con respecto a la respuesta real difiere significativamente debido a

que soélo se han incluido 5 puntos de muestreo (4 esquinas y punto central).

Al aumentar el nimero de puntos de muestreo la aproximacién por minimos

cuadrados moviles se ajusta mds a los valores reales. En las siguientes imagenes se

aprecia que con una rejilla de 5x5 (25 puntos) uniforme la respuesta estimada por los

minimos cuadrados mdviles se aproxima bastante a la respuesta real. También cabe

destacar que la respuesta estimada en las esquinas no coincide exactamente con la

respuesta real a pesar de tratarse de puntos dato empleados para generar el
metamodelo. Esto se debe a que los minimos cuadrados moviles es un método de

aproximacion, no un método interpolador, por lo que los resultados estimados en los

puntos dato seran aproximados a los reales pero no coincidirdn necesariamente.

140

Optimizacion del disefio con algoritmos genéticos y metamodelos en la
minimizacion del peso en piezas obtenidas mediante fabricacion aditiva



/ J 9. Lineas futuras
UNIVERSIDAD DE LAS PALMAS DE GRAN CANARIA

Instituto Universitario de Sistemas Inteligentes
y Aplicaciones Numéricas en la Ingenieria SI Q n I

1900 -.

1800 -| .
/////////////f//;f?
.

1700 7 7

1600 |

20 3

Grafica 19. Respuesta estimada con minimos cuadrados mdviles (rejilla de datos de 5x5=25 puntos).
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Grafica 20. Respuesta real y respuesta estimada con minimos cuadrados méviles (rejilla de datos de
5x5=25 puntos).
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9.3. BUsqueda exhaustiva de las herramientas comerciales
mads apropiadas para el diseiio y cdiculo

Por otro lado no hay que olvidar que el objetivo de esta linea de investigacion
consiste en crear una metodologia final de trabajo lo mas simple posible para que
pueda ser empleada facilmente por usuarios de tecnologias de fabricacion aditiva,
priorizando la aplicabilidad de la metodologia frente a otros aspectos. Esto conllevaria
un analisis exhaustivo de los programas de disefio CAD y calculo por elementos finitos
existentes en el mercado para evaluar las posibilidades y limitaciones de cada uno,
principalmente en cuanto a libertad en el disefio y automatizacion de las geometrias
celulares. Nuevamente, en base a la experiencia adquirida, se recomienda el
SolidWorks o el CATIA, tomando ventaja este tultimo por tener mds potencial sobre

todo en aspectos de disefio.

9.4. Estudio de las tipologias celulares mds apropiadas

También seria importante estudiar las tipologias mds apropiadas para la
generacion de las estructuras celulares teniendo en cuenta aspectos como el tiempo de
trabajo requerido por el disefador para generar la geometria y automatizar la
regeneracion de la misma, el tiempo de computo necesario para regenerar la geometria
al cambiar una de las variables de diseno, la eficiencia estructural de las geometrias en
términos de rigidez relativa al peso, etc. Hasta ahora el mejor rendimiento se ha
obtenido con celdas huecas con forma de paralelepipedos. No obstante seria
interesante hacer un estudio exhaustivo y comparar los resultados de esta tipologia con
otras como estructuras de barras con diferentes disefios y tratar de sacar unas

conclusiones.

9.5. Andlisis de las herramientas de mallado mds adaptables
para la discretizacién de diferentes geometrias durante la
optimizacion

Uno de los principales problemas de las herramientas de optimizacién
disponibles en el mercado es que cuando se produce un fallo por problemas de
mallado, la optimizacion no se lleva a cabo. A pesar de que este tema diverge del tema
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central de este trabajo, seria conveniente analizar los tipos de mallado mas apropiados
en el software de calculo por elementos finitos para evitar estos problemas al aplicar el

método de optimizacion.

9.6. Andlisis de las posibles restricciones asociadas al proceso
de fabricacion

Finalmente, también seria conveniente analizar las posibles restricciones
asociadas al proceso de fabricacion. Para este tipo de aplicaciones la tecnologia FDM
aparenta un mayor potencial que el resto por su mayor capacidad para fabricacion de
piezas de mayor escala y por la posibilidad de generar geometrias huecas con piel
exterior sin depositar material soporte. No obstante, en el caso de que se requiera
material soporte para los voladizos de las celdas interiores, el incremento de peso sera
despreciable y por tanto se podria aplicar la metodologia de optimizacion obteniendo
resultados ligeramente conservadores por la rigidez adicional que aportaria este
material y ligeramente benévolos en cuanto a masa. Independientemente de esta
consideracion, serd necesario analizar algunas limitaciones constructivas que puedan
afectar al limite de las variables de disefio como por ejemplo el espesor minimo de
pared. Por ultimo, en el caso de piezas multimaterial también seria interesante realizar
un estudio para valorar el tipo de contacto mds apropiado entre componentes para el

calculo por elementos finitos.

143

Optimizacion del disefio con algoritmos genéticos y metamodelos en la
minimizacion del peso en piezas obtenidas mediante fabricacion aditiva



/ J 10. Referencias
UNIVERSIDAD DE LAS PALMAS DE GRAN CANARIA

Instituto Universitario de Sistemas Inteligentes
y Aplicaciones Numéricas en la Ingenieria S I Q n I

10. Referencias

1. Ian Gibson, David W. Rosen, Brent Stucker. Additive Manufacturing Technologies:
Rapid Prototyping to Direct Digital Manufacturing. s.1. : Springer, 2009. pag. 462. ISBN
1441911197, 9781441911193.

2. Design for Additive Manufacturing of Cellular Structures. Chen Chu, Greg Graf and
David W.Rosen. 5, Georgia : s.n., 2008, Computer-Aided Design and Applications, Vol.
5, pags. 686-696.

3. Bartolo, Paulo Jorge da Silva. Virtual and rapid manufacturing. Advanced Research in
Virtual and Rapid Prototyping. s.l. : Taylor & Francis, 2007. pag. 860. ISBN 0415416027,
9780415416023.

4. Computer-aided Porous Scaffold Design for Tissue Engineering Using Triply Periodic
Minimal Surfaces. Yoo, Dong-Jin. 1, Pocheon-Si, Daejin University, Department of
Computer Aided Mechanical Design Engineering : Springer, Febrero de 2011,
INTERNATIONAL JOURNAL OF PRECISION ENGINEERING AND
MANUFACTURING, Vol. 12, pags. 61-71. 487-711.

5. Rubén Paz Hernandez, Mario Monzon Verona, Fernando Ortega Garcia. Analisis
tedrico y experimental de nuevas estructuras aligeradas en la conformacién de piezas
plasticas obtenidas a partir de fabricacion aditiva. Proyecto Final de Carrera. Las Palmas

de Gran Canaria : s.n., 2010.

6. 9/14/2006, STATGRAPHICS - Rev. Disefio de Experimentos — Disefio de Superficie
de Respuesta.

7. Mario Monzon Verona, Rubén Paz Hernandez, Fernando Ortega Garcia. New
methodology for lightening parts made from additive manufacturing technologies.
[ed.] International Union of Theoretical and Applied Mechanics. XXIII International
Congress of Theoretical and Applied Mechanics (ICTAM2012). Pekin : s.n., Agosto de 2012.
ISBN 978-988-16022-3-7.

8. Hongqing Wang, David W. Rosen. PARAMETRIC MODELING METHOD FOR
TRUSS STRUCTURES. ASME Design Engineering Technical Conferences. Montreal : s.n.,
29 de Septiembre de 2002. DETC02/CIE-34495.

9. Hongqing Wang, Yong Chen, David W. Rosen. A Hybrid Geometric Modeling
Method for Large Scale Conformal Cellular Structures.

144

Optimizacion del disefio con algoritmos genéticos y metamodelos en la

minimizacion del peso en piezas obtenidas mediante fabricacion aditiva



/ J 10. Referencias
UNIVERSIDAD DE LAS PALMAS DE GRAN CANARIA

Instituto Universitario de Sistemas Inteligentes
y Aplicaciones Numéricas en la Ingenieria S I Q n I

10. Hongqing Wang, David Rosen. Computer-Aided Design Methods for Additive
Fabrication of Truss Structures. Master Thesis, School of Mechanical Engineering, Georgia
Institute Of Technology. 2001.

11. A. Vaidya, S. Yang, J. St. Ville, D. T. Nguyen, S. D. Rajan. Multiphysics CAD-
Based Design Optimization. 2005.

12. Roman GAatzi, Marion Uebersax, Oliver KAonig. Structural Optimization Tool
using Genetic Algorithms and Ansys. CAD-FEM User’s Meeting Schweiz 2000. Schweiz :
s.n., 2000.

13. Oliver KAonig, Marc Wintermantel. CAD-based Evolutionary Design
Optimization with CATIA V5. EVEN - Evolutionary Engineering AG. Zurich : s.n.

14. Mariano Vazquez Espi, Jaime Cervera Bravo. Recocido simulado: un nuevo
algoritmo para la optimizacion de estructuras. Departamento de Estructuras de

Edificacion. Escuela Técnica Superior de Arquitectura de Madrid. 1994.

15. JIN-HWAN LEE, SEOK-CHEOL HWANG, JOON HONG PARK, KWON-HEE
LEE. Structural Design Examples Using Metamodel-Based Approximation Model. 9th
WSEAS Int. Conference on APPLIED COMPUTER and APPLIED COMPUTATIONAL
SCIENCE. ISSN: 1790-5117 ISBN: 978-960-474-173-1.

16. Multiobjective design optimisation of coronary stents. Sanjay Pant, Georges Limbert,
Nick P. Curzen, Neil W. Bressloff. s.I. : ELSEVIER, 2011, Biomaterials, Vol. 32, pags.
7755-7773.

17. Hyoung-Seog Chung, Juan J. Alonso. Multiobjective Optimization Using
Approximation Model-Based Genetic Algorithms. 10th AIAA/ISSMO Symposium on
Multidisciplinary Analysis and Optimization. New York : American Institute of
Aeronautics and Astronautics Paper, 2004. AIAA 2004-4325.

18. Tien-Tsin Wong, Wai-Shing Luk, Pheng-Ann Heng. Sampling with Hammersley
and Halton Points.

19. Hans-Joachim Bungartz, Michael Griebel. Sparse grids. [ed.] Cambridge
University Press. 2004. pags. 1-123. DOI: 10.1017/50962492904000182.

20. ROZZA, GIANLUIGI. AN INTRODUCTION TO REDUCED BASIS METHOD
FOR PARAMETRIZED PDEs. Chair of Modelling and Scientific Computing. Ecole
Polytechnique Fédérale de Lausanne, Switzerland : s.n., 2009.

145

Optimizacion del diseiio con algoritmos genéticos y metamodelos en la
é é ]

minimizacion del peso en piezas obtenidas mediante fabricacion aditiva



/ J 10. Referencias
UNIVERSIDAD DE LAS PALMAS DE GRAN CANARIA

Instituto Universitario de Sistemas Inteligentes
y Aplicaciones Numéricas en la Ingenieria S I Q n I

21. G. Gary Wang, Zuomin Dong, Peter Aitchison. Adaptive Response Surface
Method — A Global Optimization Scheme for Approximation-based Design Problems.

22. An efficient algorithm for Kriging approximation and optimization with large-scale
sampling data. S. Sakata, F. Ashida, M. Zako. 193, s.I. : ELSEVIER, 2004, Computers
methods in applied mechanics and engineering, pags. 385-404.

23. Fallas, Jorge. Modelos digitales de elevacion: Teoria, métodos de interpolacion y

aplicaciones. 2007.

24. —. MODELO DE ELEVACION DIGITAL PARA LAS HOJAS CARTOGRAFICAS
TILARAN Y JUNTAS ESCALA 1:50.000 DEL INSTITUTO GEOGRAFICO
NACIONAL, COSTA RICA. Universidad Nacional, Laboratorio de Teledeteccion y Sistemas
de Informacién Geogrdifica. 2003.

25. Dressle, Mgr. Miroslav. Art of Surface Interpolation. KUNSTAT : s.n., 2009.

26. Mario Villatoro, Carlos Henriquez, Freddy Sancho. COMPARACION DE LOS
INTERPOLADORES IDW Y KRIGING EN LA VARIACION ESPACIAL DE pH, Ca,
CICE y P DEL SUELO. Agronomia Costarricense. 2008. 95-105. ISSN:0377-9424.

27. Marina Brovka, José Maria Escobar Sanchez, Rafael Alejandro Montenegro
Armas. Aplicacion del analisis isogeométrico a un problema bidimensional de Poisson.
Trabajo Fin de Mdster (SIANI, ULPGC). Las Palmas de Gran Canaria : s.n., 2012.

28. José Ivan Lopez Gonzalez, José Maria Escobar Sanchez, Rafael Alejandro
Montenegro Armas. Modelizacion de solidos para el analisis isogeométrico. Trbajo Fin
de Mdster (SIANI, ULPGC). Las Palmas de Gran Canaria : s.n., 2012.

29. Carmen Dolores Fernandez Melcon, Montserrat Pifieiro Barcia. SUPERFICIES DE
RESPUESTA. METODOS Y DISENOS.

30. Althaus, Gabriel Winter. Introduccién a los Algoritmos Evolutivos.

31. Morcillo, Carlos Gonzalez. Introduccion al dibujo de curvas de aproximacion e

interpolacién por computador. Splines: Curvas y Superficies.

32. Meshless methods: An overview and recent developments. T. Belytschko, Y. Krongauz,
D. Organ, M. Fleming, P. krysl. s.1. : ELSEVIER, 1996, Computer methods in applied

mechanics and engineering, Vol. 139, pags. 3-47.

146

Optimizacion del disefio con algoritmos genéticos y metamodelos en la

minimizacion del peso en piezas obtenidas mediante fabricacion aditiva



	1. Introducción
	1.1. Fabricación aditiva
	1.2. Estructuras celulares

	2. Objetivos
	3. Estado del arte
	4. Nuevas propuestas de optimización adaptadas al problema
	4.1. Búsqueda del diseño óptimo
	4.2. Metamodelo de aproximación
	4.3. Bucle iterativo de refinamiento del metamodelo
	4.4. Algoritmo para la generación de nuevos puntos en el diseño de experimentos y refinamiento del metamodelo de aproximación.

	5. Comparación entre metamodelos de aproximación
	5.1. Método de la distancia inversa ponderada
	5.2. Interpolación spline
	5.3. Superficies de respuesta mediante ajuste por mínimos cuadrados con ecuaciones polinómicas
	5.4. Interpolación del vecino más cercano
	5.5. Interpolación lineal basada en triangulación de Delaunay
	5.6. Estudio comparativo
	5.6.1. Ejemplo de referencia
	5.6.2. Resultados del estudio


	6. Desarrollo del algoritmo genético de optimización
	6.1. Algoritmos genéticos
	6.2. Implementación del algoritmo genético
	6.2.1. Problema de referencia
	6.2.2. Pseudocódigo inicial
	6.2.3. Ajuste de los parámetros del algoritmo genético
	Prueba 1
	Prueba 2
	Prueba 3
	Prueba 4
	Prueba 5
	Prueba 6



	7. Implementación del programa. Pruebas y mejoras.
	7.1. Programa inicial
	7.1.1. Resultados obtenidos
	7.1.2. Óptimos obtenidos con AG a partir del metamodelo
	7.1.3. Adición de nuevos puntos antes del AG para mejorar el metamodelo

	7.2. Segundo programa (AG de aproximación a frontera)
	7.2.1. Resultados obtenidos para el problema con 4 variables de diseño
	7.2.2. Resultados obtenidos para el problema con 5 variables de diseño
	7.2.3. Resultados obtenidos para el problema con 3 variables de diseño (evaluaciones con elementos finitos)
	7.2.4. Resultados obtenidos para el problema con 4 variables de diseño (evaluaciones con elementos finitos)
	7.2.5. Reducción del número de puntos evaluados

	7.3. Tercer programa
	7.3.1. Resultados obtenidos para el problema con 4 variables de diseño
	7.3.2. Resultados obtenidos para el problema con 3 variables de diseño (evaluaciones con elementos finitos)

	7.4. Cuarto programa
	7.4.1. Resultados obtenidos para el problema con 4 variables de diseño

	7.5. Quinto programa
	7.5.1. Resultados obtenidos para el problema con 3 variables de diseño (evaluaciones con elementos finitos)
	7.5.2. Resultados obtenidos para el problema con 4 variables de diseño (evaluaciones con elementos finitos)
	7.5.3. Resultados obtenidos para el problema con 5 variables de diseño (evaluaciones con elementos finitos)
	7.5.4. Resultados obtenidos para otro problema de ejemplo (5 variables, evaluaciones con elementos finitos)

	7.6. Sexto programa
	7.6.1. Resultados obtenidos para el otro problema de ejemplo (5 variables, evaluaciones con elementos finitos)
	7.6.2. Resultados obtenidos para el problema de referencia (3 variables, evaluaciones con elementos finitos)
	7.6.3 Resultados obtenidos para el problema de referencia (4 variables, evaluaciones con elementos finitos)
	7.6.4. Resultados obtenidos para el problema de referencia (5 variables, evaluaciones con elementos finitos)


	8. Metodología final
	8.1. Ventajas de la metodología
	8.2. Inconvenientes de la metodología
	8.3. Otras limitaciones

	9. Líneas futuras
	9.1. Automatización del flujo de trabajo entre motor de cálculo y motor inteligente
	9.2. Metodología para problemas de optimización con mayor número de variables de diseño
	9.3. Búsqueda exhaustiva de las herramientas comerciales más apropiadas para el diseño y cálculo
	9.4. Estudio de las tipologías celulares más apropiadas
	9.5. Análisis de las herramientas de mallado más adaptables para la discretización de diferentes geometrías durante la optimización
	9.6. Análisis de las posibles restricciones asociadas al proceso de fabricación

	10. Referencias

