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Resumen

La sintesis dptima de mecanismos es un campo de investigacién con
multiples métodos de solucion propuestos para resolver un mismo
problema. Estos métodos pueden variar en su planteamiento matematico,
por ejemplo entre métodos basados en gradiente 0 métodos estocasticos.
En el planteamiento formal de los objetivos, o incluso en la forma de
evaluacién del error. Este trabajo se centra en diferentes de estos
aspectos, como implementacion de un estimador de error, desarrollo de un
método de gradiente, de un método estocastico y finalmente de la
hibridacion de métodos estocasticos y basados en gradiente.

Una de las principales caracteristicas del método hibrido es el enfoque del
mismo. Se plantean varias alternativas, como la utilizacion de un método
basado en gradiente tras el método estocastico, y otras en las que se
plantea la hibridacion como un proceso de aprendizaje del individuo que se
puede transmitir de una generacién a otra de individuos (teoria
Lamarkiana). Con este planteamiento se implementa el método basado en
gradiente como parte del estimador de error, intentando representar el
aprendizaje del individuo y su adaptacion al medio a lo largo de su vida.
Esta implementacion se ha realizado para todos los individuos de cada
generacion, o unicamente para la élite de la misma.

La ventaja fundamental de la hibridacion es la obtencion de resultados
precisos, cercanos a un minimo de error global (método estocastico) y con
precision en los resultados con un coste computacional razonable (método
de gradiente).

Los métodos propuestos se pueden utilizar con o sin restricciones y son
aplicables a cualquier tipo de mecanismo, como se muestra en parte de los
ejemplos expuestos a lo largo del trabajo.
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Capitulo 1

Capitulo 1

‘La autocomplacencia personal es el fin del cientifico. La
autocomplacencia colectiva es el fin de la investigacion. Son la
inquietud, la ansiedad, el descontento y la agonia de la mente lo que
nutre la ciencia.”

Jacques-Lucien Monod
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1 Fundamentos del trabajo y estructura de
la tesis

1.1 Fundamento y objetivos de esta Tesis.

Este trabajo se enmarca dentro de una de las lineas de investigacion del
Grupo de Ingenieria Mecanica de la Universidad de Cantabria sobre la
sintesis de mecanismos. Los trabajos principales previos en los que se
fundamenta esta Tesis son (Sancibrian, et al., 2004), (Sancibrian, et al.,
2006), la Tesis Doctoral de Garcia (2011) y la Tesis Doctoral de De Juan
(2011).

La meta ultima de esta linea de investigacion es desarrollar una
herramienta de ayuda para el disefiador en la que éste especifique
unicamente los requisitos que un mecanismo debe cumplir. Mediante este
planteamiento, la herramienta debe ser capaz no solo de realizar un
proceso de optimizacién, sino de ofrecer al disefiador distintas soluciones
que cumplan los requisitos de disefio de manera adecuada y con una
cierta tolerancia.

La metodologia desarrollada hasta ahora se basa en métodos de sintesis
dptima dimensional mediante el calculo exacto del gradiente, aplicada con
éxito a diferentes tipos de mecanismos planos y espaciales, asi como en el
desarrollo de esta metodologia para problemas de orden 1 (sintesis de
velocidades) y problemas de orden 0 y orden 1 de manera simultanea.

De forma complementaria al trabajo desarrollado hasta la fecha, el objetivo
general de esta Tesis es contribuir y enriquecer la metodologia con los
siguientes objetivos parciales:

e Estudio y mejora de estimadores de error: hasta ahora el
estimador de error utilizado es el de distancias medias
cuadraticas, que no es capaz de tener en cuenta posibles
desplazamientos, rotaciones u homotecia entre trayectorias
objetivo y generadas. Un objetivo parcial de esta tesis es generar
un estimador de error que tenga en cuenta estos aspectos y que
no implique un aumento significativo del coste computacional.

o Ajustar el método de sintesis dptima en base al calculo exacto de
gradiente: mejorando aspectos como el célculo de la direccién de
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descenso, tamafio de paso y estudio de posibles estrategias de
optimizacién (optimizacién por fases).

e Evaluacién de métodos estocasticos y desarrollo de un método
propio para el problema de sintesis dimensional de mecanismos.

e En caso de que los métodos estocasticos obtengan resultados
aceptables, generar métodos hibridos que mantengan en lo
posible las ventajas de los métodos estocasticos y de los métodos
locales.

1.2 Estructura del documento
Este trabajo se divide en siete capitulos.

En el primer capitulo se expone la motivaciéon y los objetivos que se
deberian alcanzar con el mismo.

El segundo capitulo hace una revision bibliografica de diferentes aspectos
de interés en la sintesis de mecanismos, tales como estimadores de error,
métodos de sintesis ptima basada en gradiente y sintesis dptima basada
en métodos estocasticos.

A lo largo del tercer capitulo se expone el trabajo realizado en la
generacion de un estimador de error que considere aspectos como la
traslacion, rotacion y escalado entre el objetivo y la funcién generada.

En el cuarto capitulo se expone el desarrollo del método de sintesis optima
basada en gradiente desarrollado, explicando aspectos como la obtencién
de la direcciéon de optimizacion y sus estrategias de tamafio de paso
(mddulo del vector de cambio de variables).

La sintesis dptima en base a métodos evolutivos se desarrolla a lo largo
del quinto capitulo. En él se analiza la viabilidad de este tipo de métodos y
se propone un método propio para el problema de sintesis de
mecanismos.

El sexto capitulo presenta diferentes propuestas de métodos hibridos en
los que se combina el método de sintesis basado en el calculo de
gradiente presentado en el capitulo cuarto, con el método estocastico
desarrollado en el quinto capitulo. Los métodos hibridos propuestos se
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prueban para diferentes objetivos de trayectoria, con restricciones y con un
mecanismo diferente al cuadrilatero articulado.

Finalmente el séptimo capitulo recopila las conclusiones de este trabajo y
propone lineas de trabajo futuras que den continuidad al trabajo realizado.
Tras estos capitulos se presenta un anexo recogiendo resultados de las
pruebas realizadas con los métodos. Por ultimo se presenta un bloque de
referencias bibliograficas a las que se hace alusion en este documento.

10
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Capitulo 2

“Véase ahora el poder de la verdad, el mismo experimento que a
primera vista parecia mostrar una cosa, cuando se examina con mas
cuidado, nos demuestra lo contrario.”

Galileo Galilei

1"
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2 Antecedentes

2.1 Sintesis cinematica de mecanismos

Segun el diccionario de la Real Academia Espafiola se define sintesis
como “Composicion de un todo por la reunién de sus partes”. En el caso
de la sintesis de mecanismos, se trata de componer un mecanismo
organizando y definiendo cada una de sus partes, para cumplir con cierta
funcionalidad u objetivo. El cumplimiento de la funcionalidad puede darse
de forma exacta, o lo mas aproximada posible mediante procesos de
optimizacion. El disefio de un mecanismo se podria representar de
acuerdo a lo expuesto en el trabajo de Noriega (Noriega, 2008), como se
muestra en la Fig. 2.1.

ﬂficaciones de disefio, objetivo/
v

Sintesis estructural:
— - Sintesis de tipo
- Sintesis de numero

Sintesis dimensional

Andlisis

NO Si
—> FIN

Fig. 2.1 Diagrama de flujo de un proceso de sintesis de mecanismos

Como punto de partida se debe definir qué funcionalidad se quiere obtener
en el proceso de disefio. Esta funcionalidad puede hacer referencia a
diferentes criterios, por ejemplo cinematicos, dinamicos u otros.

12
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Normalmente esta busqueda de funcionalidad conlleva también ciertas
restricciones en la solucion, o restricciones de disefio.

Tras la definicion de la funcionalidad, se debe definir el tipo de mecanismo
y el numero de elementos que lo componen, mediante técnicas de sintesis
de tipo y numero, completando asi el proceso de sintesis estructural, que
proporciona la definicion topoldgica del mecanismo.

Una vez definida la topologia del mecanismo se deben definir las
dimensiones de cada uno de los componentes del mecanismo, mediante la
sintesis dimensional. Asi mediante el proceso de sintesis dimensional se
definiran las variables de disefio (dimensiones de los elementos).

Comunmente se puede clasificar la sintesis cinemética dimensional segun
el tipo de objetivo que debe alcanzar en:

e Generacion de trayectoria: en este tipo de problema de sintesis
cinematica dimensional se trata de dar dimensiones adecuadas a
un mecanismo para que uno de sus puntos trace una trayectoria
objetivo.

e Generacion de funciones: en este caso la funcion objetivo
consiste en obtener cierta relacion de transmision entre un
elemento de entrada y otro de salida.

e Guiado de sélido rigido: la funcién objetivo en este tipo de
sintesis es similar al de generacidn de trayectoria, pero en este
caso no sélo uno de los puntos del mecanismo debe describir una
trayectoria sino ademés debe hacerlo cumpliendo con que el
elemento tenga cierta orientacion a lo largo de la trayectoria.

Una vez finalizada la sintesis dimensional se debe evaluar la respuesta del
mecanismo obtenido, para poderla comparar asi con el objetivo fijado
(funcionalidad). Esta comparacion permite evaluar la idoneidad del
mecanismo generado a lo largo del proceso. Si el mecanismo cumple con
el objetivo se finaliza el proceso global de sintesis, si no cumple se debe
iterar, bien modificando el disefio estructural o bien modificando las
dimensiones del individuo evaluado.

Mediante el proceso de sintesis se encuentra un mecanismo que se

comporta de la forma establecida en la funcién objetivo en ciertas
posiciones o puntos. Asi “la sintesis de mecanismos permite determinar el

13
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mecanismo capaz de ofrecer una respuesta preestablecida de antemano”
(Nieto, 1978). Las posiciones 0 puntos en los que se cumplen estas
condiciones son los puntos o posiciones de precision.

En la Fig. 2.1 se ha resaltado el recuadro de sintesis dimensional, ya que
este trabajo estd centrado en la misma, y mas concretamente en la
sintesis cinematica dimensional.

Como se recoge en el trabajo de Vallejo (Vallejo, 1993) “a lo largo de la
Historia de la Ciencia de Maquinas y Mecanismos, han ido surgiendo
diversos métodos de sintesis cinematica que se pueden clasificar
atendiendo a diversas consideraciones”. Una posible clasificacion es en
funcion de las técnicas utilizadas en el proceso de sintesis, en métodos
gréficos, métodos analiticos y métodos numéricos.

2.2 Meétodos exactos

Los métodos exactos permiten realizar un ejercicio de sintesis de
mecanismos con un objetivo en un numero de puntos de precision
reducido y con una solucién exacta para esos puntos de precision. Sin
embargo, presentan el problema de que no se puede garantizar que el
orden de los puntos de precision sea el deseado. Dentro de los métodos
exactos se puede realizar una clasificacion en dos grandes grupos: los
métodos graficos y los métodos analiticos.

2.21 Métodos graficos

Los métodos graficos permiten realizar un ejercicio de sintesis de forma
rapida, visual e intuitiva, y fueron los primeros en desarrollarse. Sin
embargo, presentan las restricciones de que so6lo son vélidos para
mecanismos planos y con un nimero de puntos de precision reducido.

De entre las multiples contribuciones a este tipo de métodos se quieren
destacar los trabajos de Burns (Burns, 1989), Kimbrell (Kimbrell, 1984),
Farthang (Farhang, et al., 1988) (Farhang, et al., 1988), Sun (Sun &
Waldron, 1981), Bagci (Bagci, 1977), Chuang (Chuang & Chiang, 1987), y
Mitchiner (Mitchiner & Mabie, 1977) (Mitchiner & Mabie, 1977).

14
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Uno de los métodos mas populares de aplicacién en problemas de
generacion de funciones y trayectorias, y que es aplicable a cualquier tipo
de mecanismo plano es el Overlay, desarrollado por Svoboda (Svoboda,
1965) y Oblonsky (Oblonsky, 1980).

2.2.2 Métodos analiticos

Estos métodos permiten estudiar mediante ecuaciones analiticas que
relacionan parametros de disefio establecidos el comportamiento de los
mecanismos. Parte de estos métodos son desarrollos analiticos basados
en los métodos graficos. Aunque la resolucion de las ecuaciones en un
principio podria hacer que estos métodos fuesen mas tediosos que los
métodos graficos, el desarrollo de los ordenadores y su fécil
implementacion ha permitido que su uso se incrementase en detrimento de
los métodos graficos.

Al igual que los métodos graficos, estos métodos tienen el inconveniente
de que solo permiten un numero de puntos de precision reducido. Esta
restriccion se debe a que el sistema de ecuaciones que describe el
funcionamiento del mecanismo tiene un numero reducido de ecuaciones, y
este nimero es el maximo numero de puntos de precision que pueden
considerar.

Existen dos grandes grupos de métodos analiticos: algebraicos y de
numeros complejos. Dentro de los algebraicos se pueden destacar los
trabajos de Kramer (Kramer & Sandor, 1970), Litvin (Litvin, 1980), Akhras
(Akhras & Angeles, 1990), Dranga (Dranga & Manolescu, 1977), Oren
(Oren & Kaufman, 1984), Akcali (Akgali & Dittrich, 1989), (Sutherland &
Karwa, 1978) y Ahmad (Ahmad & Waldron, 1979). De los basados en
numeros complejos se quieren citar los trabajos de Nieto (Nieto, 1978),
Sandor (Sandor, 1984) y el método de Bloch.

Ademas de los métodos mencionados es de especial relevancia la
ecuacién de Freudenstein (Freudenstein, 1955), desarrollado en un
principio para generacion de funciones con un cuadrilatero articulado,
pudiendo generalizarse a otros mecanismos; el método de los polinomios
de Chebyshev o los métodos basados en la teoria de Burmester
(Burmester, 1888).
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2.3 Meétodos de sintesis optima

La utilizacion de métodos numéricos para resolver un problema de sintesis
dimensional conlleva el uso de algoritmos de optimizacién, de forma que
se minimice la diferencia entre el comportamiento mostrado por el
mecanismo resultado de sintesis y el comportamiento objetivo.

Estos tipos de métodos son aplicables independientemente de la topologia
del mecanismo, ampliando la generalidad mostrada por los métodos
analiticos. Permiten ademas un mayor nimero de puntos de precision y
por lo tanto un mayor nimero de variables de disefio. Sin embargo,
presentan la desventaja de no poder garantizar una solucién exacta aun
cuando esta exista. Las ventajas expuestas junto con un incremento de la
capacidad de procesado de los computadores ha favorecido un amplio
desarrollo de este tipo de métodos en los Ultimos afios.

El amplio abanico de métodos de optimizacion numérica es debido a que
no existe un método que se adecue a cualquier tipo de problema. Asi
dependiendo del tipo de objetivo, linealidad del problema, continuidad de
las variables de disefio, existencia de restricciones de disefio, efc., el
método que mejor se adecue al problema puede variar.

Si se considera el problema de sintesis dimensional 6ptima se deben
considerar las variables de disefio. Estas variables de disefio deben
representar mediante valores numéricos los parametros geométricos que
definen el mecanismo, como tamario, posicion y orientacién de todos sus
elementos. Las variables de disefio se agrupan en el vector w mostrado en
la Ecuacion (2.1).

wl=[w; w, wg wy ... w,,]Vw ER (2.1)

Se debe considerar también la funcién objetivo, normalmente minimizar el
error que presente el mecanismo frente al objetivo buscado, y sujeto a
ciertas condiciones o restricciones. Dentro de estas restricciones estan por
ejemplo las ecuaciones de restriccidn cinematica, que describen el
comportamiento del mecanismo, y pudiéndose escribir como se presenta
en la Ecuacion (2.2), donde q representa un vector que contiene variables
dependientes como las orientaciones de diferentes elementos del
mecanismo.
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ow',q) =0 (22)

Considerando lo dicho hasta ahora el problema de sintesis se puede
presentar matematicamente como se muestra en la Ecuacion (2.3).

min Error(f(w)) (2.3)
Sujeto a ®(w',q) =0

Para resolver este problema se utilizan métodos de optimizacion iterativos,
en los que en cada iteracion se obtiene un conjunto de variables de disefio
wi, de forma que se minimice el error de sintesis en cada iteracion, hasta
obtener un valor minimo del error.

Se debe tener en cuenta que en el caso de sintesis cinematica
dimensional el problema a resolver presenta un comportamiento no lineal,
presentando una no linealidad elevada en muchos casos. Es ademas un
problema no convexo de variable continua y con restricciones. Estas
caracteristicas conllevan una funcién objetivo que contiene un alto nimero
de minimos locales.

Debido a lo expuesto en el parrafo anterior, un aspecto del problema de
sintesis que preocupa a los investigadores que trabajan en este tipo de
problemas es el conocer si la solucion obtenida tras el proceso de sintesis
representa una solucion de optimo local u éptimo global; entendiendo que
el 6ptimo global representa el minimo error dentro del espacio de disefio.

Una caracteristica que se debe maximizar en este tipo de métodos es su
convergencia a la solucion. Es decir, es necesario que el método consiga
la mejor solucidn posible con el minimo coste computacional.

Finalmente hay que resefiar que estos algoritmos deben cumplir criterios
de optimalidad, o de que el método es capaz de garantizar que la solucién
encontrada representa un minimo error frente al objetivo. En el caso de
problemas sin restricciones esto equivale a que el gradiente se anule en el
punto de la solucion, y dependiendo del signo de la segunda derivada
representara un maximo o un minimo de la funcién de error. En el caso de
que se esté resolviendo un problema con restricciones se deben cumplir
las condiciones de Kuhn-Tucker, estando estas condiciones recogidas en
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diversos libros sobre optimizacion como el presentado por Arora (Arora,
2004).

Métodos de

Optimizacién

— Deterministas JL ---»  Hibridos J<- -~ Estocésticos j_
Busqueda Algoritmos
directa Evolutivos
-g::?eer:“:::g: hSImP|eX - Algoritmos Genéticos
) - Algoritmos Evolutivos
J 4
. Con restricciones
> Métodos de __p  -Programacion cuadratica secuencial A Igoritmos
r di nt -Augmented Lagrangian
g adiente -Programacion secuencial convexa por
enjambre
- Ciimulos de particulas
. Genera I - Colonia de hormigas
Sin -Descenso Gradual
restricciones o

-Métodos Quasi-Newton

Minimos cuadrados no lineal
- Gauss-Newton
- Levenberg-Marquardt
- Powell's Dog Leg
- Hiibrido: L-M con Quasi-Newton

Fig. 2.2 Clasificacion de métodos de sintesis 6ptima
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2.3.1 Estimadores de error

Para que un problema de optimizacion permita mediante su solucion
obtener el resultado deseado, es fundamental que la funcién objetivo
refleje la realidad de lo que se busca. Es decir, la funcién objetivo debe ser
capaz de expresar matematicamente cual es el objetivo a minimizar
(optimizar). Asi, en problemas de sintesis de mecanismos para generacion
de trayectorias, normalmente la funcion objetivo es un estimador de error
entre la trayectoria objetivo y la trayectoria generada por el individuo
evaluado.

Para conseguir una comparacién de curvas adecuada, el método de
comparacion deben cumplir ciertos requisitos como identificacion de
curvas exactas, siendo capaz de identificar la forma de las curvas y no
evaluar las coordenadas que se emplean para su descripcion;
progresividad, disminuyendo el error linealmente a medida que la
trayectoria generada se acerque a la trayectoria deseada; conmutabilidad,
obteniéndose el mismo error al comparar la curva generada con la
deseada o viceversa; independencia de la posicion, siendo capaz de
identificar dos curvas como iguales aunque estén desplazadas;
independencia de la orientacion e independencia del escalado.

Haciendo una recopilacion bibliogréfica de los métodos de comparacién de
curva se pueden destacar los siguientes métodos:

2.3.1.1 Método de Distancias Minimas Cuadradas DMC

Es un método de amplio uso, en el que se compara un numero discreto de
puntos, realizando la comparacion entre un par de puntos, uno de la curva
objetivo y otro de la curva a evaluar, calculando la distancia entre ambos y
realizando un promedio de esta distancia al cuadrado para todos los
puntos evaluados.

2.31.2 Método de distancias minimas cuadradas optimizando
posicion LSOP

Este método fue desarrollado por Watanabe (Watanabe, 1992), y esta
basado en el método DMC, aplicando de forma previa ciertos ajustes sobre
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la curva a evaluar, posicionandola respecto a la curva objetivo. El método
se puede resumir en los siguientes pasos:

e Obtencion de los puntos de las curvas: distribuyendo
uniformemente los mismos a lo largo de cada una de las curvas.

e Re-escalado de las curvas: se busca que la longitud de la curva a
evaluar sea la misma que la de la curva objetivo aplicando sobre la
curva a evaluar un factor de escala.

e Reordenacién de la curva a evaluar: en base a la curvatura en
cada uno de los puntos se busca el punto de origen en la curva a
evaluar que permita obtener el minimo error en la comparacion de
curvaturas entre ambas curvas mediante una optimizacién del
error de curvatura.

¢ Reposicionamiento y reorientacion de curva a evaluar: se realiza
un problema de optimizacién en el que se busca la traslacion y
giro de la trayectoria evaluada para reducir el error de DMC al
minimo.

e Calculo de error de comparacion: evaluado como el maximo valor
de la comparacion de todos los puntos homologos.

Los principales problemas de este método son que solo sirve para curvas
planas cerradas, y que no se puede garantizar la progresividad del mismo,
es decir, a medida que las curvas tienen mayor similitud no se puede
garantizar que el estimador de error arroje un menor valor de error ya que
basta con que uno de los puntos difiera mas que en otra curva, aunque el
resto de los puntos sean coincidentes.

2.3.1.3 Método minimizando el error perpendicular MPE

Este método también fue desarrollado por Watanabe (Watanabe, 1992), y
es similar al anterior, aunque en los dos Ultimos pasos se procede de
forma diferente, quedando los pasos a dar como se enuncia a
continuacion:
e Obtencion de los puntos de las curvas: distribuyendo
uniformemente los mismos a lo largo de cada una de las curvas.
e Re-escalado de las curvas: se busca que la longitud de la curva a
evaluar sea la misma que la de la curva objetivo aplicando sobre la
curva a evaluar un factor de escala.
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e Reordenacion de la curva a evaluar: en base a la curvatura en
cada uno de los puntos se busca el punto de origen en la curva a
evaluar que permita obtener el minimo error en la comparacion de
curvaturas entre ambas curvas mediante una optimizacion del
error de curvatura.

e Reposicionamiento y reorientacion de curva a evaluar: en este
caso el reposicionamiento y reorientacion de la curva con respecto
a la funcion objetivo a optimizar no compara las curvas por
distancia media cuadratica, sino por distancia perpendicular
cuadratica.

e Calculo del error de comparacion: tomado como el error maximo
entre un par de puntos de todos los evaluados.

Este método al igual que el anterior no garantiza su progresividad, y sélo
es valido para curvas planas cerradas.

2.3.1.4 Método de conversion en B-Spline o método BSC

El método BSC fue propuesto por Unruh y Krishnaswami (Unruh &
Krishnaswami, 1995). Se trata de un método que permite comparar curvas
planas cerradas. El método permite obtener un poligono de control de n
puntos (puntos de precision), a partir del cual y mediante una B-Spline que
pase por estos puntos se puede reproducir la curva objeto de anélisis en
todos sus puntos.

Cabe destacar que para una curva determinada y un nimero de puntos de
precision, solo existe un poligono de control unico, y que ante pequefias
variaciones de la curva, el poligono de control se modifica, de forma que el
poligono de control se puede considerar como una representacion discreta
de la curva, capaz de representar los infinitos puntos que definen la curva.

Con lo explicado en los parrafos anteriores, para comparar dos curvas
cerradas se pueden convertir estas curvas en B-Splines, para asi obtener
sus poligonos de control, de forma que la comparacion de las curvas se
pueda realizar mediante la comparacion de sus poligonos de control. Esto
permite comparar las curvas en su globalidad, siendo un buen indicador de
comparacion entre formas de curvas.

Este método de comparacion de curvas se puede resumir en los pasos
expuestos a continuacion:
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e Obtencidn de los poligonos de control de cada una de las curvas a
comparar.

e Una vez obtenidos los dos poligonos de control, se debe idear un
método para comparar ambos poligonos. En un principio, y como
primer paso de la comparacion, se escalan los poligonos para que
su perimetro sea idéntico, lo que se conoce como una fase de
escalado. Tras igualar el tamafio, se debe comparar la forma de
ambos poligonos, para lo que los autores comparan los siguientes
parametros:

o Ratio area/perimetro

Angulo interior mayor

Angulo interior menor

Longitud del lado mayor

Longitud del lado menor

Ratio de aspecto del menor rectangulo que encierra el

poligono

Distancia minima al centroide

Distancia maxima al centroide

o Distancia total al centroide

O O O O O

o O

Este método presenta varios problemas ya que es incapaz de independizar
el origen de la parametrizacion de la curva en poligono de control, ni el
sentido de generacion de la curva.

2.3.2 Métodos deterministas

A continuacion se realizara una revision bibliografica de los distintos
métodos deterministas. En este tipo de métodos es necesario partir de un
vector de variables de disefio determinado. A partir de estas variables de
disefio y aplicando uno de estos métodos siempre se obtendra la misma
solucién final. Una de las ventajas de estos métodos es su alta
convergencia y por lo tanto un bajo coste computacional para encontrar
una solucién. Sin embargo presentan el inconveniente que para obtener
una buena solucién en vector de variables de disefio iniciales debe
presentar un buen comportamiento o tener cierta predisposicién para
obtener este buen resultado. Es decir, si el vector de variables de disefio
inicial esta cerca de un minimo local de la funcién de error la solucion
obtenida sera este minimo, aunque dentro del espacio de trabajo exista
una mejor solucion. Una posibilidad para evitar este inconveniente es
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utilizar diversos individuos de partida, representados por vectores de
variables de disefio con diversos valores.

Dentro de los métodos deterministas se van a distinguir dos grandes
grupos: los métodos de busqueda directa y los métodos basados en el
gradiente.

2.3.2.1 Métodos de busqueda directa

Estos métodos estan basados en la comparacién de los valores de
comportamiento obtenidos por la solucién en cada iteracion con los valores
objetivo, sin usar derivadas de estos valores, por lo que también son
conocidos como métodos de orden cero. Este tipo de métodos son de
utilizad ante funciones objetivo no diferenciables o con derivadas
discontinuas, siendo ademas métodos de aplicacién muy general ya que
solo requieren evaluar la funcion objetivo y que sus valores sean
continuos.

Dentro de los métodos de busqueda directa se quiere destacar el método
de Nelder-Mead Simplex (Nelder & Mead, 1965). EI método permite
encontrar la solucién mediante la aplicacion de un conjunto de puntos
simplex, es decir, utilizando un politipo de n+71 dimensiones en el espacio
de trabajo de n dimensiones de las variables de disefio, aplicando técnicas
de reflexion, expansion y contraccion.

2.3.2.2 Métodos basados en el gradiente

Se define el gradiente de una funcion como se muestra en la Ecuacién
(2.4).

of Of af} 24

ow; ow,  dw,

vrw) = |

Este tipo de métodos tienen mayores exigencias que los de busqueda
directa, ya que requieren que la funcién objetivo sea continua y derivable,
hasta segundo orden en alguno de los casos. Estas condiciones se suelen
cumplir con funciones objetivo analiticas. En el caso de que la funcion
objetivo no sea analitica o su derivacion implique un elevado coste
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computacional, se puede aproximar su derivacion mediante métodos de
derivacion numérica.

Los métodos basados en el gradiente son métodos iterativos y
normalmente estan estructurados segun lo mostrado en la Fig. 2.3:

\M_‘lo/
NO
T
Si

Ok

— k=k+1

Fig. 2.3 Diagrama de flujo de la estructura béasica de los métodos deterministas

basados en gradiente

El proceso mostrado en la Fig. 2.3 se puede explicar en los siguientes

puntos:

24

Se toma un vector inicial de variables de disefio o solucion inicial.
Se calcula una direccion de variacion de las variables de disefio,
direccion de busqueda dk, que permita reducir el error entre el
objetivo y el comportamiento mostrado por la solucién en la
iteracion. Asi para que dk proporciona una direccion de reduccion
de error. Si no es capaz de proporcionar esta direccion es que el
proceso ha llegado a un punto estacionario y se finaliza el proceso
de iteracién

Tras determinar la direccion de descenso se debe estimar el
tamafio de paso. Este tamafio de paso representa el “cuanto” se
va a avanzar en esa direccion de descenso mediante el mddulo
del vector de descenso ax.

Como ultimo paso de proceso iterativo se debe estimar una nueva
solucion para volver a comenzar el proceso iterativo. Esta nueva
solucién se obtiene modificando la solucién inicial, o solucién de la
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ultima iteracion mediante la direccion de busqueda y el tamafio de
paso.

El flujo de trabajo basico de todos los métodos de gradiente es el
presentado en la Fig. 2.3. Los distintos métodos se distinguen por el
procedimiento de busqueda de direccion de descenso y del tamafio de
paso. Con el fin de simplificar las expresiones no se tendra en lo sucesivo
el subindice relativo a las iteraciones.

Una vez calculada la direccion de descenso existen dos metodologias para
el calculo del tamafio de paso:

e Busqueda lineal

e Regio6n de confianza

Los métodos de busqueda lineal trabajan estudiando la variacion de la
funcion objetivo f(w) en la direccién d a partir de los valores actuales de las
variables de disefio. De esta forma el valor del tamafio de paso debe
garantizar que siempre se reduce el valor de la funcion objetivo. Para
conseguir esto el tamafo de paso no debe tener un valor muy reducido, lo
que ralentizaria el proceso de convergencia, ni demasiado elevado, ya que
se podrian pasar de largo minimos de la funcion, lo que conlleva un mayor
numero de iteraciones y por lo tanto una convergencia mas lenta.

Dentro de los métodos de busqueda lineal se pueden distinguir dos
grandes grupos de métodos, los de busqueda exacta y los de busqueda
aproximada. La busqueda exacta puede llegar a obtener el minimo en esa
direccion en una sola iteracion, sin embargo conlleva usualmente un coste
computacional elevado. Debido a este elevado coste computacional, son
los métodos de busqueda aproximada los usados con mayor asiduidad, ya
que los métodos de busqueda aproximada consiguen una reduccion
aceptable del error frente a la funcién objetivo con un coste computacional
muy inferior.

En cuanto a los métodos basados en rango de confianza, se utiliza una
aproximacion lineal o cuadratica de la funcion objetivo entorno al individuo
de partida de la iteracion. Esta aproximacion se muestra formalmente en la
Ecuacion (2.5).
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f(w+d) =~ q(d)
donde q(d) = f(w) +dT -

df(z) 1 . d*f(z)
dz +§dT' dz?

df (z)
dz

6 q(d) = f(w)+d"- -d

Tanto la aproximacion lineal como la cuadréatica sélo son aceptables si ||d||
tiene un valor suficientemente reducido. Para que se cumpla esta
condicién la direccion d, debe estar contenida dentro de la denominada
region de confianza, como se muestra en la Ecuacién (2.6).

d®¢ = argmin{q(d)}
donde D = {d| ||d|| < A},A> 0 (2.6)

El valor de d, obtenido mediante la Ecuacién (2.6), debe rechazarse si no
representa una direccion de descenso.

Para poder evaluar la validez de la region de confianza se define el
parametro r, con el que se compara la reduccion en la funcién objetivo
mediante la aproximacion y la propia funcidn objetivo, como se presenta en
la Ecuacién (2.7), siendo la regién de confianza valida siempre que los
valores de r sean elevados, pudiendo ampliar la regién de confianza si r
tiene un valor muy elevado y debiendo reducirla si el valor es pequefio.
Mas informacién sobre estos métodos se muestra en el trabajo de
Frandsen (Frandsen, et al., 1999)

W= fw+d)
— q(0) —q(d) (27)

Método del descenso maximo: también conocido como método de
Cauchy. Es de los primeros desarrollados, y aunque su efectividad es
reducida, ha servido como punto de partida a otros métodos basados en el
gradiente. Este método asigna a la direccion de descenso el valor del
gradiente cambiando de signo, tal y como se presenta en la Ecuacidn
(2.8).

d = —Vf(w) (28)
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El método de Cauchy se mejord6 en el método de los gradientes
conjugados o método de Fletcher-Reeves, en el que se plantea como
direccién de descenso una combinacion entre la direccion de descenso del
método de Cauchy combinada linealmente con la direccién de descenso
de la iteracion anterior, tal y como se muestra en la Ecuacion (2.9).

d=-Vf(w)+B-d
Vw2 29
B = 1wl

Este algoritmo consigue, aplicado a funciones objetivo cuadraticas,
converger en un numero de iteraciones menor o igual al de variables de
disefio. En el caso de no ser la funcidn objetivo cuadratica es necesario un
mayor numero de iteraciones.

Método de Newton y cuasi-Newton: Estos métodos exigen que la
funcion objetivo sea derivable de segundo orden, ya que la direccion de
descenso se define mediante su primera derivada o gradiente, y su
segunda derivada o matriz Hesiana definida como se muestra en la
Ecuacion (2.10).

df df df
dwidw; dwydw, - dwidwy,
df _df v df
H = V?f(w) = dw,dw; dw,dw, dw,dw, (210)
df df - df
ldw,dw; dw,dw,  dw,dw,.

La funcidn objetivo se aproxima mediante un desarrollo en serie de Taylor
hasta el término de segundo orden entorno al punto de comienzo de
iteracion (individuo actual), tal y como se presenta en la Ecuacion (2.11).

f(W)zf(W)+Vf(w)T-d+%.dT.H.d 2.11)
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Con esta aproximacion y si la matriz Hessiana es definida positiva, la
aproximacion tiene un unico minimo que coincide con el punto de
gradiente nulo, por lo que la direccion de descenso se puede obtener
resolviendo el problema lineal mostrado en la Ecuacion (2.12).

H-d=-Vf(w) (2.12)

Este método puede no converger si se obtiene una solucion intermedia
que coincide con un punto de silla 0 méaximo local de la funcién objetivo.
Este problema se subsano mediante los métodos de Newton amortiguados
(Damped Newton Methods), como el de Levenberg-Marquardt.

Ademas este método presenta el inconveniente de calculo e inversion de
la matriz Hessiana, H, que implica un alto coste computacional. Con el fin
de reducir este coste existen métodos cuasi-Newton en los que la inversa
de la Hessiana se sustituye por una matriz aproximada B, que se calcula a
partir de las derivadas de f(w). En funcién del método de aproximacién de
B, existen diferentes métodos de cuasi-Newton, como el DFP (Davidson-
Fletcher-Powel) o el BFGS (Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno),
pudiéndose encontrar méas informacién a este respecto en diferente
bibliografia como por ejemplo los trabajos de Arora (Arora, 2004), Reklaitis
(Reklaitis, et al., 1983) o Belegundu (Belegundu & Chandrupatla, 1999).

Método de Gauss-Newton: Se trata de una variacién del método de
Newton para resolver problemas de minimos cuadrados sin necesidad de

utilizar derivadas segundas. Un problema de minimos cuadrados se puede
formular como se presenta en la Ecuacion (2.13).

m“i,n F(w) = m“i’n% . f(w)T - f(w) (2.13)

Al poder plantear el problema de esta forma, el método trabaja con una
linealizacién por serie de Taylor de f(w), tal y como se muestra en la
Ecuacion (2.14).

fw+d) =~ f(w)+]J(z)-d (2.14)
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Siendo J la matriz Jacobiana de f(w), por lo que la funcidn objetivo de la
Ecuacion (2.13) se podria reescribir como se presenta en la Ecuacion
(2.15).

F(w +d) ~ F(w) +%-(f(w+ d)  fw+d) =

:F(W)+dT'lT-f(w)+%-dT-(]T-])-d: (2.15)

1
=F(w)+dT-VF(d)+§-dT-(]T-])-d
Si se aplica ahora la condicion de optimo se obtiene la Ecuacion (2.16).

gr-p-d=-JT-f (216)

Este método consigue convergencia cuadratica siempre que la matriz
Jacobiana sea cuadrada y no singular, muy similar a un Newton-Raphson.

Método de Levenberg-Marquardt: Es un método amortiguado, siendo
una modificacion a partir del método Gauss Newton, pero a la vez es un
método muy rapido. Para conseguir esto, se modifica la matriz pseudo-
Hessiana del método de Gauss-Newton, (JT-J), adicionando una matriz
diagonal con un término de amortiguamiento, obteniendo la direccion de
busqueda tal y como se presenta en la Ecuacion (2.17)

J" J+pu-D-d=-JT-f Vv u>0 (2.17)

Siendo | una matriz identidad y u el término de amortiguamiento. Si el
término de amortiguamiento tiene un valor elevado, el tamafio de paso
sera reducido pero con una direccion muy similar a la de maximo
descenso. Esta coincidencia de la méaxima direccion de descenso con la
direccion d obtenida garantiza una buena convergencia hacia minimos
globales de la funcién objetivo, incluso partiendo de soluciones alejadas
del 6ptimo global. Por otro lado, términos de un valor reducido de
amortiguamiento, u, permiten tamafos de paso mayores con una
convergencia cuadratica, como el método Gauss-Newton en las cercanias
del minimo.

Como w controla tanto el tamafio de paso como la direccién de descenso,
se suele actualizar dos veces en cada iteracion.
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A partir de este método Marquardt consigue obtener una estimacion local
de la curvatura de la funcién objetivo, y por tanto una estimacion de la
matriz Hessiana. Utilizando esta estimacion de la matriz Hessiana en lugar
de la matriz identidad en la Ecuacion (2.32), se genera el método de
Levenberg-Marquardt.

Método de los multiplicadores de Lagrange: Permite de manera
indirecta resolver problemas de optimizacion no lineales y con
restricciones, modificando el problema inicial mostrado en la Ecuacién
(2.3), en la Ecuacion (2.18).

L(w, ) = f(w) +z/1i - dy (W) (2.18)

La Ecuacion (2.18) representa una funcion Lagrangiana, estando formada
por la funcién objetivo y una combinacion lineal de las ecuaciones de
restriccion con coeficientes A. Siendo estos coeficientes los llamados
multiplicadores de Lagrange. En esta ecuacion si se busca el valor de w
que haga la funcién objetivo minima y cumpla simultineamente las
ecuaciones de restriccion, se puede reducir el problema al sistema de
ecuaciones mostrado en la Ecuacion (2.19)

/70
! aw; L (2.19)

Métodos de la funcion de penalizacion: Estos métodos tienen en cuenta
las restricciones como parte de la funcion objetivo, penalizando esta
funcién con las ecuaciones de restriccion no cumplidas.

El principal problema de este tipo de métodos es un mal condicionamiento

de la matriz Hessiana debido a un aumento progresivo de los parametros
de penalizacion.
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Métodos de la funcion Lagrangiana aumentada: este tipo de métodos
salva el problema de mal condicionamiento de la matriz Hessiana,
mediante la consideracion de un valor méaximo del factor de penalizacién.
Asi, se propone resolver el problema de optimizacion combinando el
método de los multiplicadores de Lagrange con el de la funcién de
penalizacion cuadrética, tal y como se muestra en la Ecuacion (2.20).

AWAT) = fW) + ) 2 @y(w) + e Y (D (w))? 0
i=1 i=1

Obteniendo el valor 6ptimo de los multiplicadores de Lagrange A}, el valor
de w" que minimiza la Lagrangina aumentada, minimiza también la funcién
f(w) para cualquier valor del factor de penalizacion r. Existiendo ademés un
valor finito maximo del factor de penalizacién u, con el que la funcion
aumentada proporcione un valor minimo.

Mediante este razonamiento se puede sustituir el problema de busqueda
de w', por la busqueda de los multiplicadores A;, que permiten obtener un
valor minimo de la funcién aumentada de forma iterativa. Esto es posible si
se considera condicion de punto estacionario de la funcién Lagrangiana L,
y de la funcion Lagrangiana aumentada A, mostradas en las Ecuaciones
(2.21)y (2.22).

L 0P;

A; =0Vi=12,. (2.21)
adw; awl Z adw; L=
0A 0d;

A+ 2 u-d; ——0\7’ =12,. (2.22)
ow, awl * Z( FL ) G =0

Operando se puede obtener la Ecuacion (2.23) a través de la que se
pueden actualizar iterativamente los multiplicadores de Lagrange en
funcion del factor de penalizacion.

AN=X+2-pu-®;Vj=12,..,m (2.23)
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Método del gradiente reducido generalizado: Es un método muy
utilizado en el caso de tener que resolver problemas con restricciones.
Este método se basa en el método del gradiente reducido, extendiéndolo
para problemas no lineales y restricciones lineales, y ampliado a
restricciones no lineales por Abadie (Abadie & Carpenter, 1969).

El algoritmo presenta la restriccion de que el punto de partida debe cumplir
las restricciones impuestas en el problema de optimizacion. Si se cumple
esta condicion el algoritmo modifica la solucion en una direccion de
descenso sin dejar de cumplir con las condiciones de restriccion, repitiendo
esta operacion de forma iterativa hasta llegar a un punto en el que el
algoritmo no puede encontrar una direccion de modificacion del individuo
en la que se pueda reducir la funcién objetivo.

Suponiendo un problema no lineal, con restricciones de igualdad y
contorno, como el presentado en la Ecuacion (2.24).

m“i,n f(w)
sujetoa ®(w) ={®; - D37 =0 (2.24)

con Wi(l) <w; < Wi(u)Vi =12,..,n

Teniendo en cuenta que las variables w se pueden dividir en dos grupos,
variables independientes, x (n-m variables), y variables dependientes y (m
variables), se pueden diferenciar las funciones objetivo y de restriccion
como se muestra en la Ecuacion (2.25).

df (W) = Vif -dx+ Vg f - dy
do(w) =V, @ - dx + Vy @ - dy

(2.25)

Al deberse cumplir que los nuevos individuos cumplan las ecuaciones de
restriccion se puede aplicar que dd = 0. Por lo que sustituyendo en la
Ecuacion (2.25), se obtiene la Ecuacion (2.26).

dy = —[VI®] Vo - dx (226)

Y sustituyendo la Ecuacion (2.26) en la Ecuacion (2.25), se obtiene la
Ecuacion (2.27).
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df (w) -1
= -V [ e] Ve =G (227)
Siendo Gr el gradiente reducido generalizado, GRG, que se utiliza en este
método para determinar la direccion de busqueda para actualizar las
variables independientes.

Método del recocido simulado: Un método a medio camino entre los
métodos deterministas y los métodos probabilisticos es el método del
recocido simulado. Este método trata de simular el proceso de recocido
metalurgico, en el que mediante un calentamiento y un enfriamiento
controlado se consigue que la estructura metalurgica del material
almacene la energia interna minima. El método fue propuesto por Cerny
(Cerny, 1985) y Kirkpatrick (Kirkpatrick, et al., 1983). De la misma forma el
método del recocido simulado, a partir de un valor de solucién inicial,
busca una transicién a otro individuo que permita reducir el error frente a la
funcion objetivo mediante una probabilidad, que depende de pardmetros
que son analogos a la temperatura del material y de la energia interna del
mismo. Esa probabilidad favorece siempre la variacién del individuo hacia
estados de menor energia (menor error), y nunca es negativa. Esto
permite poder evitar el estancamiento en minimos locales, al tener en
cuenta el parametro de temperatura, que es siempre decreciente. Esta
caracteristica de poder evitar estancamiento en minimos locales se reduce
a medida que el parametro temperatura disminuye. Asi el valor inicial del
parametro que emula la temperatura y la forma de reducirlo a lo largo del
algoritmo (proceso de recocido), marca la efectividad del método.

2.3.3 Métodos probabilisticos
2.3.3.1 Generalidades de los métodos evolutivos

Los métodos evolutivos son métodos probabilisticos de busqueda
aplicables a obtener soluciones en problemas de optimizacion. Estos
métodos estan basados en algoritmos inspirados en las leyes de evolucion
de especies que se dan en la naturaleza. Estos algoritmos trabajan sobre
una poblacion de individuos diferenciados por su cromosoma. Asi, cada
uno de estos individuos tiene un cromosoma que le identifica, compuesto a
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su vez por genes. Estos genes varian a lo largo de las diferentes
generaciones de la poblacién atendiendo a operadores que emulan las
leyes naturales de seleccion y reproduccion, cruzamiento y mutacion,
permitiendo que los individuos se adapten mejor a un medio dado a
medida que avanza el numero de generaciones.

Una referencia importante en la descripcion de las leyes de evolucion
natural es la proporcionada por Charles Darwin (Darwin, 1859). Darwin
propone que ante un medio con recursos limitados, los individuos
genéticamente mejor adaptados al medio seran los mas fuertes, con mayor
posibilidad de supervivencia, y por lo tanto con mayores probabilidades de
descendencia, que heredard las caracteristicas genéticas de dichos
individuos. Haciendo una analogia con los problemas de optimizacion, el
medio vendria definido mediante una funcidn objetivo que permitiria definir
la aptitud de cada uno de los individuos, y ciertas restricciones que
obligarian a estos individuos a evolucionar dentro de un espacio de
busqueda limitado.

Siguiendo con la analogia, cada generacion del método estaria compuesta
por np individuos con su cromosoma asociado. Este cromosoma
compuesto por genes, que define una posicién en el espacio de busqueda
n-dimensional de la funcidn objetivo f(w). De esta forma, cada una de las
variables de disefio estara definida por un gen que forma el cromosoma,
es decir, el cromosoma esta formado por las diferentes variables de disefio
codificadas. Esta codificacién puede tener una representacion binaria,
como se ha hecho en el enfoque clasico de algoritmos genéticos, entera o
real. En este trabajo la descripcion de los diferentes genes se ha realizado
mediante numeros reales, teniendo el cromosoma una estructura de
sucesion de numeros reales, tantos como variables de disefio, genes,
contenga el cromosoma.

Llegado este punto, se debe diferenciar entre genotipo, constitucion
genética de un individuo, y fenotipo, caracteristicas que el individuo tiene
en base a su genotipo. Asi, el fenotipo, no solo refleja la aptitud genética
de un individuo, sino que también refleja las capacidades adquiridas a lo
largo de su vida. En la teoria de la evolucién desarrollada por Darwin, los
individuos de sucesivas generaciones se adaptan cada vez mejor a su
medio y restricciones (funcion objetivo y restricciones en una optimizacion
matematica), gracias a la mejora de su genotipo a lo largo de las
generaciones, por las leyes de seleccion, reproduccion, y mutacion ya
citadas. Sin embargo, las capacidades adquiridas no se heredan de una
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generacion a otra. Lamarck sin embargo, desarroll6 una teoria similar a la
Darwiniana, pero contrapuesta, ya que segun Lamarck, los caracteres
adquiridos se traspasan de una generacion a otra. En términos de teoria
evolutiva, se ha demostrado que la teoria desarrollada por Lamarck no es
valida en la naturaleza. Sin embargo, en problemas de optimizacion, el
combinar ambas teorias puede ser beneficioso. Asi, en este trabajo, se va
a mostrar un método de optimizacion evolutivo, basado en la teoria
Darwiniana, pero que puede incluir también la teoria desarrollada por
Lamarck, es decir, se puede considerar el “aprendizaje” o mejora de
aptitudes de un individuo a lo largo de su vida (en la generacion que
corresponda), y posteriormente transmitir este “aprendizaje” o mejora de
aptitudes a la siguiente generacion.

Tal y como se viene describiendo hasta ahora, se debe tener en cuenta
que los métodos evolutivos son métodos iterativos. Asi a partir de una
poblacion inicial P(0), se van generando T generaciones de individuos, en
las que el numero de individuos es constante, y a través de las cuales, la
funcion objetivo se consiga cada vez con un menor error, obteniendo el
mejor individuo en la generacién P(T). Para crear generaciones sucesivas,
a partir de la primera generacion, se utilizan operadores genéticos, tal y
como se explicara de forma esquematica en los siguientes puntos.
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2.3.3.2 Esquema basico de un algoritmo evolutivo.

El esquema basico de un posible algoritmo evolutivo se presenta en la Fig.
2.4:

Generacion Poblacion Inicial P(0)

v

Evaluacion de la aptitud de los
individuos

v

Operador de seleccién

v
Operador de cruzamiento
!
Operador de mutacion

v

Creacion generacion (1)

A
[
»

NO

t=T ?

Y

S

Fig. 2.4 Esquema basico de algoritmo evolutivo

Segun este esquema, a partir de una poblacion inicial, generada de forma
aleatoria, se clasifican los individuos segun su aptitud (adaptacién a la
funcién objetivo), y en funcion de esta clasificacion se agrupan para
generar nuevos individuos segun operadores como el operador de cruce o
mutacion. Asi de forma secuencial se van generando individuos cada vez
mejor adaptados al entorno propuesto (que se ajusten mejor a la funcién
objetivo impuesta, asi como a las posibles restricciones).

Se van a describir a continuacién los diferentes operadores basicos. Asi,
el operador de seleccion clasifica los distintos individuos de una
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poblacion y les asigna una probabilidad de seleccion en funcion de su
aptitud, teniendo un valor de probabilidad asignado mayor cuanto mayor
sea la aptitud del individuo. Se debe tener en cuenta que el valor de
probabilidad asignado debe normalizarse, para que el sumatorio de
probabilidades de los individuos de una generacion no supere la unidad.

En algunos algoritmos, al contrario que en la naturaleza, los individuos con
un valor de probabilidad mas elevado pasan directamente a la siguiente
generacion como élite. Aunque esto no se refleja en el algoritmo
simplificado presentado, se implementard en el método evolutivo
desarrollado, tal y como se explicara posteriormente.

Para el operador de cruzamiento o cruce, y con los individuos de la
generacion y sus valores de probabilidad correspondientes, se seleccionan
parejas de individuos segun una funcién de probabilidad, por ejemplo una
funcion de Gauss u otra (se utiliza también el método Montecarlo). En esta
seleccion pueden aparecer individuos varias veces, sobre todo los
individuos mas aptos, que tienen un mayor valor de probabilidad asignado,
y que por lo tanto tienen mas probabilidades de participar en el operador
de cruce. El numero de individuos seleccionados para participar en el
operador de cruce depende del numero de individuos a generar por este
operador, y debe ser, como regla general el doble de los individuos a
generar.

En el operador de cruzamiento, se toman de forma aleatoria dos
individuos de los seleccionados como padres, y se “cruzan” sus
cromosomas. Existen varias formas de cruzamiento, desde sustituir parte
del cromosoma de uno de los progenitores por los genes del otro
progenitor, conocido como cruzamiento de punto unico; cruzar los genes
uno a uno como media aritmética ponderada; cruzar los genes uno a uno
como media geométrica ponderada; etc.

Finalmente y cerrando el primer ciclo de la secuencia, se aplica el
operador de mutacion. Este operador toma individuos de la poblacién
inicial y varia de forma aleatoria uno o varios genes. Este operador tiene
una probabilidad de actuacion, que debe garantizar la diversidad de
individuos, para evitar que se converja a una solucién o grupo de
individuos en una zona del espacio de busqueda de forma pronta, y que no
se evallen individuos en otras zonas del espacio de busqueda.
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Asi la tasa de cruzamiento y mutacién, quitando la tasa de élite si es
utilizada, deben generar los np (0 np- npeite) individuos de cada
generacion, influyendo el valor de estas tasas en la convergencia del
problema de forma directa. En algunos métodos estas tasas varian a lo
largo de las generaciones, aumentando la tasa de mutacién a medida que
aumentan las generaciones, para garantizar la diversidad de la poblacion
(dentro del espacio de busqueda).

2.3.3.2.1 Cromosomas: algunas propuestas para su generacion.

No sélo una definicién adecuada de la funcion objetivo tiene una gran
importancia a la hora de abordar un problema de sintesis de mecanismos
mediante algoritmos evolutivos, sino también la forma en la que se defina
el cromosoma de cada uno de los individuos. En los primeros programas
de algoritmos evolutivos (genéticos) era habitual su codificacion binaria, es
decir, una fila de genes con alelos que tomen un valor 0 ¢ 1. Mas
recientemente se vienen utilizando también otras codificaciones de los
genes, como un vector fila de valores enteros, o reales, que describen
ciertas caracteristicas del individuo. De forma estricta, sélo se suele hablar
de algoritmos genéticos si la codificacion de los cromosomas es binario,
aunque en el trabajo que se presenta se utiliza una codificacion real, por lo
que se habla de algoritmos evolutivos, o genéticos indistintamente, ya que
es solo una discusion formal.

La codificacion en nimeros binarios presenta el problema de que lo
representado por los alelos de los diferentes genes debe ser una
propiedad que se represente con un valor discreto, 0 6 1, por ejemplo la
existencia 0 no de una articulacion del mecanismo en cierto punto, la
existencia o0 no de un actuador, etc., pero no una variable que cuantifique
por ejemplo la longitud de una barra de cuadrilatero. Para solventar esto,
se pueden representar los diferentes genes con alelos que representen
nimeros enteros con notacién binaria, pero de nuevo, se encuentra la
dificultad de que sdlo se pueden tomar valores enteros, y en cierto
intervalo. Esto a su vez se puede solventar escalando hasta cierto decimal
y representado ese valor entero en notacion binaria, lo que aumenta el
numero de digitos necesarios para la codificacion considerablemente.

Asi, una representacion real de los genes, aporta la posibilidad de generar

operadores de cruzamiento y mutacién mas sencillos, e implica un mejor
acondicionamiento del método para una posible combinaciéon con métodos
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de optimizacién numérica local, siendo esta la solucion estudiada en este
trabajo.

2.3.3.2.2 Seleccion, cruzamiento y mutacion

Como ya se ha comentando en parrafos anteriores, el nimero de
generaciones t, variara desde 0 hasta T. En cada una de las
generaciones, se evalla la funcion objetivo de cada uno de los np
individuos, obteniendo un valor para dicha funcién f(w),, donde el
subindice np hace referencia al identificador de individuo dentro de la
generacion indicada por el subindice t. Este valor f(w), marcara la
adaptacion de cada individuo a la funcion objetivo, y una mejor adaptacion
indicara una mayor probabilidad de seleccion syt. El operador que marque
esa probabilidad de seleccion puede variar, desde una normalizacion, que
en el caso de una sintesis dimensional de mecanismos, en la que la
funcion objetivo se deberia minimizar, ya que seria una evaluacién del
error, esta normalizacion se podria plasmar matematicamente como:

Sig=———7— (2.28)

Existen otros operadores como el descrito por Rao (Rao & Pan, 1991), o la
seleccion por rango. Tomando el ejemplo anterior, en el que se trata de
minimizar el error en una sintesis dimensional de un mecanismo, se daria
rango desde 1 hasta np a los diferentes individuos de la generacion t,
teniendo rango 1 el individuo con menor error y rango np el individuo con
mayor error. Una vez fijado el rango, se le asignaria la probabilidad
mostrada en la siguiente expresion:

np+1-—i

L 229
Sit = np (np + 1) 229)
-2

Esta forma de asignar la probabilidad permite un reparto mas uniforme de
la misma (mayor variabilidad en eleccién, al asignar una probabilidad de
seleccion mas uniforme entre individuos, sin grandes variaciones en los
valores de probabilidad, y menor probabilidad de llegar a un minimo local
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de forma prematura), y ademas no depende, por ejemplo, de que la
funcion objetivo esté escalada.

Una vez asignados los np valores si de probabilidad, se procede a la
seleccion de los individuos que se van a utilizar en los operadores de cruce
y mutacion. Para esto se pueden utilizar diferentes métodos, como el
método de la ruleta, el método de Montecarlo, etc. Uno de los métodos
mas utilizados es el de la ruleta. En este método, y a modo de explicacion
gréfica, cada uno de los individuos ocupa un sector en un circulo,
proporcional a su probabilidad asignada, de forma que tomando un punto
de origen, se podria recorrer el circulo mediante un barrido en angulo,
obteniendo para 0° un valor de 0y para 359.99999° un valor de 1,
marcando este valor entre 0y 1 la probabilidad acumulada de seleccion de
un individuo.

Asi, generando un numero aleatorio entre 0 y 1, se recorreria el circulo
hasta conseguir la probabilidad acumulada marcada por el numero
aleatorio generado, tantas veces como individuos se deban seleccionar
(como se muestra en la Fig. 2.5, para la seleccién de 2 individuos), para
generar mediante operadores de cruzamiento y mutacion (y poblacion élite
si se utiliza en el método evolutivo) la poblacion P(t+1). Definiéndose de
esta forma un operador de seleccion.

Fs=0

seleccion 1=0.72

seleccion 2=0.49

=871

5=0.436
Fig. 2.5 Esquema de seleccion de 2 individuos mediante el método de la ruleta
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El método de seleccidn de la ruleta, tiene como posible inconveniente el no
seleccionar los individuos mas aptos, y por lo tanto retrasar el proceso de
seleccion. Sin embargo, garantiza la seleccion de individuos poco aptos,
pero con alguna caracteristica interesante. Ademas si se utiliza la
seleccion de élite, el inconveniente presentado desaparece.

Una vez seleccionados los progenitores, se generara la nueva poblacion
en base a los operadores de cruzamiento y de mutacion.

El operador de cruzamiento toma dos individuos de los progenitores
seleccionados, y a partir de estos progenitores se genera uno (0 dos en
algunos algoritmos) individuos para la nueva generacion. El numero de
individuos generados por este operador dependerd de la tasa de
cruzamiento definida.

En el caso de utilizar cromosomas binarios, existen dos formas habituales
de cruzamiento; el cruzamiento de punto unico y el cruzamiento uniforme.
En el caso de cruzamiento de punto Unico se genera un numero aleatorio
entre 1y el numero de genes del cromosoma. Asi se tomara de uno de los
progenitores los genes desde 1 hasta el numero generado y del otro los
genes desde el numero generado hasta el numero maximo de genes.

En el cruzamiento uniforme, una vez seleccionados los dos progenitores,
se elige de forma aleatoria un numero de veces igual al nimero de genes
del cromosoma 0 6 1, y en funcidn de si es 0 6 1 ese gen seré igual al del
primer 0 segundo progenitor respectivamente. A modo de ejemplo se
presenta un posible cruzamiento uniforme en la Fig. 2.6.

Progenitor1 | 1 [ 1 | 1 ] 0o [ o | 1 [ 1 |

Progenitor 2 0 0 0 1 1 0 0
Secuencia

) 1 1 0 0 1 0 0
aleatoria

Nuevoindividuo | 0 [ 0 [ 1 [ o | 1 | 1 [ 1 |

Fig. 2.6 Ejemplo de cruzamiento uniforme
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En caso de métodos con notacién no binaria, tanto real como entera, se
pueden aplicar ademas de este método, otros como medias aritméticas
con o sin ponderacion aleatoria, medias geométricas, etc.

El operador de mutacion en lugar de combinar dos progenitores, trata de
variar un solo progenitor en uno o varios genes de forma aleatoria. Este
operador es utilizado para diversificar la poblacién objeto de analisis, y
evitar asi dejar zonas del espacio de disefio sin explorar, es decir, es un
operador que trata de impedir que se obtengan soluciones optimizadas
localmente mediante exploracion del espacio de disefio.

Con notaciones binarias y mediante la tasa de mutacion, se define el
numero de alelos a modificar, para a continuacién sustituir en el nimero de
alelos seleccionados, y con una seleccion aleatoria de los alelos a
modificar dentro del cromosoma, su valor por 0 6 1 de forma también
aleatoria, o bien por el valor inverso al existente en el progenitor.

En caso de utilizar notacion entera o real, se puede sustituir el gen o los
genes por un valor aleatorio dentro del rango de busqueda.

Con los individuos generados mediante este operador, mas los generados
por el operador de cruzamiento y los posibles individuos élite, se genera la
nueva poblacidn, para empezar de nuevo el proceso de evaluacién de la
aptitud de la poblacion, operador de seleccién, operador de cruzamiento y
operador de mutacién, para asi generar una nueva poblacion, hasta
alcanzar el nUmero maximo de poblaciones, y obtener el individuo “optimo”
como parte de la ultima poblacion.

Los operadores descritos hasta el momento, son operadores utilizados en
el algoritmo genético simple. Ademas de estos operadores, y si se
consideran los métodos evolutivos, se puede hablar de otros operadores
como el elitismo, modificacion Lamarckiana, etc. Algunos de estos
operadores seran descritos a continuacion.

2.3.3.2.3 Mejoras del algoritmo genético basico: Elitismo y modificacion
Lamarckiana

El elitsmo pretende conservar los mejores individuos dentro de una
poblacién en la siguiente poblacion, a fin de que individuos con gran
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potencial no desaparezcan al aplicarse los operadores genéticos de
cruzamiento y mutacion.

El afiadir elitismo al método evolutivo, puede tenerse en cuenta con varias
estrategias. Una de ellas es archivar la élite de cada generacion y dejar
que el método evolutivo siga desarrollando las diferentes generaciones de
forma paralela, para tras la generacion y evaluacion de la ultima
generacion buscar el mejor individuo entre los individuos de esta poblacion
y los individuos élite almacenados. Otra estrategia, es definir una parte de
la generacion (t+1), con los mejores individuos de la generacion .
Mediante esta estrategia se garantiza que el valor de aptitud del individuo
con mejor aptitud en la generacion (t+1) tiene al menos el valor del
individuo mejor adaptado de la generacién t. De esta forma, tras generar y
evaluar la Ultima generacion, la solucién vendra dada por su individuo con
mejor aptitud.

Lo descrito hasta ahora del elitismo puede llevar a pensar que utilizar este
operador mejoraria la convergencia del método evolutivo. Rudolph
(Rudolph, 1994) demuestra que un algoritmo genético simple no siempre
converge a una solucion con aptitud dptima, pero si lo hace si se le afiade
elitismo.

Ademas del elitismo, se puede utilizar también la modificacion
Lamarckiana para mejorar la velocidad de convergencia y mejorar la
aptitud del individuo éptimo. Esta modificacién trata de reflejar la teoria de
Lamarck, que supone que los caracteres adquiridos a lo largo de la vida
del individuo se trasmiten a otras generaciones. Esto se puede reflejar en
los métodos evolutivos suponiendo que los caracteres son adquiridos por
el individuo de una generacion t mediante una optimizacion local antes de
generar la generacion t+1 y utilizando el individuo optimizado no solo en el
elitismo, sino también en los operadores de seleccion, cruzamiento y
mutacion.

La modificacién Lamarckiana se puede aplicar en todos los individuos de
todas las generaciones, pero esto aumenta considerablemente el coste
computacional del método evolutivo, por lo que también se contemplan
otras opciones como optimizar localmente los individuos de la generacion
T, o bien optimizar localmente los individuos élite de cada generacion, o ir
aumentando el numero de individuos que se someten a optimizacion local
a medida que aumente el nimero de generaciones, para mejorar la
exploracién en las primeras fases del método evolutivo, y mejorar la
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explotacion a medida que las generaciones tienen individuos con una
aptitud mas elevada, para acelerar de esta forma la convergencia.

La modificacion Lamarckiana es un modo de hibridacién en métodos de
optimizacién, y se debe tener en cuenta que una codificacion binaria
combinada con un método matematico, y el uso de una codificacion en
base a numeros reales, necesitaria un conversor de codificacion binaria a
real y viceversa, por lo que se penalizaria el método evolutivo. Debido a
esto, y si se piensa en utilizar este tipo de hibridacion u otra, es
recomendable utilizar una codificacion real, ya que evita la conversion del
cromosoma para su adaptacion al método de optimizacion local.

2.3.3.2.4  Revision bibliogréfica de los métodos evolutivos

Con el incremento en la velocidad de procesado de los equipos
informaticos y la reduccion de tiempo de célculo, se han generado
métodos llamados evolutivos o basados en algoritmos genéticos. Estos
fueron probados por primera vez por Holland en (Holland, 1973) y
(Holland, 1975), cuyo trabajo es incluido en el trabajo de Goldberg
(Goldberg, 1989), teniendo una aplicacién exitosa en diferentes problemas
de optimizacion. Si se centra el uso de esta técnica en la sintesis de
mecanismos, Fang (Fang, 1994), y Kunjur junto a Krishnamurty (Kunjur &
Krishnamurty, 1997), presentaron algunos resultados aplicando técnicas
evolutivas.

La ventaja principal de estos primeros métodos evolutivos era su
simplicidad de implementacidn, asi como un bajo coste computacional, ya
que sblo evaluaban error, sin necesidad de calculo de derivadas, como
puede tenerla un método de optimizacién local. Otra ventaja adicional, es
que no es necesario conocer de forma detallada el espacio de trabajo,
sabiendo si es continuo o0 no, si hay minimos locales, etc., que suele ser
exigido si se utilizan métodos de optimizacién local.

Una referencia con un gran numero de citas es la proporcionada por
Cabrera (Cabrera, et al., 2002). Aqui se presenta un método evolutivo, en
el cual el problema a resolver es de sintesis de trayectoria, pudiéndose
expresar el problema como se presenta en la Ecuacion (2.30):

min (£ (p1(X), p2(X), P2 (X), ., pa(X)) )
sujetoa: g;(X) <0 j=012,..,n x; € [li;, Is;] Vx;
€X

(2.30)
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Donde fes la funcién a minimizar, y hay que evaluarla con cada individuo
X, para los distintos objetivos pi, cumpliendo las restricciones g;.

Comenzando a solucionar el problema mediante la generacion de una
poblacion inicial, que generalmente es una secuencia de parametros del
mecanismo, asignando a cada uno de estos parametros un valor de forma
“aleatoria”, dentro del espacio de trabajo. Cada individuo de la generacién
es una solucion potencial al problema.

Los genes de cada individuo pueden ser codificados de diferentes formas,
en un principio se hicieron codificaciones binarias, en las que cada gen
podia tomar 2 posibles valores 0 o 1. Sin embargo Cabrera utiliza una
codificacion en la que a cada gen se le puede asignar un valor real. Asi se
puede expresar un cromosoma como un conjunto de genes, agrupando los
distintos reales de los genes en un vector cromosoma como el presentado
en la Ecuacion (2.31):

X =[x X x; X, .. X,]Vx €ER (2.31)

Con esta forma de representar cada individuo, por su cromosoma, se
genera una poblacion inicial, con un numero determinado de individuos,
con su cromosoma asociado. A partir de esta poblacién inicial y utilizando
operadores como seleccidn natural, cruce, o mutacién, se generaran
sucesivas generaciones hasta obtener una solucion al problema.

Cabrera utiliza los operadores de seleccion, cruce y mutaciéon como se
pasa a detallar a continuacion: para la seleccion se debe tener en cuenta
que dos individuos son elegidos con una funcién probabilistica de la
poblacion inicial (operador de seleccion) y forman una pareja para la
reproduccion. La funcién de probabilidad puede tomar diferentes formas,
uniforme, Gauss, etc. En este caso la distribucion utilizada es la uniforme,
en la que a cada individuo se le asigna una probabilidad de apareamiento
directamente proporcional al valor de su aptitud, de forma que los
individuos mas aptos, los que mejor se adaptan a la funcion objetivo,
tienen una mayor probabilidad de apareamiento, y con ello de
reproduccion. Asi se puede dividir la poblacion inicial en poblacion élite y
resto de la poblacién.
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Cabrera utiliza para la reproduccion un individuo de la élite y dos individuos
de la poblacion no perteneciente a la élite, generandose el individuo
resultante para la reproduccién, V, como se muestra en la Ecuacion (2.32):

X;:i€[1,NP] (2.32)
V = Xeiite + F(Xp1 — sz)

Donde Xt €S €l mejor individuo de la poblacién de NP individuos,
X1y X, son dos individuos elegidos aleatoriamente de la poblacion y F
es un valor real que controla la variacion de los mejores individuos.

Asi para el cruce V es cruzado con otro individuo aleatoriamente elegido
de la poblacion actual para generar un individuo de la nueva generacion.
Por lo general en esta operacion los genes de los progenitores son
intercambiados para generar su descendencia (utilizando el operador de
cruzamiento de punto fijo anteriormente explicado o el operador de
cruzamiento uniforme). El operador de cruce en el desarrollo de Cabrera
puede tomar 2 alternativas: de un lado grupos de genes del cromosoma
pueden ser elegidos aleatoriamente de V y del individuo elegido de la
poblacion generando con estos grupos de genes el cromosoma del
individuo hijo, o bien se pueden elegir aleatoriamente los genes a tener en
cuenta del individuo elegido y completar el cromosoma del individuo hijo
con los genes de V.

En caso que el individuo resultante de la reproduccion, hijo, sea mejor que
su ancestro pasara a formar parte de la nueva poblacién, Si no es asi el
individuo hijo sera desechado para la nueva poblacion, manteniéndose el
ancestro, de forma que el nimero de individuos que forman la poblacién
no crece ni decrece.

Finalmente Cabrera considera el operador de mutacion dentro de su
trabajo como un cambio aleatorio en uno de los genes del cromosoma del
individuo que se genera en la reproduccién. Es decir, algunos individuos
de la reproduccion son afectados por mutacion. Por lo general el numero
de individuos que sufre mutacién es mucho menor del que no la sufre, pero
la mutacion es necesaria para evitar que la solucion converja hacia un
minimo local.

Por otro lado también es importante la definicion de la funcion objetivo.

Cabrera la define en funcion de los cuadrados de la distancia euclidea
entre la trayectoria objetivo y la generada en los puntos de interés, y tiene
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en cuenta un segundo parametro para comprobar si el mecanismo cumple
las condiciones de Grashof, y el orden adecuado. Todo esto lo engloba en
una funcién error en la que pondera estos 3 factores con diferentes
coeficientes, penalizando a los individuos que no cumplen las condiciones
de Grashof o presentan problemas de orden.

En el caso de las condiciones de Grashof, puede considerarse correcto
penalizar a los individuos que nos las cumplen en el caso de que la funcién
objetivo sea una trayectoria cerrada; sin embargo, si el objetivo es una
trayectoria abierta, penalizar a mecanismos que no las cumplan es ampliar
las posibilidades de no hallar el minimo global que cumpla la funcién
objetivo, tal y como comenta el autor en un articulo posterior (Cabrera, et
al., 2006). En este articulo también propone el algoritmo POEMA (Pareto
optimum evolutionary multiobjective algorithm), en el que se mantiene en
cada generacion una proporcion adecuada entre individuos dominantes y
no dominantes (élite y no élite), para preservar asi la diversidad dentro de
cada generacion. En este articulo cambia la funcion objetivo afiadiéndole
restricciones en alguna de las variables de disefio.

Otra referencia bibliografica interesante es la escrita por Laribi (Laribi, et
al., 2004). En este trabajo se mezcla la técnica de algoritmos genéticos
con logica difusa. Los operadores de logica difusa monitorizan la variacion
de los diferentes genes y van variando el espacio de trabajo (valores
limites de los genes) segun lo obtenido en pasos anteriores de la
optimizacidn. En concreto se controla la variacion de las variables y el error
durante 30 generaciones. A partir de la generacion 30, y en base a como
hayan cambiado las variables y el error durante estas generaciones se
varian los limites de variacion por logica difusa. Si el error se reduce y una
variable no presenta una dispersion importante en sus valores, se
mantiene practicamente constante. Esto querra decir que para una
solucién 6ptima la variable objeto de estudio tendra un valor similar, por lo
que el rango de variacion de dicha variable se puede reducir.

Sin embargo, si la variable de disefio tiene fluctuaciones importantes se
debera variar el espacio de trabajo para ampliarlo y hacer la busqueda del
dptimo mas eficiente.

En los ultimos afios las aportaciones a este tipo de métodos son
numerosas, queriéndose destacar aqui la tesis doctoral de Fernandez de
Bustos (Fernandez de Bustos, 2003), el trabajo de Gatti (Gatti & Mundo,
2006), el trabajo de Liu (Liu & McPhee, 2005), el trabajo de Habibi (Habibi,
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et al., 2008), el trabajo de Szydlowki (Szydlowki & Nelson, 2007), los
trabajos de Erkaya (Erkaya & Uzmay, 2008) (Erkaya & Uzmay, 2008), el de
Starosta (Starosta, 2008), el de acharyva (Acharyva & Mandal, 2009), el de
Al-Dwairi (Al-Dwairi, et al., 2010), y el de Bulatovic (Bulatovic & Dordevic,
2009).

2.3.4 Métodos hibridos

Los métodos hibridos tratan de obtener la ventaja de un reducido coste
computacional, obtenido con los métodos de optimizacion local, y la
posibilidad de encontrar un éptimo global proporcionado por los métodos
globales. Ante el como realizar la hibridacion se deben responder varias
preguntas.

Dénde realizar la hibridacion es una de las primeras preguntas que se
pueden plantear. La forma mas simple posible seria aplicar un método
evolutivo con un numero reducido de generaciones, para asi contener el
gasto computacional, y posteriormente aplicar un método de optimizacion
global sobre en mejor individuo, o los individuos de élite. Esta no es la
unica posibilidad, y por ejemplo, en este trabajo se va a proponer también
métodos hibridos en los que la optimizacion local se aplique en el
estimador de error, como una mejora o adaptacion del individuo al método.
Esto estaria en la linea de la teoria Lamarkiana, ya que el individuo final
tendria todas las capacidades posibles (cumplir con la funcién objetivo)
que permita un meétodo de optimizacion local. Esto también tiene
implicaciones, ya que si se aplica sobre todos los individuos podria
presentarse un problema de coste computacional excesivamente elevado,
por lo que se deberia responder a la siguiente pregunta.

Cuando se quiere aplicar la hibridacion, es decir a todos los individuos,
solo al individuo resultado del método global 0 a un porcentaje de la
poblacion. A lo largo de este trabajo se han planteado varias estrategias
para responder a esta pregunta, desde a todos los individuos de la dltima
generacion, pasando por todos los individuos del método evolutivo, hasta
unicamente a la élite de cada generacion.

Otra cuestion que se debe responder es el como, es decir, qué tipo de
método local se va a aplicar, tanto el tipo de método como el tipo de
optimizacion. La respuesta a esta pregunta puede originar que Unicamente
se busque el mejor posicionamiento, giro y escalado del individuo para que
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la trayectoria generada y objetivo se parezcan lo méximo posible, hasta
una optimizacién local que incluya la morfologia completa del individuo.
Cuanto mas complejo sea el método y tenga en cuenta un mayor nimero
de variables, mayor conste computacional tendré asociado.

Finalmente una Ultima pregunta que podria ser interesante responder es el
por qué. Asi de los métodos hibridos propuestos en este trabajo son
diferentes planteamientos con una justificacion determinada. Asi por
ejemplo existe un primer método hibrido en el que se aplica una
modificacién del estimador de error, TRS. Este estimador de error no deja
de ser una optimizacién local de la posicion, giro y escalado del
mecanismo para que se adapte lo mejor posible a la funcion objetivo. La
causa de este método es tratar de explorar las posibles capacidades del
individuo, es decir, que grado de adaptacion al medio (cumplimiento de la
funcion objetivo) puede conseguir el individuo a lo largo de su vida.

Algunas de las contribuciones en el campo de la sintesis de mecanismos
son el trabajo de Lin (Lin, 2010), el de Khorshidi (Khorshidi, et al., 2011), el
de Pefufuri (Pefiufiuri, et al., 2011) y un articulo presentado como parte
del trabajo de esta tesis (Sedano, et al., 2012) entre otras.

2.3.5 Buasqueda Tabu

Este algoritmo propuesto por Glover (Glover, 1986) es muy similar a un
meétodo de gradiente dotado de memoria. Asi el método recuerda que
areas del espacio de disefio ha visitado, e impide una re-exploracion de las
mismas haciendo que estas areas sean tabu. En este método se utiliza un
unico individuo y se va mutando por diferentes caminos del espacio de
trabajo.

2.3.6 Colonias de Hormigas

Este método estd basado en el comportamiento de las hormigas cuando
buscan comida. Las hormigas vagan aleatoriamente hasta encontrar la
comida y una vez encontrada, en su camino de vuelta a la colonia dejan un
rastro de feromonas que atrae a otras hormigas. Esta feromona se
evapora y deja de tener efecto pasado cierto tiempo. Asi, cuanto mayor
sea la fuente de alimento, mas hormigas recorreran el mismo camino, y
por lo tanto mayor sera el rastro de feromonas. Por el contrario, si el
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alimento es escaso, una vez se acabe, el rastro de las feromonas
desaparecera tras un plazo de tiempo reducido. Un método de este tipo
fue desarrollado por Dorigo (Dorigo, 1992), y en dicho método el tamafio
de la fuente de alimento esta asociada con la aptitud de la zona de trabajo
para encontrar un individuo 6ptimo. Otro trabajo resefiable en esta linea es
el presentado en la tesis doctoral de McDougall (McDougall, 2008).

2.3.7 Enjambre de Particulas

Esta técnica de optimizacion trata de emular el comportamiento de aves o
insectos en enjambre, y fue propuesta por Kennedy (Kennedy, 1997). Asi,
en un enjambre cada uno de los individuos vuela dentro del espacio de
trabajo, tratando cada uno de los individuos del enjambre de imitar a
individuos de su alrededor que obtienen mejores resultados.
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“El mundo es numeros”

Pitagoras
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3 Comparacion de curvas y estimacion del
error.

Un aspecto importante en la sintesis dimensional de mecanismos, es la
formulacion de la funcién objetivo que debe ser capaz de permitir evaluar
correctamente la diferencia entre lo deseado y lo conseguido por el
mecanismo evaluado. Esta diferencia se debe traducir en un estimador de
error que proporcione las mejores caracteristicas al algoritmo de
optimizacion incrementando su robustez, eficiencia, precision, y a la vez
siendo lo mas general posible, es decir, que abarque la mayor cantidad de
casos posibles en la sintesis dimensional de generacion de trayectorias.

Un estimador de error ampliamente utilizado en la sintesis de mecanismos
para la comparacion de trayectorias es el de Distancia Media Cuadratica,
DMC (Mean Square Distance). Sin embargo, el principal inconveniente de
la DMC es que no tiene en cuenta una posible traslacion, rotacién o
escalado (homotecia) entre la funcién objetivo y la conseguida por el
mecanismo que se pretende evaluar. Por lo tanto, con la DMC como
estimador de error un mecanismo que consiguiese la reproduccion exacta
de la funcién objetivo podria tener asociado un error muy superior a otro
que esté posicionado correctamente y que sin embargo no reproduce
exactamente esta funcion.

Por tanto esta claro que debe mejorarse la estimacion de error entre la
curva deseada y la generada por el mecanismo propuesto. Para ello se
deben cumplir una serie de requisitos ya expuestos por Sanchez Martin en
su Tesis doctoral (Sanchez Marin, 2000) y que reproducimos aqui algunas
de ellas, ya que fundamentan esta parte de este trabajo de tesis doctoral.
Estos requisitos son los siguientes:

1. Identificacién de curvas exactas: Un estimador de error en la
sintesis de generacion de trayectorias debe identificar la forma de
las dos curvas y no las coordenadas empleadas en su descripcion.
Las coordenadas son una herramienta que nos permiten su
identificacion pero no deben ser el fin en si mismo, como sucede
en otros procedimientos de estimacion de error (p. ej. la DMC).

2. Progresividad: Un estimador de error debe ser progresivo e ir
disminuyendo de la forma més aproximadamente lineal a medida
que la trayectoria generada se acerque a la trayectoria deseada.
El concepto de “linealidad” aplicado a la progresividad no deja de
ser algo subjetivo, ya que el error debe representarse con respecto
a un numero muy amplio de variables entre los cuales no se puede
garantizar la linealidad. Sin embargo, aunque se maneje este
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concepto de forma cualitativa, debe tratarse en la medida de los
posible alcanzar dicho comportamiento.

3. Conmutabilidad: Este requisito se refiere a que el resultado del
estimador de error debe ser siempre el mismo
independientemente de que se compare la curva deseada con la
generada o la generada con la deseada.

4. Independencia de la posicion: Si dos curvas son iguales pero
estan trasladadas la una con respecto a la otra, el estimador de
error debe de evaluarlas como idénticas. Igualmente, aunque las
curvas no sean iguales el estimador de error debe proporcionar un
valor independiente del sistema de referencia empleado. Este
valor ademas debe cumplir con el requisito de progresividad
mencionado anteriormente.

5. Independencia de la orientacion: Si dos curvas son iguales pero
presentan distinta orientacion, es decir una esta rotada con
respecto a la otra, el estimador de error debe evaluarlas como
idénticas. De la misma forma, aunque las curvas no sean
exactamente idénticas el estimador de error debe evaluarlas en
funcion del requisito de progresividad.

6. Independencia del escalado (homotecia): Si la diferencia entre las
dos curvas es debido Unicamente a un factor de escala aplicado
sobre sus coordenadas el estimador de error debe identificarlas
como idénticas. Igualmente debe cumplirse el principio de
progresividad cuando las dos curvas no sean exactamente
idénticas.

La condicion 1 es el aspecto fundamental del estimador de error. Es decir,
identificar y evaluar la forma de la curva y poder compararla con otra debe
ser prioritario en la estimacion del error. La condicidn 2 permite al algoritmo
evolucionar de forma progresiva hacia su objetivo, proporcionando una
valoracion proporcional a la distancia que le separa de la solucion optima.
Si este requisito de proporcionalidad no se da el algoritmo perderia
robustez y eficiencia. Por otro lado, la conmutabilidad garantiza la misma
valoracion del error independientemente de cual sea la curva generada y
deseada. La condicion de la independencia de la posicion es debida a que
cualquier mecanismo que no tenga restricciones suplementarias puede
trasladarse en el plano reduciendo el error entre su trayectoria generada y
la deseada. De la misma manera, la condicién de la independencia de la
orientacion establece que el mecanismo puede rotar para adecuarse a la
orientacion de la curva deseada. Finalmente, la independencia del
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escalado permite al mecanismo escalar sus dimensiones, empleando un
factor de escala, para aproximar su trayectoria generada a la trayectoria
deseada.

Las tres Ultimas condiciones hacen que las variables de disefio puedan
clasificarse a su vez en tres grupos:

1. Variables de translacion: son aquellas que su modificaciéon sélo
producen una translacion del mecanismo.

2. Variables de orientacion: son aquellas variables del mecanismo que
su modificacién sélo producen la rotacion del mismo.

3. \Variables de escalado: Son aquellas variables cuya modificacion
produce una variacion proporcional en las dimensiones del
mecanismo y como consecuencia el escalado de la trayectoria
generada.

Como se vera mas adelante, las variables de traslacion y orientacién son
variables geométricas del propio mecanismo, mientras que las variables de
escalado son variables adicionales que modifican proporcionalmente las
dimensiones.

Debido a lo expuesto en el parrafo anterior, se ha propuesto un nuevo
estimador de error, TRS, que considera la posible traslacién, rotacién y/o
escalado del mecanismo evaluado, y que se describird en detalle en el
siguiente punto.
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3.1 Estimador de error propuesto: TRS

Como ya se ha dicho anteriormente la falta de un estimador de error
adecuado en una rutina de sintesis de generacion de trayectorias, puede
conllevar a que se evallen erroneamente mecanismos con bajo potencial
para conseguir una buena solucion como adecuados. Por el contrario se
puede asignar un valor de aptitud bajo a mecanismos con gran potencial
para conseguir alcanzar la funcion objetivo.

El valor del error de sintesis proporcionado por la DMC utilizada como
estimador de error depende de la posicion relativa entre la trayectoria
objetivo (deseada) y la trayectoria generada por el mecanismo en estudio.
El uso de la DMC puede proporcionar por ejemplo un valor de error
elevado ante dos trayectorias iguales pero desplazadas una respecto a la
otra. Al igual que de la posicion relativa en desplazamiento, este estimador
de error también tiene dependencia con el giro y la escala entre ambas
trayectorias. Por lo tanto se considera interesante conseguir un estimador
de error que consiga el error minimo entre la trayectoria generada y
deseada, mediante la traslacion giro y escalado del mecanismo.

A todas estas caracteristicas se debe sumar el coste computacional de
evaluar el error. La evaluacion del error en problemas de optimizacion, ya
sea mediante métodos deterministas o probabilisticos, debe realizarse un
numero elevado de veces por iteracidn. Por tanto, un coste computacional
elevado de la evaluacién del error puede conllevar una pérdida importante
de la eficiencia del algoritmo. Es importante, por tanto, no utilizar métodos
multivariable que ademas supongan un gasto computacional elevado.

Debido a esto, este trabajo propone un estimador de error, el estimador
TRS (Traslacién-Rotacion-eScalado), en el que se evaluara el error en tres
pasos.

1. Traslacién: en un primer paso se traslada el centro de gravedad de
la trayectoria generada, para hacerlo coincidir con el centro de
gravedad de la trayectoria deseada.

2. Rotacion: se reduce el error entre las curvas mediante la rotacion
relativa.

3. Escalado: se aplica un coeficiente de escala para aproximar la
curva generada a la curva deseada.

En funcién de la disposicion de ambas curvas deseada y generada se
pueden dar varios casos:

55



Comparacién de curvas y estimacion del error

1. Trayectorias cerradas. En este caso tanto la curva generada como la
deseada son cerradas (ver Fig. 3.1) y por lo general se establecen
para que ambas tengan el mismo nimero de puntos de precision (p=c,
siendo p el numeros de puntos de precision que describen la
trayectoria deseada y ¢ el numero de puntos de precision de la
trayectoria generada), ya que esto mejora la eficacia del algoritmo.

2. Trayectorias abierta-abierta. En este caso ambas curvas son abiertas
(ver Fig.3.1) pero se cumple la condicion c=p. Es decir, la curva
generada puede contener un mayor numero de puntos de precision
que la curva deseada. De esta forma se puede seleccionar el tramo de
la curva generada que mejor se adapta a la deseada.

3. Trayectoria deseada abierta - generada cerrada. La curva deseada es
abierta y la generada es cerrada. Puede darse esta situacién cuando
el mecanismo generado permite la rotacién completa del elemento de
entrada. En este caso también se cumple la condicion c=p. Esta
condicion, al igual que en el caso anterior, permite seleccionar el tramo
de la curva cerrada que reduce el error de sintesis.

A continuacion se describe la obtencién del estimador de error para cada
uno de estos casos.

3.1.1 Trayectorias generada y deseada cerradas.

Se definen las trayectorias deseada y generada tal y como se muestra en
la Fig. 3.1. En ambos casos el nimero de puntos de precision es el mismo
(p=c) y por simplificar se denotan ambos como p. En el caso de la
trayectoria deseada los puntos de precision se denotan como o y se
emplean coordenadas cartesianas para su definicion. La curva del
mecanismo generado mediante el algoritmo evolutivo (individuo) o
mediante optimizacion local se define por los puntos de precision g'. En
forma matricial se puede expresar para cada curva los puntos de precision
como,

4" =[x, v

iT

oo ori=12,,p (3.1)
g =[x %]

La mayoria de los algoritmos empleados en sintesis dimensional de
mecanismos emplean la distancia Euclidea como funcion objetivo. En este
trabajo también se parte de dicha expresion, pero se van a introducir
modificaciones que permitan cumplir con los requisitos previamente
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mencionados, para conseguir asi el estimador propuesto, TRS. Para ello
se emplea la formula mostrada en la Ecuacion (3.2).

E= 336 x) (i) |- 3 2 -a) (¢ )] 62)

i=1

Esta funcion objetivo depende de la posicion relativa de las dos curvas.
Por ejemplo, en el caso de la Fig. 3.1 el error dado por la Ecuacion (3.2)
puede disminuirse o aumentarse notablemente si la curva generada se
desplaza hacia la curva deseada o se aleja de ella. A efectos practicos
solo implicaria la traslacion del mecanismo, lo que en general no es ningun
problema desde el punto de vista del disefio de estos sistemas. Por tanto
la Ecuacion (3.2) puede proporcionar un error elevado cuando realmente
no es asi en funcion de la distancia relativa de las dos curvas. En
consecuencia es conveniente trasladar la curva para que el estimador
proporcione el menor error posible. Para realizar el traslado de la curva
generada hacia la deseada es necesario seleccionar un punto de
referencia que reduzca dicho error entre ambas curvas. Un punto ideal
para conseguir este objetivo es el centroide de ambas curvas, siendo este
el punto utilizado en el TRS. Las coordenadas del centroide pueden ser
determinadas facilmente como se muestra en la Ecuacion (3.3)

Fig. 3.1 Trayectoria deseada (d) y generada (g).
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P P
ZX; Zy:, 1&
X, =4 y = 4 ==4d 3.3
T YT p; 3
CA B,
ng Zyg 1&
Xog = =, Yeg = O 4
pP |

Realizando a continuacion un cambio de coordenadas para llevar ambas
curvas a un origen comun como se muestra en la Ecuacion (3.4)

Xid:X;_Xcd i i

c }dozd -d, (3.4)
Yoo =Yg =Y

Xég:xé_xcg i i

i i g():g _gc

yOg:yg_ycg

La Fig. 3.2 muestra la traslacion de ambas curvas. La estimacion del error
puede formularse ahora como,

B =23 (Ko x0) + (g~ via) |-

i=1

N | —

p
i=1

[(gé -d,) (g ¢, )} (35)

Evidentemente la Ecuacion (3.5) reduce el error y por tanto es mas precisa
que la Ecuacion (3.4) empleada habitualmente. Sin embargo todavia
depende del orden escogido para la numeracién de los puntos de
precision. En otras palabras, la formula de la Ecuacion (3.5) proporciona la
comparacion de puntos de precision con el mismo superindice, lo cual es
una seleccion arbitraria realizada previamente por el disefiador. Nada
impide que se pueda obtener un error mas reducido cuando se cambia
esta numeracion. Evidentemente esto conduce a seleccionar p
combinaciones distintas de error que ordenados en forma matricial resultan
como se muestra en la Ecuacion (3.6),
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Fig. 3.2 Trayectoria deseada (d) y generada (g) trasladadas a un origen comin.

[ g-d, g -d, .. g"'-d, g-
g, -d, g-d .. g-d g -d (3.6)
E=| .. e »
g —di" gl -di" .. gi”-df" gl -df”
| g0-df g -df .. gf7-df gf"-df |

Cada columna de la Ecuacidon (3.6) representa las diferentes
combinaciones para la estimacién del error. Cada una de estas columnas
da lugar a un estimador del error con la siguiente expresion mostrada en la
Ecuacion (3.7).

F=3 (e )

i=1

= (g —dy) +(g)-dg)

F3= (l+2_d1)+§(1p+3_dg)2 (37)

i=1 i 1

F4= (I+3_dl)+i(lp+4_dg)2

i=l1 i=p-2

- i+p-1 i 2 L i-1 i 2
Fo=2(e" ~d) + 2 (e ~d,);

i=1 i=2

Que pueden resumirse en una Unica expresion como se muestra en la
Ecuacion (3.8),
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p—j+l p

F=> (g -d) + > (g7 -d)); j=12..p 4

i=l1 i=p—j+2

Donde j representa la referencia al estimador de forma que se puede re-
escribir como se muestra en la Ecuacion (3.9),

F' =[F F, ..F,] (3.9)

El vector de la Ecuacién (3.9) contiene los p estimadores de error pero solo
el que presenta el valor minimo seré seleccionado para la funcion objetivo,
como se muestra en la Ecuacion (3.10)

F, =min(F) (3.10)

3.1.2 Trayectorias abiertas:

En este nuevo caso se definen las trayectorias deseada y
generada tal y como se muestra en la Fig. 3.3. Ahora en general el numero
de puntos de precision p para la trayectoria deseada no coincide con el
numero de puntos de precision ¢ para la trayectoria generada, pero
siempre cumple la condicién ¢ = p. En el caso de la trayectoria deseada
los puntos de precisién se siguen denotando como d mientras que los
puntos generados se denotan ahora como g'. Por tanto,

a7 =[x,y ] i=120p oo (3.11)
g’ :[x; y;]; r=12,..c

De forma similar al caso anterior se determina el centroide de ambas
curvas y se trasladan a un origen comun. Las posibles combinaciones que
permiten valorar el error se expresan matricialmente como se muestra en
la Ecuacion (3.12),

g -dy g -dy gt ody gl —dp ]
. gé —dé g?) - d(z) gg_pH _dé gg—p+2 _dé (3.12)
g —di” gl -dfT gl -di gl —d)
| gg _dg gg“ —dg gg_] _dg gg _dg dpx(c-p+1)

Cada columna de la matriz de la Ecuacion (3.12) proporciona un estimador
de error con la expresién mostrada en la Ecuacién (3.13),

... .
F=2(g )

i=1

(3.13)
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Foopr = (80 —a))

!

Estas expresiones pueden resumirse como,

2 (3.14)

F. (g7 —d}); j=12...c—p+l

J

p
P

1

Igual que en el caso anterior (ver ecuacion (3.10)) debe seleccionarse el
estimador de error que proporciona el error minimo.

gZ g1
g3
d?
a?
g4
a3
o
d4_ _‘__/./-. \\\\{0'1

Fig. 3.3 Trayectoria deseada (d) y generada (g).

3.1.3 Trayectorias abierta (deseada) - cerrada (generada)

La Fig. 3.4 muestra las dos trayectorias. El proceso seguido es el mismo
que para los casos anteriores. En primer lugar se trasladan ambas curvas
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determinando el centroide y realizando un cambio de coordenadas. En
segundo lugar se establece la matriz que establece las distintas
combinaciones de errores, como se muestra en la Ecuacién (3.15),

Cg-dy g-dy .. gl-dy gl -d
g —di" gl -di" ..ogd”—dfT gl -df
| g0 -d} gf"-df .. gf"-df gf'-df |

Los estimadores de error obtenidos se muestran en la Ecuacion (3.16),

F=>(e-d)

p .
F2 — Z(ggﬂ _d:))Z
i=1
F=3(g ) 1<jscpel (3.16)
i=1
c—j+l 0 p o .
F=> (g —dy) + X (g7 °'-d)); c-p+l<j<c
i=1 i=c—j+2
\ -1 P 2\2
el )+ (e )
i=1 i=2
Que se pueden agrupar como se presenta en la Ecuacion (3.17),
£ i+ i\? i
F/:;( - do) 1I<j<c—-p+1 617
c—j+1 o p .
F] (ggﬁl d:)) + z (H/Cl d:]) C—p+1£j£c
i=1 i=c—j+2
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a’
a?

Fig. 3.4 Trayectoria deseada (d) y generada (g).

3.1.4 Rotacion de curvas y funcion objetivo

Las Ecuaciones (3.8), (3.14) y (3.17) proporcionan una mejor comparacion
de las curvas con un error mas ajustado que el proporcionado por la
Ecuacion (3.5). Sin embargo la posicion relativa de ambas curvas puede
modificarse mediante rotacién para obtener una mejora en la estimacion
del error. En la Fig. 3.2 se ha establecido el primer punto de precision de
cada curva como referencia para determinar su orientacién. Si los angulos
Ba ¥ By se modifican mediante la rotacién de una de las curvas la
estimacion del error también se modifica. A efectos practicos esto
supondria la rotacion del mecanismo lo que no es en general un problema
para el disefio. Tomando como referencia el caso de curvas cerradas, se
aplica la rotacién sobre la curva generada dando lugar a la modificacion
del estimador de error como el presentado en la Ecuacién (3.18),

p—j+1

F.(8,)= Z[Agff""—df)]%r i (Agff"’pf‘—df))z; j=12,....p (3.18)

i=1 i=p—j+2

donde,

(3.19)

A(B)= A = {cosﬂg —sinﬂg}

sing, cosp,

es la matriz de rotacion para proporcionar el giro de las coordenadas de
los puntos de precision. El estimador de error proporcionado por la
Ecuacién (3.21) es ahora la funciéon objetivo de un problema de
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optimizacidn local con una unica variable de disefio que es el angulo f. La
implementacion numérica de la Ecuacion (3.18) y la optimizaciéon conduce
a una estimacion del error precisa y eficiente que puede ser incorporada
en algoritmos de optimizacion deterministas y estocasticos. La funcion
objetivo para el caso de curvas cerrada-cerrada sera,

Fj(ﬁg)=p§1[Ag3”"—d8]2+ y (Agy ' —d)); j=12..p  (320)
i=1

i=p—j+2

La funcion objetivo para el casos de curvas abierta-abierta seria,

(Agy ' —d)s j=12..c-p+l (3.21)

Mu

Fm(ﬂg):

1

Y para el caso de curvas abierta-cerrada,
P " N2 . 7
Fm(ﬂg):Z(AggH—dg) 1<j<c-p+1

= (3.22)

c—j+1 o 0 p o o
, (Agf’*l—dg) + ) (Agg*”c’l—dg) c-p+l<j<c

1 i=c—j+2

Fm(ﬁg):

1

3.1.5 Escalado

El ultimo paso consiste en el escaldo de la curva generada para adaptarla
a la funcion deseada, con lo que el nuevo estimador de error, TRS, estaria
completado. Para ello se introduce un coeficiente de escala s, que
multiplica a las coordenadas de los puntos de precision transformando la
funcion objetivo para el caso de curvas cerradas como,

hy! p
=1

F. (5 ,s):pi [sAgy ~d, T+ Y (sAgy™'-d)); j=12..p (3.23)

i i=p—j+2

Estas expresiones muestran que el problema debe resolverse como una
optimizacién de dos variables. Sin embargo, a lo largo de este trabajo se
han realizado pruebas que muestra que una optimizacion independiente
por cada variable conlleva buenos resultados con reducciones de coste
computacional. Teniendo en cuenta el gran nimero de iteraciones a
realizar, sobre todo en una optimizacion mediante métodos evolutivos, la
solucién de realizar dos optimizaciones consecutivas, primero rotando y
luego escalando es el método seleccionado.
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3.1.6 Utilizacion de coordenadas polares

En el caso anterior se han empleado coordenadas cartesianas
para el proceso de traslacion-rotacion-escalado, estimador TRS propuesto.
Sin embargo, merece la pena investigar la influencia que puede tener la
utilizacion de coordenadas polares frente a las coordenadas cartesianas
en los procesos de rotacion y escalado.

Para ello, tras la fase de traslacién, se aborda la fase de giro del
mecanismo. Al igual que en el proceso anterior esta fase consiste en
minimizar el error cuadratico resultante de comparar la posicion de los
puntos de la trayectoria objetivo con la generada después de girar el
mecanismo un angulo B. Para conseguir este objetivo se dan los
siguientes pasos:

1. Se transforman a coordenadas polares (mddulo y angulo) los puntos
de la trayectoria ya trasladada. Se toma como origen de las
coordenadas polares el centro de gravedad anteriormente
determinado, tal y como se muestra en la Fig. 3.5. Se incrementa un
valor arbitrario 3 todos los angulos de los puntos de la trayectoria a
evaluar, manteniendo el valor de sus modulos. Esto equivale a girar la
trayectoria (y el mecanismo) el mismo angulo B.

2. Tras esto, y mediante un proceso de optimizacién del angulo B, para
minimizar el error estructural en funcion del mismo, se obtiene el giro
Optimo de la trayectoria obtenida, y por lo tanto también el giro del
mecanismo.

3. Finalmente y como fase de escalado, se trabaja con el mddulo de los
vectores en coordenadas polares obtenidos anteriormente. Teniendo
en cuenta estos médulos girados, se puede calcular la trayectoria
obtenida con el mecanismo en funcion del factor de escala aplicado.
Con esto se puede evaluar el error estructural como media de errores
cuadraticos entre trayectoria objetivo y trayectoria generada por el
mecanismo objeto de estudio, considerando nuevamente y como en el
caso de giro el angulo inicial de la barra de entrada. Optimizando este
factor de escala para minimizar el error estructural, se obtiene el valor
de escala a aplicar al mecanismo.
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#—4 ——_—
l1,8 I:)

Tn, 60

X X

Fig. 3.5 Aproximacion de giro del mecanismo y su trayectoria

3.2 Aplicacion al mecanismo cuadrilatero
articulado.

Una curva plana o funcién generada por un mecanismo depende de
numero de variables de disefio que lo definan. Esta curva puede ser
especificada en términos de sus coordenadas cartesianas de la siguiente
manera.

P(x,.Y, ) =f(W,.q,,m,q,) (324
donde P es un vector que representa las coordenadas cartesianas de los
puntos de precision obtenidos sobre la curva, wo es un vector con las
dimensiones geométricas de las barras y qn son las entradas del
mecanismo en cada uno de los grados de libertad. El vector m representa
las coordenadas de un punto de referencia en el mecanismo y qo €s la
variable que modifica la orientacion del bastidor. Para reducir el error entre
la curva deseada y la curva generada se aplica el estimador TRS,
realizando los tres pasos previamente mencionados, es decir, traslacion,
rotacion y escalado. Esto exige dividir las variables de disefio en cuatro
subconjuntos para formar un nuevo vector.

w' = [th WrT WST wg:| (3.25)
donde los subindices t, r y s indican traslacion, rotacion y escalado
respectivamente. Cada uno de estos pasos requiere la optimizacion del
mecanismo con respecto al subconjunto de variables correspondientes.
Con el objeto de tener mayor claridad, a partir de aqui se presenta el caso
del mecanismo cuadrilatero articulado representado en la Fig. 3.6. Sin
embargo, todo lo presentado en este apartado puede ser utilizado en
cualquier tipo de mecanismo plano, independientemente del numero
barras y nimero y tipo de pares cinematicos. Las variables de disefio del
mecanismo de la Fig. 3.6 seran,

3.26
WT:[XO Yo 0, 05 L L, Ly L, Ly B] (326)
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y las variables correspondientes a cada una de las fases del estimador de
error TRS seran:

th = [Xo YO]
w'[o,]

wST:[(swo )T}

donde s representa el factor de escala. El factor de escala s es una nueva
variable de disefio que multiplica todas las variables geométricas que
tienen influencia sobre la escala de la curva generada pero que no
modifican su forma. Es decir,

(3.27)

3.28
wg:[ Ll L2 L3 L4 LS ] ( )

De esta forma la funciéon P no se ve modificada salvo en su escala.

Desired path

Generated path

Fig. 3.6 Esquema de un cuadrilatero articulado.

Es importante resaltar que cada una de las fases de estimacion del error
involucra a la anterior. La experiencia obtenida de las pruebas realizadas
demuestra que la inclusion de la traslacién en el proceso de rotacion
mejora la eficiencia de este Ultimo. Del mismo modo la inclusion de la
traslacion y rotacion en el proceso de escalado mejora el resultado
obtenido.
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3.3 Ejemplos

Para mostrar de forma representativa la mejora que supone el estimador
de error propuesto TRS, frente al MSD se ha realizado una bateria de
ensayos. Los ensayos se han llevado a cabo sobre dos trayectorias
objetivo, una abierta sin puntos singulares y otra cerrada con un unico
punto singular (gota de agua). Las trayectorias utilizadas se presentan en
la Tabla 3.1 en base a las coordenadas x e y de los puntos de precision
empleados en el proceso de estimacion de error.

Arco Abierto Gota
Punto n° X1 Y1 X2 Y2
1 10 0 7.03 5.99
2 9.89 0.52 6.95 5.45
3 9.78 1.04 6.77 5.03
4 9.46 1.54 6.4 4.6
5 9.14 2.03 5.91 4.03
6 8.61 249 543 3.56
7 8.09 2.94 4.93 2.94
8 7.39 3.33 4.67 2.6
9 6.69 3.72 4.38 2.2
10 5.85 4.02 4.04 1.67
11 5 4.33 3.76 1.22
12 4.05 4.54 3.76 1.97
13 3.09 4.76 3.76 2.78
14 2.07 4.86 3.76 3.56
15 1.05 4.97 3.76 4.34
16 0 4.97 3.76 4.91
17 -1.05 4.97 3.76 547
18 -2.07 4.86 3.8 5.98
19 -3.09 4.76 4.07 6.4
20 -4.05 4.54 453 6.75
21 -5 4.33 5.07 6.85
22 -5.95 4.12 55 6.84
23 -6.91 3.90 5.89 6.83
24 -7.86 3.69 6.41 6.8
25 -8.81 3.48 6.92 6.58

Tabla 3.1 Trayectorias objetivo

De forma gréfica se presentan las trayectorias de la Tabla 3.1 en la figura
3.7.
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4 N\
Arco abierto

~

Y

Gota

Y

pas
7

& 4
Fig. 3.7 Trayectorias objetivo

Para los dos casos (esto es, curva abierta y curva cerrada) se han
generado aleatoriamente 10 (mecanismos del A al J) mecanismos a través
de sus variables de disefio. En el caso del arco abierto las dimensiones de
los mecanismos generados inicialmente se presentan en la Tabla 3.2.

Original x0 yo 0o 02 Ly L, L3 Ly Ls B
A 6.07 | 543 | -2.96 | -0.64 | 918 | 10.92 | 16.08 | 1558 | 8.32 1.82
B 6.21 | 3.72 | 1.38 | 1.89 5.50 1249 | 14.97 | 8.97 1526 | 1.25
C 582 | 6.28 | 044 | 172 | 3.30 1271 | 13.28 | 17.27 | 7.10 0.47
D 310 | -743 | 137 | -313 | 11.39 | 13.87 | 15.72 | 13.50 3.25 | -0.16
E 294 | 244 | 124 | 111 3.54 1110 | 5.63 1264 | 559 | -0.65
F -3.00 | 647 | -2.00 | 0.99 5.56 9.33 8.82 6.85 13.84 | 1.73
G 774 | 451 155 | 280 | 4.10 9.12 18.91 | 14.42 3.62 | -1.65
H 4111 199 | -1.39 | 0.83 7.79 1722 | 17.04 | 8.05 13.24 | 0.51
| -6.20 | -0.82 | -1.48 | -1.98 | 5.67 13.70 | 17.53 | 10.02 | 6.31 -0.31
J 156 | 214 | 125 | 273 5.54 1093 | 8.11 1165 | 8.15 2.21

Tabla 3.2 Mecanismos iniciales a evaluar para la trayectoria de arco abierto
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En el caso la trayectoria de gota los mecanismos generados inicialmente
de forma aleatoria se presentan en la Tabla 3.3 (mecanismos del K al T).

Original x0 yo 0o 020 Ly L, Ls Ly Ls B
K -8.27 1.05 291 032 895 13.49 13.93 13.41 9.23 -0.95
L 745 -8.48 -0.85 1.30 9.08 17.66 16.75 22.07 1217 -0.50
M -0.04 510 238 -0.01 8.80 21.89 19.32 12.90 430 470
N 110 048 298 262 6.92 11.00 1176 11.08 482 022
0 293 590 122 132 037 373 772 10.05 1233 133
P -7.68 753 294 -2.88 230 11.20 14.09 9.25 19.34 139
Q 1.56 1.21 076 2.29 344 7.94 943 10.44 143 -0.33
R -6.21 0.30 122 052 404 9.80 9.15 518 5.08 1.98
S 310 498 -1.80 213 5.75 9.86 8.64 9.80 8.73 -3.94
T 4.82 -9.35 -0.22 290 8.14 1357 13.28 1057 17.26 0.14

Tabla 3.3 Mecanismos inicales a evaluar para la trayectoria gota

Trayectoria de arco abierto Trayectoria de gota
TRS DMC TRS DMC

Comparacién
40.04 | 5531.69 0.72%
32.02 | 1892.94 1.69%
48.96 | 2382.07 2.06%
40.19 | 1304.78 3.08%
18.97 | 2296.54 0.83%
649 | 1193.17 0.54%
49.45 | 636.75 1.77%

Comparacién
324.09 | 1458.58 22.22%
14.73 | 2569.81 0.57%
319.52 | 1423.28 22.45%
319.41 | 5861.37 5.45%
4.08 | 1424.04 0.29%
178.81 | 1549.06 11.54%
159.19 | 2037.33 7.81%
195.78 | 871.30 22.47% 44.00 | 1694.45 2.60%
259.00 | 689.92 37.54% 41.37 | 4866.90 0.85%

J | 230.55 | 2661.61 8.66% T | 21.37 | 1436.44 1.49%
Tabla 3.4 Comparacion de los resultados con cada estimador

I ®©@ M Mm O O b |>

» | O |v 0= | | |X

-

Los mecanismos presentados en la Tabla 3.2 y en la Tabla 3.3 son
evaluados con el estimador de error propuesto, TRS, y con el DMC frente
a las trayectorias presentadas en la Tabla 3.1. En la Tabla 3.4 se muestra
esta evaluacion y una comparativa porcentual entre el error obtenido con el
estimador de error propuesto TRS y el DMC.

El estimador TRS involucra cambios en la definicion de los mecanismos
iniciales, es decir, modifica su posicién inicial, lo rota y lo escala, por lo que
los mecanismos tras la estimacion de error han modificado tanto sus
coordenadas de posicién como sus dimensiones. Los resultados de la
modificacion se muestran en la Tabla 3.5.
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En el caso del arco abierto, los las nuevas variables de disefio de los
mecanismos modificados tras el estimador de error se presentan en la
Tabla 3.5.

Mec. x0 yo ) 20 Ly L, L; Ly Ls B
A | -2441 | -825 | -258 | 0.13 | 17.08 | 20.30 | 29.90 | 28.98 | 1547 | 1.82
B 37.71 | 507 | 0.00 | 0.52 | 15.03 | 34.12 | 40.87 | 2449 | 41.68 | -5.03
C 1463 | 11.28 | -0.84 | -1.71 | 6577 | 2222 | 23.21 | 30.19 | 1242 | -5.81
D 2.02 665 | -1.47 | -1.83 | 598 728 | 825 | 7.09 1.71 | -0.16
E | 3294 | -1134 | 055 | 041 | 33.01 | 103.59 | 562.55 | 117.91 | 52.14 | -0.65
F 219 | 201 | -295 | 0.04 | 3.62 6.07 573 | 4.46 9.00 | 1.73
G 547 070 | -262 | -069 | 5.09 | 11.34 | 23.50 | 17.92 | 450 | -1.65
H 420 | 182 | -001 | 221 | 640 | 14.14 | 1400 | 6.61 | 10.87 | 0.51
/ 207 | 730 | -214 | -1.74 | 453 | 10.95 | 14.02 | 8.01 5.05 | -0.31
J 244 | 076 | 2.54 | -1.09 | 4.05 8.00 594 | 853 596 | 2.21

Tabla 3.5 Mecanismos resultantes tras evaluacion de error para arco abierto

En el caso la trayectoria de gota los mecanismos generados tras estimador
de error se presentan en la Tabla 3.6.

Mec. x0 yo0 D) 0 L, L, Lz L, Ls B
K 589 494 | 228 [ 149 [ 110 | 1.65 | 1.71 164 | 113 | -0.95
L 6.54 | 640 | 059 | 1.74 | 190 | 369 | 3.50 | 461 | 2.54 | -0.50
M 532 | 457 | 244 1182 077 | 191 ] 169 | 113 | 0.38 | 470
N 549 | 538 | 183 | 1.76 | 153 | 243 | 2.60 | 245 | 1.07 | 0.22
o 2426 | 073 | 0.39 | 0.99 | 059 | 597 | 12.35 | 16.06 | 19.71 | 4.95
P 6.34 | 491 | 3.00 | 0.04 | 1.38 | 6.74 | 848 | 557 | 11.64 | -1.39
Q 518 | 495 | 040 | 189 | 096 | 222 | 2.64 | 292 | 040 | -0.33
R 562 | 427 | 271 | 202 | 068 | 165 | 1.54 | 087 | 0.86 | 1.98
S 417 1523 | 065|202 (077 [ 131 ] 115 | 130 | 116 | 235
T 754 | 597 | 138 | 098 | 167 | 278 | 272 | 217 | 354 | 014

Tabla 3.6 Mecanismos resultantes tras evaluacion de error para trayectoria gota

Estas modificaciones se han generado aplicado una traslacion en x e y una
variacion de 8,, y de 85,y un escalado del mecanismo, segun las Tablas
3.7y 3.8. En estas tablas se muestran en las primeras dos columnas las
coordenadas de translacion. En la tercera columna se muestra el giro
experimentado por el mecanismo durante la rotacion. En la cuarta columna
se presenta la posicion inicial de la barra de entrada. Finalmente, en la
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ultima columna se muestra la escala aplicada al acabar el proceso de
aplicar el estimador TRS.

Mec. | Disp. X | Disp. Y | A8, | A%, | Escala
A -18.338 -13.683 | 0.378 | 0.770 1.860
B 31.498 1.356 -1.380 | -1.380 | 2.731
C 8.818 4.994 -1.287 | 0.017 1.748
D -1.086 14.084 | -0.092 | 1.300 0.525
E 35.887 -13.773 | -0.697 | -0.697 | 9.330
F 0.816 4.457 -0.953 | -0.953 | 0.650
G -2.270 -3.808 | -4.169 | 2.114 1.243
H 8.309 -3.809 1.384 | 1.384 0.821
/ 4126 8.118 -0.657 | 0.243 0.799
J -4.003 -2.901 1.283 | -3.815 | 0.732
Tabla 3.7 Variables modificadas en mecanismos evaluados para trayectoria de arco
abierto
Mec. | Disp. X | Disp. Y | A8, | A%, | Escala
K 14.159 3.886 5194 | 1172 0.123
L -0.916 14.879 1.446 | 0.441 0.209
m 5.363 -0.525 0.066 | 1.826 0.087
N 6.584 4.903 -1.146 | 4.383 0.221
(0] 21.331 -5.161 -0.829 | -0.326 1.599
P 1.335 12.437 5.939 | 2.923 0.602
Q 3.617 3.734 1.156 | 4.172 0.279
R 11.824 3.975 1496 | 1.496 0.169
S 1.067 10.204 1150 | -0.107 | 0.133
T 2.7114 15.315 1.596 | -1.923 0.205

Tabla 3.8 Variables modificadas en mecanismos evaluados para trayectoria de gota

En la Fig. 3.8 y la Fig. 3.9 se presentan graficos en los que en rojo se
dibujan las trayectorias objetivo descritas en la Tabla 3.1. Los mecanismos
dibujados con el acoplador de color verde, son los mecanismos originales
descritos en la Tabla 3.2 y la Tabla 3.3, cuyas trayectorias se dibujan en
azul. Los mecanismos modificados tras aplicar el estimador de error TRS
se presentan con el acoplador en color amarillo, estando estos
mecanismos descritos en la Tabla 3.5 y Tabla 3.6. La trayectoria generada
por los mecanismos modificados por el estimador de error se muestra en
negro.
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Fig. 3.8 Arco abierto (objetivo en rojo), generada por mecanismo (seguidor verde) original
(azul) y por mecanismo tras estimador (seguidor amarrillo) de error propuesto (negro)
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Como se puede apreciar en las diferentes figuras de la Fig. 3.8 y la Fig.
3.9, los mecanismos tras aplicar el estimador de error TRS son los
originales trasladados, girados y escalados. Aunque las dimensiones de
los mecanismos al finalizar el proceso difieren de las dimensiones
originales no se modifican la relacion de longitudes entre las barras del
mecanismo. En otras palabras, el cambio de dimensiones es Unicamente
debido a la aplicacion de la escala mostrada en la ultima columna de las
Tablas 3.7 y 3.8. De la misma forma, se puede apreciar que mecanismos
como el “E” en la Fig. 3.8, o el “P” en la Fig. 3.9, cumplen practicamente
con la curva objetivo al aplicarse el estimador de error TRS, tal y como
indica el error mostrado en la Tabla 3.4. Sin embargo, el error segun DMC
es muy superior, y conlleva clasificar el mismo mecanismo (sin trasladar,
rotar y escalar) como un mecanismo que no cumple con el objetivo, es
decir, cuya aptitud es baja.
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3.4 Conclusiones

El estimador de error propuesto, TRS, cumple con las condiciones
descritas al comienzo de este capitulo. Este estimador de error, no
conlleva cambios entre la relacion de longitudes de las diferentes barras
que lo componen, es decir, no cambian la morfologia del mecanismo, pero
si en su posicion, giro y tamafio. Sin embargo, la evaluacion de la aptitud
del mecanismo, cuantificando la validez del mismo para cumplir con la
trayectoria objetivo es mucho mas precisa, no despreciando mecanismos
que podrian cumplir con el objetivo simplemente con trasladarlos, rotarlos
ylo aplicarles un factor de escala diferente.

El estimador propuesto tiene un coste computacional muy reducido, por lo
que puede ser utilizado de forma intensiva. Esta propiedad permite su uso
en métodos evolutivos, en los que la aplicacion intensiva del estimador de
error haria inviable el uso de estimadores de error con un coste
computacional medio o elevado.

El estimador de error TRS, permite en el caso de un proceso de sintesis
local, partir de un mecanismo cuyo potencial para cumplir con la funcién
objetivo sea muy superior a los estimadores de error utilizados
habitualmente. Teniendo en cuenta que en el estimador TRS el traslado,
giro y escalado del mecanismo inicial es secuencial y no aditivo (el ajuste
de la rotacién del mecanismo no implica modificaciones en su traslacion,
por ejemplo), es posible vislumbrar que en un proceso de sintesis por
métodos locales podria ser recomendable utilizar una estrategia por fases,
en la que en una primera fase se optimicen las variables de disefio que
involucren traslacion del mecanismo; en una segunda fase las que
involucren la traslacion y giro del mecanismo; en una tercera fase la
traslacion, giro y escalado del mecanismo; y finalmente en una cuarta fase
todas las variables de disefio.
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Capitulo 4

“El verdadero problema es que los programadores han pasado
demasiado tiempo preocupandose por la eficiencia en el lugar
equivocado y en el momento equivocado; la optimizacion prematura
es la raiz de todo mal (o al menos de la mayor parte de él) en la
programacion.”

Donald Knuth
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4 Sintesis optima: sintesis de mecanismos
basada en métodos de optimizacion local.

El estimador de error propuesto, TRS, descrito en el capitulo 3, podria
aplicarse, como alli se ha comentado, tanto en técnicas de optimizacion
local, como en algoritmos evolutivos.

Aplicar el estimador de error explicado en un método de optimizacién local
implicaria conseguir una mejor aptitud del individuo de forma previa a
abordar el problema de optimizacion local como tal, es decir, tomando una
solucién inicial de partida, el estimador TRS, permitiria realizar
operaciones de traslado, rotacion y escalado del mecanismo para que la
trayectoria generada por el mismo sea lo mas préxima posible a la
trayectoria deseada o trayectoria objetivo, asi como el punto de inicio y fin
de la trayectoria generada para aprovechar al maximo la aptitud del
mecanismo de partida.

Una vez modificado el mecanismo de partida como se ha explicado, se
comenzaria el proceso de optimizacion local. Durante la optimizacion local
el estimador de error utilizado es el de distancia media cuadratica, DMC. El
estimador de distancia media cuadratica no tiene en cuenta en si mismo
procesos de traslacion, rotacion y homotecia de las trayectorias para su
comparacion. Sin embargo, abordando un proceso de optimizacion local
por fases se pueden tener en cuenta estos procesos de forma incremental.

En la optimizacion local por fases se plantea una primera fase que consiste
en el traslado de la trayectoria generada, lo que implica modificar las
variables w, descritas en el capitulo 3.

En una segunda fase se aborda una optimizacién de traslacion y rotacion
de forma conjunta, por lo que las variables de disefio a modificar son wt y
Wr.

En una tercera fase se aborda una optimizacion en la traslacion, rotacion y
escalado de la trayectoria generada, por lo que el grupo de variables de
disefio a optimizar se incrementaria con ws, con lo que se recogerian en
estas tres primeras fases todas las variables correspondientes a las fases
del estimador de error, pero de forma incremental y conjunta, lo que
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permite obtener mejores resultados, a cambio de un coste computacional
mas elevado que el estimador TRS.

Finalmente y como una cuarta fase de la optimizacién local se tienen en
cuenta las variables de disefio correspondientes al estimador de error, asi
como las variables geométricas, por lo que se aborda una optimizacion de
todas las variables de disefio de forma conjunta.

En los siguientes puntos se expondra el proceso de sintesis local
desarrollado en este trabajo con mayor detalle, abordando el
planteamiento cinematico del mecanismo, la definicion de la funcién
objetivo y el proceso de optimizacidn en si mismo.

4.1 Definicion cinematica del mecanismo

El problema de sintesis dptima dimensional trata de obtener un mecanismo
que genere una trayectoria con la mayor similitud posible a una trayectoria
deseada. El mecanismo generado se debe representar mediante un vector
de parametros que permitan definir el tamafio, posicidn y orientacion de
cada uno de los elementos que son parte de dicho mecanismo. Este vector
0 conjunto de parametros son las variables de disefio, y tal y como se ha
descrito con anterioridad son representadas mediante el vector w, que en
el caso de un cuadrilatero articulado puede estar construido como se
muestra en la Ecuacion (4.1).

WT:[XO Yo 0,0, Ly L, Ly L, Ly B] (41)

Ademas de las variables de disefio, que definen el mecanismo, el estudio
de la cinematica del mismo implica conocer las posiciones de sus distintos
elementos a lo largo de la trayectoria generada. Este conjunto de
posiciones se recogen en un vector q, denominado coordenadas
generalizadas.

Las coordenadas generalizadas pueden expresarse con un conjunto de
parametros diferentes, es decir, existen distintos tipos de coordenadas
generalizadas en funcién del conjunto de pardmetros que contenga el
vector q, asi como de si los parametros que estan contenidos en el mismo
son independientes o dependientes entre si. Debido a esto, la cinematica
del mecanismo se puede expresar con diferentes tipos de coordenadas
generalizadas, siendo una decision no trivial el tipo de coordenadas a
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utilizar, ya que esta eleccion influye en la eficiencia e implementacion de la
formulacion de la cinemética del mecanismo.

Si se selecciona una representacion en base a coordenadas
independientes, se tiene la ventaja de que el nimero de coordenadas a
utilizar es minimo y coincidente con el numero de grados de libertad de
mecanismo. Por el contrario, en mecanismos de cadena cerrada, con las
coordenadas independientes puede no describirse de forma univoca la
posicion del mecanismo, por lo que su uso queda limitado.

La utilizacion de coordenadas dependientes implica un mayor nimero de
coordenadas a utilizar, pero sin embargo permiten definir de forma univoca
la posicién de todos los elementos del mecanismo, asi como una
formulacion mas sencilla y generalizable a diferentes cadenas cinematicas.
Debido a estas ventajas, este ha sido el tipo de coordenadas
generalizadas elegido para el desarrollo de este trabajo. Por otro lado se
debe considerar que las variables dependientes elegidas para la
descripcion de la cinematica del problema deben aportar informacién
directa sobre parametros de interés para el disefio, siendo responsabilidad
del disefiador no afadir variables dependientes que no aporten
informacion de interés para el problema de sintesis.

Las ecuaciones de restriccion cinematica definen el comportamiento
cinematico del mecanismo. En la definicion descrita por estas ecuaciones,
se relacionan las variables independientes con las dependientes y las
dependientes entre si. El numero de ecuaciones a generar para describir el
comportamiento del mecanismo depende de los grados de libertad del
mismo, asi como de las coordenadas generalizadas seleccionadas por el
disefiador. Asi el nimero de ecuaciones de restriccion necesarias es la
diferencia del nimero de coordenadas generalizadas y los grados de
libertad del mecanismo. Estas ecuaciones estan agrupadas dentro de un
vector @, pudiéndose escribir de forma compacta como se muestra en la
Ecuacion (4.2).

d(w'g)=0 (4.2)

Las coordenadas utilizadas en este trabajo son las coordenadas naturales
del mecanismo, longitudes de barras y angulos, y las coordenadas
cartesianas de uno de los pares cinematicos fijos y del seguidor. Esto
permite un planteamiento de ecuaciones de restriccion cerrando los lazos
del mecanismo y utilizando condiciones de sélido rigido, por lo que la
formulacion de las mismas es sencilla y compacta, asi como obtener
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directamente informacidn 0til para evaluar la aptitud del mecanismo, como
son las coordenadas cartesianas del seguidor (trayectoria descrita por el
mecanismo).

4.2 Planteamiento del problema de sintesis

El problema de sintesis se puede abordar como un problema de
optimizacién, en el que a través de la modificacion de unas variables de
disefio se intenta conseguir que el mecanismo alcance ciertos parametros
funcionales. Estos parametros funcionales recogen los requisitos que debe
cumplir el mecanismo objeto de sintesis, y en un problema plano se
podrian definir hasta tres parametros funcionales para cada elemento e
instante de tiempo, siendo las coordenadas cartesianas de uno de sus
puntos y un angulo.

Los parametros funcionales se pueden clasificar en dos grandes grupos,
los deseados y los generados, dependientes estos Ultimos de las variables
de disefio w, y del valor de las coordenadas generalizadas. La
comparacion de estos dos grupos de parametros funcionales mediante
cierta expresion matematica sera la funcién objetivo a minimizar durante el
proceso de sintesis. En este caso esa funcién objetivo es una funcion de
error, como la TRS, descrita en el capitulo 3, o la funcién DCM (distancia
cuadrética media).

Asi, en un problema de sintesis dimensional para generaciéon de
trayectorias, la funcién de error vendra definida por la diferencia entre una
trayectoria objetivo y la trayectoria descrita por el seguidor del mecanismo
objeto de optimizacion. La trayectoria objetivo se definird como una serie
de puntos a alcanzar por el seguidor. Comparando la trayectoria de
seguidor de un mecanismo propuesto con la trayectoria objetivo, se
obtendria el error alcanzado por el mecanismo propuesto en cada uno de
los puntos de la trayectoria. Sin embargo, la funcion objetivo debe
describirse mediante un escalar, por lo que para el caso del DMC, se
definira la funcion de error como una media cuadratica del error en cada
punto, segun la expresién recogida en las Ecuaciones (3.1) y (3.2), y que
se vuelven a mostrar a continuacion:
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p

E = %Z[(X; ~%,) +(vy -y )2} = %i[(gi ~d) (g -a )} (32)

i=1 i=1

El mecanismo objeto de estudio se describira mediante sus ecuaciones de
restriccion, mostradas en la Ecuacion (4.2). Estas ecuaciones de
restriccion dependeran de la posicion de los diferentes elementos
representadas por las coordenadas generalizadas q, que se obtendran
mediante el analisis de la cinematica del sistema. Por otro lado, estas
ecuaciones también dependeran de los parametros del sistema w, o
variables de disefio, que representan las longitudes de los diferentes
elementos, asi como la posicion en el sistema de referencia global de
alguno de sus elementos no moviles, en posicion de uno de sus puntos y
angulo respecto a una referencia fija.

Con lo explicado hasta ahora, el problema de sintesis se podria escribir
formalmente segun la Ecuacion (4.3)

minE = mwinBZp:[(gf -d )T (¢ -d' )ﬂ (4.3)

i=1

Sujeto a {®(w,q) = 0}

4.3 Resolucion del problema de sintesis

Las ecuaciones de restriccion a la que se ve sujeta la optimizacion para
buscar el minimo de la funcién de error elegida, se puede eliminar
mediante la sustitucion en los puntos generados por las ecuaciones
mediante las que se obtienen dichos puntos. Estas ecuaciones dependen
de las coordenadas generalizadas, g. A su vez, las coordenadas
generalizadas ¢, dependen de las variables de disefio w, por lo que la
Ecuacidn (4.3) se podria reescribir como se presenta en la Ecuacion (4.4).

ranBi[(g’(qw»—d’ ) (¢'(a(w))—d' )H (44)

i=1
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Este tipo de problemas de optimizacion de funciones de forma cuadratica
pueden resolverse segun varios métodos que aprovechan esa forma
cuadratica para acelerar la convergencia del método. De los métodos
existentes el mas simple es el de Gauss-Newton, que es monétonamente
convergente, produce puntos estacionarios en minimos, maximos o puntos
de inflexidn, y en las proximidades de la solucion converge de forma
cuadratica. Este tipo de propiedades son interesantes para la
implementacion del método de solucion, siendo este el método elegido
para este trabajo, aunque lo expuesto en este trabajo podria ser ampliable
a métodos mas elaborados como el de Levenberg-Marquardt.

4.3.1 Calculo de matriz Jacobiana

El método de Gauss-Newton linealiza el error de sintesis, cumpliéndose en
el punto optimo la condicion de punto estacionario, siendo el valor del
gradiente de la funcién objetivo en ese punto nulo, por lo que a partir de la
Ecuacion (4.4), se podria escribir lo expuesto en este parrafo mediante la
Ecuacion (4.5)

wnB{V@mmeamW»+@mwaVde»ﬂ=

= min| v (&(a(w)) #(a(w)) | =
I 2(q(w) =0

Donde ¢ estaria definido por la Ecuacién (4.6).

gl —d!

g2—d2

8P —-d”?

En esta ecuacion y sucesivas, se ha omitido la dependencia de los
términos respecto de las variables de disefio y de las coordenadas
dependientes para mayor claridad. Siendo J en la Ecuacion (4.5) la matriz
jacobiana del error respecto a las variables de disefio, tal y como se
muestra en la Ecuacion (4.7), con k variables de disefio y p puntos de
precision.
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El calculo de J se puede facilitar teniendo en cuenta que la derivacion del
error respecto a las variables de disefio se puede hacer como una
derivacién por partes como se muestra en la Ecuacién (4.8).

_de o Gq 0Og
T aw 8q8w ow
D(g(w), W) =0 4s)

woq o0 g o0
oq ow Ow oW aq ow

0g 0@ 0D

>J=—— —

oq 0q Ow

Obteniéndose de esta forma el jacobiano exacto con un coste
computacional reducido.

43.2 Calculo de tamano de paso / médulo de la direcciéon de
descenso

Debido a la no linealidad del problema es necesario el uso de un proceso
iterativo. En este proceso iterativo se aproxima la funciéon de error

estimado por su desarrollo en serie de Taylor hasta su derivada de primer
orden, tal y como se muestra en la Ecuacion (4.9)

£(q(w)) =&(q(w)), + Ve(q(w)), Aw (4.9)
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Donde el subindice i indica los valores iniciales de las variables de disefio
o de la iteracion de disefio actual. Si se sustituye la Ecuacion (4.7) en la
(4.9), se obtiene la Ecuacion (4.10).

3 {s(q(w)), + Ve(q(w)), Aw] =0
Aw==[J79, ] I 2(q(w)), (410)

La Ecuacion (4.10) permite calcular el vector Aw. Este vector representa la
variacion de las variables de disefio respecto a la iteracién actual para
minimizar la funcion objetivo definida en la Ecuacién (4.3); es decir,
representa la direccion de variacion de las variables de disefio. Sin
embargo, esta variacion de las variables de disefio no es unica para
obtener el minimo de la funcién, ya que se ha obtenido a partir de un
desarrollo de Taylor de primer orden de la funcién, por lo que el minimo se
obtendré tras un proceso iterativo.

Esta direccién de variacién de las variables de disefio representa la
direccion en la cual se encuentra la maxima pendiente de descenso de la
funcion objetivo. Esta direccion se expresara tal y como se presenta en la
(4.11)(4.10).

d= ‘[JiT J i:l_l 7 2(q(w)), (4.11)

Por otro lado la Ecuacién (4.11) presenta una inversa de matriz. Se debe
tener en cuenta que la inversion de una matriz proporciona buenos
resultados siempre que dicha matriz esté bien condicionada. Debido a
esto, la bondad de la variacion de la direccién de descenso de la funcién
objetivo expresada por la Ecuacion (4.11) dependeran de si dicha matriz
esta bien condicionada. Para evitar esta dependencia a lo largo de este
trabajo se ha utilizado una matriz pseudoinversa de Moore-Penrose, en la
que se mejora el condicionamiento la matriz a invertir suméandole una
matriz identidad de la misma dimensién multiplicada por un factor tan
pequefio como sea posible para conseguir la inversion de matriz. Esto se
traduce matematicamente en lo expresado en la Ecuacion (4.12).

U7 3™ ~ limlf g+ ¢ 07 #12)

85



Sintesis 6ptima: sintesis de mecanismos basada en métodos de optimizacion local

Por lo que si se sustituye en la Ecuacidn (4.11) la propuesta formulada en
la Ecuacion (4.12), se obtiene la expresién mostrada en la Ecuacion (4.13).

1 T- . _1 . T-
d-= —(1413[; 3 +¢1] )Ji £(q(W)), @19

Para explicar el calculo de la pseudoinversa, se puede asumir que en una
descomposicion de una matriz en valores singulares, de una matriz A, se
obtendria la Ecuacién (4.14)

4.14
A=U-S-VT @19

Donde U y V son matrices cuyas columnas son vectores ortonormales y S
representa la matriz de valores singulares de la matriz A. Si se considera
ahora A invertible, se tendria la Ecuacion (4.15)

ISR 4.15
Al=0-5-VT @19

Con V=V:-P, y U=U-P, siendo P una matriz de permutacion. Al ser S una
matriz diagonal que contiene los valores singulares de A, S se puede
invertir faciimente, como una matriz diagonal de valores inversos a los
valores singulares.

Asi, se puede definir la matriz pseudoinversa de A, A", mediante el
calculo de la unica matriz que cumpla las condiciones mostradas en la
(4.16)

() AAA=A
(i) ATA-AT=AT (4.16)
(iif) AT-A es hermitica

(iv) A-A" es hermitica

A pesar de que la definicion de la matriz A" depende de la eleccion de las
matrices U y V en la descomposicidn de A en valores singulares, se puede
demostrar que a pesar de la arbitrariedad en la eleccion de los vectores
singulares por la izquierda y por la derecha, U y V, la inversa de Moore-
Penrose es Unica, y es una generalizacion de la matriz inversa.
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Tras esta breve explicacion sobre el calculo de la matriz pseudoinversa, y
aunque la Ecuacion (4.13) proporcione la direccién de variacion de las
variables de disefio para la obtencion del error minimo (ecuacion (4.4)), el
modulo de la variacion se debe reducir, ya que no se puede obtener el
minimo en una Unica iteracién debido a que d se ha obtenido de forma
aproximada. Esta reduccion puede expresarse matematicamente segun la
Ecuacion (4.17).

Aw = —or(lging[JiT J+ {-IT )J? g(q(w)), =—ad (4.17)

Donde o representa la modulacion de la variacion de las variables de
disefio, es decir, el tamafio de paso.

Asi, para operar de forma iterativa, teniendo en cuenta que el subindice
indica la iteracion de disefio, se puede representar la variacion de las
variables de disefio de una iteracion a la siguiente como se muestra en la
Ecuacion (4.18).

W, =W, —q, (lglng[JIT J, + (-I]_l )-Jir-s(q(w))i =w,—a,d (4.18)

El valor de a ya ha sido estudiado en otros trabajos como (De Juan, 2011),
y en este caso se ha utilizado un valor que varia a lo largo de la
optimizaciéon dependiendo de la convergencia de la solucion. Asi el valor
inicial debe tener una magnitud reducida, ao (de forma orientativa y como
ejemplo, en este trabajo se ha utilizado un valor de 0.001). Este valor es el
utilizado en la primera iteracion. A partir de esta iteracion siempre que la
solucién converja el valor de a se duplica en cada iteracién en un factor
Mg, hasta un valor maximo, aim; reduciéndose en un factor Ana en el caso
en que la solucion no converja. El proceso se muestra en el esquema de la
Fig. 4.1.

Los valores de ajim varian dependiendo de la fase de la optimizacion que
se esté abordando. Estos valores se han fijado tras diversas pruebas en
0.2 para las fases de traslacion, traslacién con giro y traslacion con giro y
escalado, y 0.05 para la fase final en la que se optimizan todas las
variables de disefio. De igual forma el valor de Anq utilizado es de 0.1y el
de Auq €s de 2 para las fases de traslacion, rotacién y escalado y 1.2 para
la ultima fase de optimizacion.
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S| Solucion
Analisis » FES —» NO
iteracion i=0 vy
v NO
FESq aF ai' Ang

lteracion

aF Qo 4

Qi+1= Mo "0 |

NO

Qi+1= Qlim

Fig. 4.1 Esquema de variacion del tamafio de paso

4.3.3 Verificacion del ensamblaje

Con lo explicado sobre el tamafio de paso y utilizando la Ecuacion (4.18)
se obtienen nuevos valores de las variables de disefio en cada iteracion
del proceso de optimizacién.

Tras la obtencidn de las variables en la iteracion de optimizacion, se deben
resolver las ecuaciones de restriccion del mecanismo (4.2), de forma que
el sistema de ecuaciones no lineales que las forman se cumpla para cada
posicion de sintesis. Sin embargo, si el tamafio de paso fuese
excesivamente grande, no se puede garantizar que las ecuaciones de
restriccion se cumplan. Para poder valorar si las ecuaciones de restriccion
se cumplen o no, se debe verificar la (4.19).

|®(a,w)| < 7 (4.19)

En la Ecuacidn (4.19) x.representa una vector de tolerancia cercano a

cero. Si la Ecuacién (4.19) no se cumple, se debe reducir el tamafio de
paso hasta que se cumpla la condicion, pudiéndose ensamblar el
mecanismo en todas las posiciones de sintesis.
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4.3.4 Criterios de convergencia-parada

El proceso global de optimizacion tiene dos criterios de parada, que
determinan cuando debe de finalizar la optimizacion. Estos criterios son un
valor de error objetivo 0 un nimero de iteraciones maximo.

Mediante el valor de error objetivo se limita el valor del error a obtener, es
decir, un valor de error aceptable en el mecanismo objeto de sintesis. Este
valor parece suficiente para marcar un criterio de parada del proceso de
sintesis, pero sin embargo no tiene por qué alcanzarse, ya que
dependiendo del individuo inicial y de la funcién objetivo no se puede
garantizar que cierto valor de error maximo pueda obtenerse. Debido a
esto es necesario utilizar un criterio de parada adicional, que en este
trabajo se utiliza como criterio el nimero limite de iteraciones. Lo explicado
en este parrafo se presenta en forma de diagrama de flujo en la Fig. 4.2,
revisandose estos criterios en todas las iteraciones del proceso de sintesis.

Mecanismo inicial Funcidn objetivo
i=i+1 '

| Optimizaci6n —

L < i=i+1 <
lteracion i
|
¢ Erroroptenido NO NO
<

Errorobjetivo?

S FIN S|

Fig. 4.2 Diagrama de flujo de criterio general de parada

Adicionalmente al criterio general de parada se han implementado también
criterios de cambio de fase. Asi, para cambiar de la fase de optimizacién
de las variables de disefio que permiten traslacion del individuo, wt, a la
siguiente fase, rotacion con traslacion, wr, se debe fijar un criterio. El
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criterio utilizado en este trabajo es la variacion del error entre la dltima
iteracion y la anterior. Asi, si no se consigue reducir el error entre una
iteracion y la anterior en un porcentaje mayor a criterio establecido, la
siguiente iteracion cambiara a una fase posterior. De esta forma tras llegar
a la ultima fase y si no se han alcanzado los criterios de convergencia-
parada globales, se vuelve de nuevo a comenzar con la primera fase de
optimizacion, hasta alcanzar los criterios de convergencia-parada globales,
tal y como se muestra en la Fig. 4.3.

Con esta estrategia de cambio de fase se intenta evitar que el método de
optimizacién caiga en minimos locales de la funcién objetivo. Al modificar
el vector de variables de disefio en cada una de las fases, se modifica el
rango de direcciones de la direcciéon de descenso, en funciéon de las
variables de disefio consideradas.

Esta modificacion del rango de direcciones de descenso con las variables
de disefio permite que si en alguna de las fases de optimizacion el vector
de variables de disefio representa un minimo local para esa fase, se
puedan explorar nuevas direcciones de descenso, mediante un cambio de
fase. Este cambio de fase puede permitir obtener una nueva direccién de
descenso en la funcién objetivo, ya que con el cambio de fase, el vector de
disefio no tiene por qué representar un minimo local de la funcidn objetivo;
lo que sucedia en la fase anterior, por lo que nuevamente se modificara el
vector de variables de disefio hasta incurrir en un minimo local de la fase, y
asi nuevamente cambiar de fase.
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k=1

v

[teracion
i=1

v i=i
FASE k 4
lteracion i

NO k=k+1 k=

Reduccion error

CAMBIO DE FASE

Errorobtenido<
Errorapietivo?

NO

NO

S
PARADA

—>  FIN

Fig. 4.3 Diagrama de flujo de cambio de fase a lo largo de la optimizacion

De forma gréfica supongamos un espacio de trabajo de dos variables de
disefio, y supongamos una funcién objetivo como la presentada en la Fig.
4.4,

15000
10000

5 som
&

-5000
100

100 L L L L L L L L L
M 100 80 60 40 20 0 20 40 60 80 100
X

v 00 1m

Fig. 4.4 Funcion objetivo para 2 variables de disefio.
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Si para esta funcion objetivo se realiza una optimizacion en X,
considerando un individuo inicial X=-100, Y=100, se obtendra un minimo
para X=0, Y=100. Sin embargo, este minimo no es un minimo de la funcién
objetivo. Asi, si en una fase posterior se realiza una optimizacionen Xe 'Y,
se pasara a un nuevo minimo en X=0, Y=0.

Lo explicado en un espacio de 2 variables es sencillo, pero en una sintesis
de mecanismos, el numero de variables de disefio es muy superior. Por lo
que la funcién objetivo es mucho mas compleja, y con posibilidad de
incurrir en un numero de minimos locales muy superior.

4.3.5 Diagrama de flujo

Lo explicado hasta este punto se puede condensar en el diagrama de flujo
presentado en la Fig. 4.5.

Partiendo de un individuo inicial, y mediante la funcién objetivo, se evalla
la aptitud del mecanismo calculando el error de este individuo. A partir de
aqui se inicializan las variables de control de iteraciones y de fase de
optimizacién. Se calcula el jacobiano de la funcion objetivo, que permite el
calculo de variacion de las variables de disefio para reducir el error de la
funcion objetivo. En un principio, las variables de disefio que se consideran
permiten la traslacion del mecanismo.

Tras la definicion del nuevo individuo se chequea si se puede ensamblar y
si el error que se obtiene con el nuevo individuo es un error menor al error
obtenido con el individuo de partida. En funcion de los chequeos se
propone un nuevo tamafio de paso. Si los chequeos son positivos se
aumenta el tamafio de paso para la siguiente iteracion de la optimizacion.
Este aumento de tamafio de paso tiene un limite, que puede variar en
funcion de la fase de optimizacion en la que se encuentre el proceso. En
este trabajo, y tras realizar diferentes pruebas con limites de tamafio de
paso, se ha determinado que para las fase de traslacion el limite de
tamafio de paso utilizado aim=0.2; para las fases de rotacion y escalado
aim=0.1, y para la fase en la que se consideran todas las variables de
disefio el limite del tamafio de paso considerado es de aim=0.04. De igual
forma, el aumento del tamafio de paso varia en funcién de la fase de
optimizacion que se esté abordando. Asi en la primera fase el aumento del
tamario de paso entre iteraciones puede tomar un valor de Awe=2, siendo el
valor de aumento de tamafio de fase para el resto de fases de Ama=1.2.
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En caso de que alguno de estos chequeos sea negativo, se reduce el
tamafio de paso, aplicando un factor de Ane=10 en todas las fases. Sin
embargo, este tamafio de paso no se aplica a la siguiente iteracion, sino
que se recalcula con el nuevo tamafio de paso el individuo de la iteracion
actual.

Tras esto, se verifica mediante el criterio de parada y convergencia si se
debe detener la optimizacidn o debe continuar. En este trabajo el valor de
error de la funcion objetivo exigido para la parada es de Erroraeivo=1.€-4. Si
no se llega al valor de error fijado por el Erroraeivo, tras realizar un nimero
de iteraciones limitado por iim=400, el algoritmo se detiene, a pesar de no
haber obtenido el error objetivo marcado. Si no se cumple ninguno de los
criterios de parada, el proceso de optimizacion continia, pasando a
evaluar la fase en la que se abordaré la siguiente iteracion en el modulo de
control de fase.

93



Sintesis 6ptima: sintesis de mecanismos basada en métodos de optimizacion local

Definicidn de la function objetivo y restricciones:
mvinF(w) Sujeto a {®(w,q) = 0}

v
Individuo de partida y
evaluacion de error inicial: w
i=1; k=1
v

ao

TAMANO
DE PASO

ai+1= Ulim

ai+1= Aa @i

Errorobtenico< k=k+1 4
Errorosietivo 2/ NO e
N O A

CAMBIO DE FASE

Y

FIN

Fig. 4.5 Diagrama de flujo para la implementacion de la optimizacién local propuesta
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En el mddulo de control de fase, se verifica si la diferencia de error entre la
iteracion actual y la anterior es suficiente, segun un limite fijado por Aimite.
Si la reduccion del error es mayor de Agimite (€n el cuadro de cambio de
fase de la Fig. 4.5), se mantiene la fase de optimizaciéon y se pasa a la
siguiente iteracion. En caso de que este criterio no sea satisfecho, se
modifica la fase de optimizacion. En este trabajo se han considerado las 4
fases de optimizacidn descritas, pasando progresivamente desde la fase 1
hasta la 4.Tras llegar a la fase 4, se vuelve a la fase 1. Este proceso se
repite hasta que se cumple alguno de los criterios de parada. En cuanto al
limite de variacion de error entre iteraciones, en este trabajo se ha decidido
usar un limite Aeimie=0.1% para todas las fases, tras valorar mediante
pruebas diferentes limites. Cada una de las fases de disefio tiene unas
variables de disefio asociadas, tal y como se describe en la Tabla 4.1

Fase de optimizacién Variables de diseiio
1 wr
2 WR
3 Ws
4 w

Tabla 4.1 Variables de disefio a considerar segun la fase de optimizacién

Definido el nuevo individuo, su error, el tamafo de paso de la fase
siguiente, y la fase, se procede de nuevo a evaluar el jacobiano de la
funcion objetivo para la nueva iteracién, y asi poder obtener un nuevo
vector de variables de disefio, hasta cumplir los criterios de parada
propuestos.

4.4 Ejemplos de sintesis local

En este punto se van a presentar ejemplos de sintesis local, continuando
con las trayectorias objetivo utilizadas en el capitulo anterior, arco de
elipse y gota de agua Tabla 3.1, y afiadiendo una nueva: un angulo recto
que se presenta en la Tabla 4.2 y Fig. 4.6.

El primer objetivo de estos ejemplos es mostrar los resultados obtenidos
por el algoritmo de sintesis local propuesto. Otro objetivo de estos
ejemplos es poder comparar los resultados obtenidos mediante el
estimador de error TRS, en el que se desacoplan las fases de traslacion,
rotacién y escalado, con un método de optimizacion local en el que estas
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fases se abordan de forma acumulativa y conjunta, sometiendo al
mecanismo a una optimizacion morfoldgicas tras estas fases.

1L R bomne e T e
TS — R — —
> E E E
+ i | i
) S IRk pommeemeees i AR
0 5 10 15

X

Fig. 4.6 Trayectoria de angulo recto

Angulo Recto
Punton® | X1 Y1
1 0 16
2 0 10
3 0 6
4 0 3
5 0 1
6 0 0
7 1 0
8 3 0
9 6 0
10 10 0
11 16 0

Tabla 4.2 Trayectoria de angulo recto

Al igual que en el capitulo anterior, se parte de mecanismos generados
aleatoriamente. Los mecanismos de partida para las tres trayectorias
propuestas se presentan en Tabla 4.3, Tabla 4.4 y Tabla 4.5.
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Original X0 y0 0, 039 Ly L, L Ly Ls B
A 9.14 519 | 074 | -242 | 057 | 956 | 1348 | 19.39 | 363 | -5.95
B 291 | 977 | 264 | 132 | 457 | 1434 | 6.56 | 13.50 | 11.73 | -0.46
C -7.56 | -3.04 | 226 | -1.00 | 539 | 1525 | 15.87 | 6.58 | 16.33 | 0.13
D 4.40 8.45 122 | 156 | 245 | 10.75 | 7.84 | 8.07 | 1353 | 414
E 6.02 0.98 1.73 108 | 406 | 6.70 | 1242 | 1060 | 572 | 1.27
F 781 | 543 | 2.07 | 114 | 1335 | 16.86 | 17.16 | 14.50 | 16.58 | -0.66
G 2.51 523 | 0.04 3.13 164 | 427 | 458 | 6.76 | 248 | 017
H 527 | 988 | 0.87 | 254 | 496 | 7.80 | 846 | 825 | 9.06 | -4.52
| 6.28 8.04 | 034 | 117 | 434 [ 1141 | 740 | 1016 | 7.86 | 4.98
J 3.83 819 | 091 -0.80 | 829 | 15.07 | 1444 | 1815 | 6.54 | -0.06

Tabla 4.3 Mecanismos originales de arco abierto

Original x0 yo ]} 020 Ly L, L3 Ly Ls B
K 026 | 632 | 046 | 2.68 | 249 | 742 | 8.05 | 6.09 | 14.38 | -0.67
L 8.12 359 | 017 | 142 | 859 | 1870 | 11.53 | 17.74 | 1245 | 0.33
M 251 | 026 | 2.61 032 | 326 | 13.98 | 17.20 | 7.07 | 146 | -1.49
N 6.35 | 066 | 066 | -1.70 | 367 | 1214 | 546 | 1114 | 4.00 | -0.33
0 425 | 915 | 008 | 3.01 428 | 9.02 | 11.83 | 13.11 | 15.37 | -0.30
P -4.90 | 5.61 285 | 186 | 219 | 16.05 | 1242 | 1232 | 625 | -0.19
Q 171 | 644 | 244 | 130 3.77 | 851 9.37 | 1060 | 7.31 | -2.28
R 094 | -319 | 106 | -050 | 841 | 10.71 | 10.16 | 9.46 | 8.53 | -0.68
S 523 | 810 | 012 | 1.91 | 7.87 | 13.76 | 14.33 | 13.70 | 4.88 | 155
T 1.13 216 | 2.01 245 | 447 | 1438 | 14.38 | 10.59 | 4.01 0.19

Tabla 4.4 Mecanismos originales de gota de agua

Original x0 yo 0o 0,0 L, L, L3 Ly Ls B
U 0.04 | -204 | -0.87 | -0.13 | 10.03 | 13.05 | 1542 | 1410 | 17.20 | 5.70
\ -342 | 419 | 224 | 233 308 | 936 | 735 | 826 | 16.90 | -0.61
W 6.38 | 474 | 103 | 276 | 14.28 | 1593 | 17.80 | 16.16 | 14.71 | -0.34
X 6.54 199 | -056 | 222 5.03 | 16.32 | 15.03 | 8.31 559 | 512
Y -140 | -2.22 | -2.61 028 | 295 | 1085 | 7.71 725 | 919 | -0.18
Z 610 | -0.87 | -014 | 085 | 3.86 | 10.78 | 14.68 | 12.89 | 13.27 | 4.79

AA 245 | 043 | 059 | 165 | 866 | 17.93 | 17.56 | 1295 | 719 | 0.68
AB 6.82 | 945 193 | -1.34 | 6.75 | 10.26 | 11.26 | 12.20 | 14.74 | 045
AC 0.05 | 983 | 084 | -063 | 211 | 7.74 | 759 | 523 | 520 | -1.49
AD 8.03 236 | 016 | 050 | 214 | 1045 | 11.72 | 16.06 | 19.28 | 0.76

Tabla 4.5 Mecanismos originales de &ngulo recto

Aplicando el estimador de error propuesto, TRS, en el capitulo anterior, los
mecanismos se modifican en traslacion, rotacién y escalado, obteniendo
para cada trayectoria los mecanismos mostrados en la Tabla 4.6, Tabla 4.7
y Tabla 4.8 respectivamente.
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TRS x0 yo 8o 620 L L, Ls Ly Ls B
A 3395 | 27.77 0.96 -1.70 5.65 95.57 | 134.76 | 193.93 | 36.34 | 0.34
B -116.8 | -35.76 | -2.23 0.09 3619 | 113.59 | 5195 | 106.93 | 92.90 | -0.46
C -2.90 -2.03 2.98 0.06 2.33 6.59 6.85 2.84 7.05 0.13
D 16.01 | 27.80 | 031 | 201 | 710 [ 3119 [ 2275 | 2340 | 39.27 | 4.14
E -16.09 [ 1502 | 1.80 [ 116 | 36.05 | 5947 | 11026 | 94.09 | 5076 | 1.27
F 14.85 | -7.97 | -3.02 0.19 2644 | 3339 | 3400 | 28.73 | 32.84 | -0.66
G 2658 | -2675 | 168 | 141 | 1644 | 4268 | 4580 | 6762 | 2480 | 0.17
H 1379 | 4397 | 119 | 130 | 1554 | 2447 | 2654 | 2587 | 2843 | -452
| 2.37 -9.96 | -0.61 -166 | 1578 | 4149 | 26.89 | 3693 | 2859 | -1.30
J -1.69 -2.83 2.68 0.97 3712 | 6748 | 6468 | 81.30 | 29.28 | -0.06

Tabla 4.6 Mecanismos de arco abierto tras estimador de error propuesto, TRS

TRS X0 y0 80 620 L1 L2 L3 L4 L5 B
K 9.55 4.44 1.88 0.83 0.84 249 2.70 2.04 4.82 5.61
L 485 | 685 | 077 [ 229 | 165 | 360 | 222 | 341 | 240 | 033
M 531 | 457 [ -307 | 1580 | 077 [ 332 | 409 [ 168 | 035 | 479
N 407 | 383 | 70 [ 179 | 115 | 380 | 171 [ 349 | 125 [ -0.33
0 153 | 264 | 151 [ 057 | 203 | 427 | 559 [ 620 | 7.27 [ -0.30
P 819 [ 673 [ 164 | 171 135 | 991 | 767 [ 760 | 386 [ -0.19
Q 650 | 433 [ 306 | 177 | 083 [ 188 | 207 [ 234 | 162 | 4.00
R 389 [ 330 [ -243 | 166 | 231 [ 294 | 279 [ 260 | 234 [ -0.68
S 474 [ 501 | -042 | 208 | 08 | 151 | 157 [ 150 | 054 [ 155
T 584 | 545 [ 177 | 1.1 129 [ 444 | 444 [ 327 | 124 | 049

Tabla 4.7 Mecanismos de gota de agua tras estimador de error propuesto, TRS

Finalmente en la Tabla 4.9, Tabla 4.10 y Tabla 4.11 se presentan los
mecanismos tras el proceso de optimizacion local explicado a lo largo de
este capitulo. EI numero de iteraciones méaximas permitidas durante el
proceso de optimizacidn local ha sido de 400.

TRS X0 yO 0, 020 L L, Ls L Ls B

U 5.41 234 | 113 2.18 1.80 2.34 2177 2.53 3.09 5.70
V -5.00 7.80 2.52 3.08 1.97 5.99 4.70 528 | 10.81 | -0.61
W 4.24 9.41 -2.30 149 | 14.96 | 16.69 | 18.64 | 16.93 | 1541 | -0.34
X 13.39 | -069 | -049 | 2.29 8.38 | 2719 | 25.03 | 13.85 | 9.32 | 5.12
Y 2829 | 9.1 -0.22 2.67 727 | 26.70 | 18.98 | 17.84 | 22.62 | -0.18
Z 13.72 | 2320 | 1.11 2.11 584 | 16.29 | 22.17 | 19.47 | 20.04 | -1.49
AA 0.19 6.77 | -2.91 232 | 1148 | 23.79 | 23.29 | 17.18 | 9.54 0.68
AB 799 | 10.30 | 0.52 -0.18 | 3.56 5.41 5.94 6.43 777 | -045
AC 240 | 1239 | -2.94 1.87 | 15.84 | 58.19 | 57.10 | 39.36 | 39.09 | -1.49
AD 2173 | 175 | -0.85 1.09 320 | 1565 | 17.55 | 24.06 | 28.88 | 0.76

Tabla 4.8 Mecanismos de angulo recto tras estimador de error propuesto, TRS

98




Capitulo 4

Opt.

Local x0 yo 6o 2% L, L, Ls La Ls B
A 0.61 11.56 947 17.58 4.24 -6.08 -2.03 040 | 136.99 | 26.80
B 065 | 1578 | 049 | 1595 | 1843 | 133 | -0.11 | 3.33 [ -128.0 | 277.10
c 558 | 432 [ 1737 | 2212 | 719 [ 001 | 119 | 215 [ -36.73 | 553
D 1.92 1409 | 11.34 6.74 8.79 4.09 -3.09 0.29 31.73 | -3846
E 1144 | 272 [ 1227 | 350 | 476 | 071 | 090 [ 115 | -217 | -8.44
F 2299 | 677 | 911 [ 2557 [ 283 [ -083 [ 059 | 190 | -581 | -11.28
G 0.70 16.67 4.83 20.58 5.85 043 4.08 -143 | 10947 | -114.4
H 8.72 3.36 12.03 5.38 5.68 -4.68 -5.39 0.88 -4.19 -3.15
[ 215 | 1521 | 1284 | 544 [ 373 [ 479 | 281 | 049 [ 4838 | 346
J 1.27 21.77 | 20.83 3.52 3.83 -0.41 -2.76 0.38 12.38 | -16.77
Tabla 4.9 Mecanismos de arco abierto tras proceso de optimizacién local propuesto

Lc:)r:::ll x0 yo 6o 2% Ly L Ls La Ls B
K 1.53 5.38 9.54 12.90 9.44 -0.88 3.52 1.86 -6.25 113
L 386 | 1120 [ 1118 | 17.95 | 2145 [ 003 | -281 [ 034 | 475 | 185
M 012 | 0414 [ 2072 | 2071 | 0.05 [ 126 | 039 | 331 | 558 | 4.83
N 011 [ 1465 | 022 | 1456 | 790 [ -050 | -1.74 [ 214 | 96.21 | 52.83
0 2.01 704 | 1258 | 1696 | 1235 | 087 | 038 | -1.28 | 621 | 1.13
P 037 | 1821 | 1686 | 2.64 | 1.85 [ -026 | -1.79 | 1.33 | -042 | 4.02
Q 019 | 029 [ 1469 | 1465 | 020 [ 158 | 026 | 286 | 661 [ 475
R 978 [ 1020 | 943 | 979 | 819 [ -088 | -015 [ 077 | 526 | 435
S 222 | 808 | 1185 | 1724 | 1573 | 092 | 048 | 075 | 1246 | -4.32
T 198 | 1056 | 720 | 1536 | 1320 | 053 | 193 | 220 [ 10.03 | 21.10

Tabla 4.10 Mecanismos de gota de agua tras proceso de optimizacién local propuesto

&T;l x0 yo 6o 7% L L, Ls Ls Ls B
U 10.57 11.50 13.89 15.80 17.84 6.03 -1.27 -1.89 7.06 -5.23
V 1.78 16.85 16.19 3.23 6.01 -1.53 218 =212 | -33.91 | -25.63
W 21.63 7.25 25.50 4.70 10.47 -0.76 2.57 -1.26 7.73 4.39
X 1.49 18.24 17.96 2.45 1.60 4.97 2.66 -1.12 8.64 -2.03
Y 0.62 16.64 16.59 0.89 2.29 -1.51 2.36 -2.33 | -16.59 | -16.57
VA 0.34 1.04 22.86 23.52 2.47 7.06 -1.93 -3.04 17.29 -41.42
AA 2.99 12.98 7.55 17.56 21.24 -0.86 2.05 1.79 62.63 46.29
AB 3.01 9.13 7.51 13.64 17.79 0.95 -3.48 -0.32 30.78 4547
AC 2.1 7.74 7.59 5.23 5.20 -1.49 -0.63 0.84 -0.05 9.83
AD 0.36 16.11 2.32 17.87 26.06 -0.38 3.28 1.84 138.36 | 622.23

Tabla 4.11 Mecanismos de angulo recto tras proceso de optimizacion local propuesto

A continuacién se presenta una comparativa entre el error DMC de la
trayectoria generada por el mecanismo original, el error tras aplicar el
estimador TRS vy tras el proceso de sintesis local con la optimizacién
explicada durante este capitulo. Estos resultados se presentan en tablas
segun la trayectoria evaluada, asi la Tabla 4.12 hace referencia a la
comparacion en con la trayectoria de arco abierto, la Tabla 4.13 con la
trayectoria gota de agua, y la Tabla 4.14 con la trayectoria angulo recto.
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Errores en Trayectoria de arco abierto
bmc TRS | Opt.Local | Comparacién Opt.
inicial Local vs DMC
A | 664.72 21.60 38.37 94.23%
B | 1319.63 34.14 6.07 99.54%
C | 334041 49.37 0.07 100.00%
D | 2444.05 45.71 10.60 99.57%
E | 1012.78 6.61 0.13 99.99%
F | 6085.18 40.41 13.92 99.77%
G | 595.84 40.31 27.64 95.36%
H | 968.40 29.41 1.35 99.86%
| 1148.85 46.92 13.69 98.81%
J | 825.00 43.44 15.95 98.07%

Tabla 4.12 Errores tras optimizacion local, TRS, DMC y comparacién DMC con
optimizacién local

Errores en Trayectoria gota de agua
bmc TRS Opt. Local | Comparacién Opt.
inicial Local vs DMC
K| 983.23 216 0.95 99.90%
L | 2174.36 34.14 0.57 99.97%
M| 598.62 49.37 2.56 99.57%
N | 233.09 45.71 36.55 84.32%
0| 255.21 6.61 0.95 99.63%
P | 1340.69 40.41 37.36 97.21%
Q | 5106.79 40.31 1.73 99.97%
R | 1349.04 29.41 34.72 97.43%
S | 1398.18 46.92 0.79 99.94%
T | 979.07 43.44 0.79 99.92%

Tabla 4.13 Errores tras optimizacién local, TRS, DMC y comparacién DMC con
optimizacién local

Errores en Trayectoria dngulo recto
Comparacién
i:i'\:igl TRS Opt. Local Opt. ’Zocal vs
bmc

U 2326.13 273.28 38.24 98.36%

V 496.68 277.69 1 99.80%

W 1379.55 4418 39.78 97.12%

X 188.79 109.99 39.06 79.31%

Y 459.18 136.48 45.83 90.02%

z 1075.95 162.17 208 98.07%
AA 679.59 36.72 6.13 99.10%
AB 721.39 247.36 5.23 99.28%
AC 759.55 70.83 729.2 4.00%
AD 1471.74 221121 34.95 97.63%

Tabla 4.14 Errores tras optimizacién local, TRS, DMC y comparacién DMC con
optimizacién local en trayectoria de angulo recto

En las Fig. 4.7, la Fig. 4.8 y la Fig. 4.9 se muestran los mecanismos
obtenidos tras la optimizacion local y la evolucion del error en cada uno de
los 30 procesos de sintesis local estudiados en estos ejemplos.
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Fig. 4.7 Gréficas de la optimizacion local para mecanismos de arco abierto
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Fig. 4.9 Gréficas de la optimizacion local para mecanismos de angulo recto

Como se puede observar de estos ejemplos, el método de optimizacién
propuesto consigue reducciones del error superiores al 95%, y hasta del
100% como para el mecanismo C. Para todas las trayectorias se
consiguen mecanismos con un error muy reducido, como muestran los
mecanismos C, Ly V.
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4.5 Conclusiones

La rutina de sintesis local propuesta tiene las siguientes caracteristicas a
destacar. Como primer aspecto, la sintesis local se aborda mediante un
proceso de optimizacion local estructurado en varias fases. Unas primeras
fases en las que se modifica la posicion, orientacién y escala del
mecanismo, para posteriormente abordar una cuarta fase en la que se
optimizan todas las variables de disefio, y por tanto la morfologia del
mecanismo. Esta division de la optimizacion en fases obtiene buenos
resultados debido a la rapida convergencia de las primeras fases, que
permiten ademas una adecuacion del individuo de partida a la trayectoria
objetivo antes de comenzar el proceso de optimizacion morfolégica del
mecanismo.

En cuanto a la busqueda de la direccion de descenso en el proceso de
optimizacién, se define la direccién de descenso segun la Ecuacion (4.13),
la inversion de la matriz jacobiana para la obtencion de la direccion de
descenso ha modificado su formulacion clasica, realizando una inversion
de dicha matriz mediante la inversa generalizada o pseudoinversa de
Moore-Penrose. Este cambio permite obtener mejores resultados aunque
el proceso de optimizacion provoque pasar por individuos que estén cerca
de una posicién singular, y por lo tanto la matriz a invertir no esté bien
condicionada.

Tras calcular la direccion de descenso, se debe modular el paso de
optimizacion. El mddulo del vector de cambio de variables de disefio se
modifica en este trabajo mediante un algoritmo de paso variable expuesto
en la Fig. 4.3 y la Fig. 4.5. Este algoritmo permite acelerar la convergencia
del proceso de optimizacion respecto a otros métodos.

Adicionalmente se ha implementado una restriccion durante el proceso de
optimizaciéon Fig. 4.5, mostrada en la Ecuacion (4.19), que permite
garantizar el ensamblaje del mecanismo a lo largo del proceso de
optimizacion.

Finalmente se ha mostrado el algoritmo completo en la Fig. 4.5, que
describe el algoritmo de sintesis local, y se ha demostrado su validez
mediante los ejemplos presentados.

En estos ejemplos se muestra que el método de sintesis local propuesto
consigue resultados que reducen el error en mas de un 95% respecto al

104



Capitulo 4

error inicial medido como distancia media cuadratica, con diferentes
trayectorias, dos abiertas y una cerrada, dos de ellas con puntos
singulares.

Por otro lado, el coste computacional no es elevado, ya que teniendo en
cuenta una limitacion del proceso de optimizacion a 400 iteraciones, el
tiempo consumido en el proceso no supera los 140 segundos en un
procesador Intel Core i5 (M560 2.53GHz) y por lo general oscila alrededor
de los 90 segundos.

Con lo expuesto en este punto, el proceso de sintesis local, podria ser
utilizado intensivamente en métodos de busqueda global, debido a una
elevada reduccion de error obtenida (>95%), y un coste computacional
razonable.
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Capitulo 5

“Estoy casi convencido (de forma diametralmente opuesta a mi
primera opinidn) de que las especies (esto es como confesar un
crimen) no son inmutables”

Charles Darwin
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5 Sintesis global: sintesis de mecanismos
basada en algoritmos evolutivos.

5.1 Introduccion

Tras el estudio de estimadores de error y la propuesta del estimador de
error TRS, se ha desarrollado un método de sintesis local, que recoge en
parte, los aspectos observados en el desarrollo del estimador de error.
Ademas, el método de sintesis local propuesto ha resultado mostrar una
gran eficiencia, consiguiendo reducir el error de partida en un nimero
limitado de iteraciones y con un coste computacional reducido.

Sin embargo, y como en todos los métodos locales, existe una gran
dependencia entre el individuo de partida y el resultado obtenido tras el
proceso de sintesis. En funciones objetivo facilmente obtenibles por el tipo
de mecanismo propuesto, por ejemplo un arco de elipse por un
cuadrilatero articulado, el individuo de partida tiene menor importancia que
en otras funciones objetivo. Asi, si la funcidén objetivo considerada fuese
una trayectoria en angulo recto, la eleccién de un buen individuo de partida
como individuo inicial, o la eleccion de un individuo con peores
caracteristicas conlleva que los resultados pueden mostrar unas
significativas diferencias de error tras ambos procesos de sintesis local.
Llevando este razonamiento al extremo, solo si se selecciona un individuo
de partida suficientemente adecuado se podria obtener un mecanismo que
cumpliese con la funcion objetivo incurriendo en un error minimo. Es decir,
si se busca una optimizacién global del error para cumplir con la funcién
objetivo, no es suficiente el uso de métodos de sintesis local en el disefio
de mecanismos.

Para la obtenciéon de minimos globales, una de las técnicas con mayor
difusién en diferentes campos de aplicacién son los algoritmos evolutivos,
y debido a ello, este capitulo trata sobre los mismos.

Como un primer paso para conocer este tipo de algoritmos, y ver la
viabilidad de los mismos para obtener buenos resultados, se ha optado por
estudiar el comportamiento del algoritmo evolutivo generalista propuesto
por MATLAB®. Tras observar la viabilidad de este tipo de métodos con el
algoritmo propuesto por MATLAB®, se ha procedido a desarrollar un
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algoritmo propio, con un menor nimero de opciones, pero mas adecuado
para la sintesis global de mecanismos.

5.2 Revision de la herramienta de MATLAB® de
métodos evolutivos

La revisién de la herramienta de algoritmos evolutivos propuesta por
MATLAB®, se ha realizado mediante pruebas de sintesis de mecanismos,
en particular cuadrilateros articulados. Mediante estas pruebas se ha
pretendido demostrar la viabilidad de este tipo de métodos para la sintesis
de mecanismos, asi como estudiar diferentes opciones que permite el
algoritmo.

Para entender qué parametros permite variar el algoritmo de MATLAB®,
se presenta en la Fig. 5.1 El esquema basico de un posible algoritmo
evolutivo.

Segun este esquema, a partir de una poblacion inicial, generada de forma
aleatoria, se clasifican los individuos segun su aptitud (adaptacién a la
funcion objetivo), y en funcién de esta clasificacion se agrupan para
generar nuevos individuos segun operadores como el operador de cruce o
mutacion. Asi de forma secuencial se van generando individuos cada vez
mejor adaptados al entorno propuesto (que se ajusten mejor a la funcion
objetivo impuesta, asi como a las posibles restricciones).

Se van a describir a continuacion los diferentes operadores basicos. Asi,
el operador de seleccion clasifica los distintos individuos de una
poblacion y les asigna una probabilidad de seleccion en funcién de su
aptitud, teniendo un valor de probabilidad asignado mayor cuanto mayor
sea la aptitud del individuo. Se debe tener en cuenta que el valor de
probabilidad asignado debe normalizarse, para que el sumatorio de
probabilidades de los individuos de una generacion no supere la unidad.
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Generacion Poblacion Inicial P(0)

v

Evaluacion de la aptitud de los
individuos

v

Operador de seleccién

v
Operador de cruzamiento
¥
Operador de mutacion

v

Creacion generacion (1)

A

NO

t=T ?

Y

S

Fig. 5.1 Esquema basico de algoritmo evolutivo

Para el operador de cruzamiento o cruce, y con los individuos de la
generacion y sus valores de aptitud correspondientes, se seleccionan
parejas de individuos segun una funcién de probabilidad, por ejemplo una
funcion de Gauss u otro (se utiliza también el método Montecarlo). En esta
seleccion pueden aparecer individuos varias veces, sobre todo los
individuos mas aptos, que tienen un mayor valor de probabilidad asignado,
y que por lo tanto tienen mas probabilidades de participar en el operador
de cruce. El numero de individuos seleccionados para participar en el
operador de cruce depende del nimero de individuos a generar por este
operador, y debe ser, como regla general el doble de los individuos a
generar.
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En el operador de cruzamiento, se toman de forma aleatoria dos individuos
de los seleccionados como padres, y se “cruzan” sus cromosomas. Existen
varias formas de cruzamiento, desde sustituir parte del cromosoma de uno
de los progenitores por los genes del otro progenitor, conocido como
cruzamiento de punto Unico; cruzar los genes uno a uno como media
aritmética ponderada; cruzar los genes uno a uno como media geométrica
ponderada; etc.

Finalmente y cerrando el primer ciclo de la secuencia, se aplica el
operador de mutacion. Este operador toma individuos de la poblacién
inicial y varia de forma aleatoria uno o varios genes. Este operador tiene
una probabilidad de actuacion, que debe garantizar la diversidad de
individuos, para evitar que se converja a una solucion o grupo de
individuos en una zona del espacio de busqueda de forma pronta, y que no
se evallen individuos en otras zonas del espacio de busqueda.

Asi la tasa de cruzamiento y mutacién, quitando la tasa de élite si es
utilizada, deben generar los p (0 p- peite) individuos de cada generacion,
influyendo el valor de estas tasas en la convergencia del problema de
forma directa. En algunos métodos estas tasas varian a lo largo de las
generaciones, aumentando la tasa de mutacion a medida que aumentan
las generaciones, para garantizar la diversidad de la poblacidn (dentro del
espacio de busqueda).

Para realizar las diferentes pruebas, la primera decision adoptada, ha sido
la codificacion el mecanismo mediante genes. Esta codificacion podria
estar ligada con el tipo de coordenadas a utilizar durante el proceso de
optimizacién. En el caso de algoritmos evolutivos, para realizar pruebas
con la herramienta propuesta por MATLAB®, la generacion aleatoria de
individuos, asi como los operadores de seleccion, cruce y mutacion se ha
decidido que trabajen con coordenadas cartesianas, aunque para la
evaluacion de aptitud y andlisis de los mecanismos se utilizan
coordenadas naturales utilizadas en los métodos de sintesis local, y que se
presenta en la Ecuacion (5.1) segun el esquema de la Fig 3.6.

WT:[XO Yo 00, Ly L, Ly L, Ly B] (1)

A continuacion se realizara un breve repaso de las opciones que presenta
la herramienta de MATLAB®, agrupando estas opciones en 4 grandes
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grupos: parametros generales, operador de seleccion, operador de cruce y
operador de mutacion.

5.21 Parametros generales disponibles en la herramienta de
algoritmos evolutivos de MATLAB®

5.21.1 Poblacién

Se debe introducir el numero de individuos de una poblacion y el rango
inicial de cada variable dentro del cual se genera aleatoriamente la
poblacién inicial. Generar una diversidad de individuos adecuada mediante
el rango inicial es un factor muy importante en el comportamiento del
algoritmo genético. Encontrar la cantidad de diversidad adecuada es una
cuestion del nimero de individuos a considerar en cada poblacién, asi
como de rango de variaciéon de cada una de las variables (genes) que
identifican a esos individuos. Para conseguir un ratio de tamafio de
poblaciéon adecuada, se deben realizar pruebas representativas del
problema a analizar.

5.2.1.2 Creacion de una nueva generacion

Se deben fijar diferentes constantes para determinar como el algoritmo va
a crear la siguiente poblacion. Es decir, se debe proveer al método de un
porcentaje de élite, cruzamiento y mutacion, que permitan al algoritmo
obtener resultados adecuados.

En el caso de querer trabajar con un método elitista, en el que los mejores
individuos de una generacion pasan a formar parte de la siguiente
generacion directamente, se debe definir también un parametro que
permita determinar el porcentaje de individuos que se consideren élite
(“Elite count”).

El porcentaje de individuos a generar con el operador de cruce se define
mediante otra variable (“Crossover fraction”). De esta forma la poblacion
de la nueva generacion contendra un porcentaje de individuos de élite, otro
de cruce, y el resto se generaran mediante mutacion.
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5.2.1.3 Criterios de parada

El algoritmo proporciona diversos métodos de parada, y es recomendable
utilizar varios simultdneamente. Los criterios de parada disponibles son un
valor de la funcion de aptitud, numero maximo de generaciones, tiempo
maximo de ejecucion y numero de generaciones sin obtener mejoras en la
aptitud de sus individuos.

5.2.2 Parametros del operador de seleccion

5.2.2.1 Escalado de aptitud

La funcion de escalado convierte los valores de aptitud obtenidos de la
funcion objetivo para que sean apropiados para la funcion de seleccion de
los progenitores que darén la siguiente poblacién, es decir, asigna una
probabilidad a cada individuo, que depende de su aptitud, para mediante
esta probabilidad determinar las posibilidades de dicho individuo para
tomar parte en los operadores de elitismo, cruce o mutacion.

Las funciones de escalado disponibles son las siguientes:

o Rank: se le asigna un valor de aptitud 1 al mejor individuo, un 2 al
segundo, y asi sucesivamente. Mediante esta funcion se consigue
eliminar la diseminacion de los valores de aptitud dentro de una
poblacién.

o Proporcional:  generando probabilidades de  seleccion
proporcionales a los valores de aptitud.

. Top: selecciona un numero de individuos n, siendo estos n
individuos los de mejor aptitud, y le asigna a todos la misma
probabilidad (1/n). El resto de individuos no tiene ninguna
probabilidad de participar en los operadores de élite, cruce o
mutacion.

o Shift linear: escala los valores de aptitud de forma que la
expectativa del mejor individuo es igual a una constante
multiplicada por la aptitud media.
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5.2.2.2 Seleccion

La funcion de seleccion escoge los progenitores para la siguiente
generacion basandose en los valores escalados de la aptitud. Se puede
introducir una funcién de seleccion propia o usar una de las
predeterminadas: estocastica, uniforme, remanente (remainder), uniforme,
ruleta y torneo.

5.2.3 Parametros del operador de cruce

Este operador define cdmo se deben cruzar dos individuos para crear uno
nuevo para la siguiente generacion. El algoritmo ofrecido por MATLAB®,
presenta las siguientes posibilidades de operador de cruce:
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Disperso (Scattered): genera un vector binario con el mismo
numero valores que el gen que define a un individuo. Asi, si se
tienen n cromosomas genera un vector de dimensiéon n que
contiene valores 1 0 0, o vector de cruce. Posteriormente toma dos
progenitores en funcién de su aptitud y el operador de seleccién, y
forma un nuevo individuo tomando los cromosomas de uno de los
progenitores que tienen asignado un valor 0 en el vector de cruce,
y los del otro progenitor los que tienen asignado un valor 1 en el
vector de cruce.

Pivotamiento de punto fijo: En este caso se genera un numero
aleatoriamente entre 1y el numero méaximo de genes que definen
un individuo. En base a este numero se dividen los genes de
ambos progenitores por el cromosoma determinado mediante el
numero aleatorio, en dos partes. El nuevo individuo se generara
con una primera parte de uno de los progenitores y una segunda
del otro, encadenando los fragmentos generados.

Pivotamiento de dos puntos: Este caso es similar al anterior
pero se fragmenta el cromosoma de cada progenitor en 3 partes,
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generando el nuevo individuo mediante intercambio de las partes
de los progenitores.

Media ponderada: Para definir un gen del nuevo individuo se
calcula la media ponderada del mismo gen de los progenitores
como se muestra en la Ecuacion (5.2). En el parametro A (ratio) se
introduce el peso de cada uno de los progenitores, y se afecta por
un numero aleatorio entre 0y 1, k, tal y como se muestra en la Fig.
5.2.

x1 X X2 X

Fig. 5.2 Operador Cruce de media ponderada

El superindice de los individuos marca el numero de generacion y
el subindice marca el numero de individuo dentro de la
generacion.

wz.“:wf7 +K~ﬂu(win —wi,) (52)

Si A =1 — el nuevo individuo estard en algun lugar entre
ambos progenitores. Es igual que la opcidn aritmético.

Si A >1 — el nuevo individuo puede caer fuera del espacio
entre los progenitores en la direccion al segundo.

Si A <1 — el nuevo individuo estara mas cerca del primer
progenitor y nunca sera el segundo.

Heuristico: el nuevo individuo se genera operando gen a gen con
los progenitores. Los genes del nuevo individuo tomaran valores
cercanos a los presentados por los genes del progenitor con mejor
aptitud segun un ratio. No dependiendo esta cercania o lejania del
progenitor de ninguna variable aleatoria, tal y como se muestra en
la Fig. 5.3.
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X1 X X2 X

Fig. 5.3 Operador Cruce heuristico

Si A =1 — el nuevo individuo es igual al mejor progenitor
(Progenitor x2).

Si 1> A >0.5 — el nuevo individuo queda entre los dos
progenitores y mas cerca del mejor

Si A>1 — el nuevo individuo se sale del espacio entre los dos
progenitores en la direccion del mejor

wil=w + ﬂ-(win -w ) (5.3)

e Aritmético: Mediante este método cada gen del nuevo individuo se
define mediante la media aritmética ponderada con un nUmero
aleatorio de los valores de dicho gen en sus progenitores.

W= 2w, +(1- A)w, (5.4)

] m

e A medida (Custom): Se puede generar una funcion de cruce que
genere un nuevo individuo como requiera el usuario.

5.24 Parametros del operador de mutacion

El operador de mutacién trabaja generando pequefios cambios aleatorios
en los genes de los individuos seleccionados para mutar. La mutacién
proporciona diversidad genética y posibilita que el algoritmo busque en un
espacio mas amplio.

La opcidn de distribucion Gaussiana es la opcion por defecto. Afiade un
numero aleatorio escogido de una distribucién normal para cada gen del
individuo. La cantidad de mutacién es proporcional a la desviacion
estandar, controlada por el pardmetro ‘Scale’ (desviacion estandar en la
primera generacion). Tipicamente, la cantidad de mutacién disminuye en
cada nueva generacién. Esto se controla mediante el parametro ‘Shrink’.
Cuando es 0, la varianza se mantiene constante. Cuando es 1 disminuye
linealmente hasta 0 cuando se alcanza la Ultima generacion.
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Otras opciones de distribucion son uniforme, adaptativa factible, y custom.

5.3 Definiciébn de pruebas y resultados con la
herramienta de algoritmos evoolutivos de
MATLAB®

Como primer paso, para comprobar el funcionamiento de estos métodos, y
la posibilidad de encontrar soluciones cercanas a un optimo global con un
coste computacional razonable, se ha propuesto elegir la trayectoria
objetivo como la trayectoria descrita por un mecanismo conocido. En estas
primeras pruebas se ha usado el método evolutivo para determinar
Unicamente las variables de disefio que marcan la orientacion del
mecanismo, 6o, y la posicion en el espacio del mecanismo, (Xo,Yo). ES
decir, conocido el mecanismo Optimo para generar una trayectoria se trata
de posicionar ese mecanismo espacialmente mediante traslacion y giro
para obtener asi la trayectoria buscada.

5.3.1 Prueba 1: Convergencia de los algoritmos evolutivos

Esta primera prueba trata de constatar si los algoritmos evolutivos son
capaces de converger hacia una solucién que sea un éptimo global de la
funcion objetivo.

Con tal fin se parte de un mecanismo conocido de dimensiones y posicion
mostradas en la Tabla 5.1:

Ll L2 L3 L4 L5 alfa 60 xo yo
10 20 30 25 15 pi/6 pi 0 0
Tabla 5.1 Mecanismo seleccionado para generar trayectoria objetivo

Se evalua la trayectoria en 9 puntos. Para probar el algoritmo genético se
introducen como objetivo los puntos calculados de la trayectoria y se trata
que se encuentre Unicamente Xo € Yo, fijando los demas pardmetros
mediante los limites inferior y superior, tal y como se muestra en la Tabla
5.2.

[Rango poblacién inicial [ [10 20 30 25 15 pi/6 pi -

17
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100 -100;
10 20 30 25 15 pi/6 pi
200 200]

Limites inferior y superior [10 20 30 25 15 pi/6 pi -
100 -100;
10 20 30 25 15 pi/6 pi
200 200]

Tabla 5.2 Rango de variacion de las variables que definen el mecanismo

mE' - Mejor: 1.963 Media: 1.9696
.!
10'L *
I...
107 e
&
Yot
10'L
and
10° I | I I I I I I I ]
0 10 20 30 40 50 60 70 80 a0 100

Generacion

Fig. 5.4 Evaluacién del error en Prueba 1

120
100 -
80|

60 -

Variacién media

4/

20+ *

.o."

" : . " |
10 20 30 4n 50 AN 70 80 920 100

Generacion

Fig. 5.5 Variacion de mejor individuo entre generaciones

o

El algoritmo finaliza a las 58 generaciones porque no consigue reducir el
error en sucesivas generaciones, tal y como se muestra en la Fig. 5.4 y
Fig. 5.5.

Se llega al punto (xo=-0.314, y0=0.582) con un error de 1.969. Un error
reducido y una solucioén muy similar al mecanismo 6ptimo y conocido.
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En torno a 10 generaciones la media de aptitud se equipara mucho a la del
mejor individuo. También se ve que la distancia media entre individuos se
hace muy pequefia rapidamente.

En este caso, parametros por defecto como el tipo de cruce (disperso), tipo
de mutacion, tasa de cruce y mutacion, etc., son los propuestos por
defecto en la herramienta, que no tienen por qué ser los optimos para el
tipo de problema abordado.

5.3.2 Prueba 2: Estudio de proporcion de cruce y mutacion

Se ha estudiado a continuacion el efecto de cambiar la proporcion cruce-
mutacion.

Los parametros del programa seleccionados son los siguientes:
options.Generations = 3000;
options.TimelLimit = 10;

A pesar del alto numero de generaciones establecido, solo se alcanzan 8
generaciones debido al limite de tiempo, influye en la cantidad de
mutacion. Por defecto, se disminuye linealmente la varianza de la
distribucién normal a medida que pasan las generaciones, hasta 0 para la
ultima. Por lo tanto la cantidad de mutacién apenas disminuye en este
caso.

En el siguiente gréafico se muestran los resultados de 10 algoritmos
diferentes para cada uno de los 6 niveles de cruce probados (en abscisas,
0,0.2,04,0.6,0.8 y1). El color del gréfico indica el valor de la aptitud en
cada caso.
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Prueba n®
4] L1 ] =Y [ ]

Error medio y desviacion
=]

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Porcentaje cruce-mutacion

Fig. 5.6 Pruebas de tasa cruce-mutacion (abcisas variacion de la mutacion, 0 no varia la
tasa, 1 se elimina la mutacién en la Gltima generacién; en ordenadas nimero de prueba)

En los 60 casos el algoritmo termina porque se excede el tiempo limite
fijado (10 s por cada algoritmo).

En estas condiciones, parece que los resultados empeoran drasticamente
cuando no hay mutacién (CrossoverFraction=1). Aun asi y viendo que el
numero de generaciones es reducido se repiten las 60 optimizaciones
aumentando el tiempo limite de optimizacion a 20s.
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Fig. 5.7 Pruebas de tasa cruce-mutacion (abcisas variacion de la mutacion, 0 no varia la
tasa, 1 se elimina la mutacion en la dltima generacién; en ordenadas nimero de prueba),
con mayor tiempo limite por prueba

Con mayor tiempo para ejecutar los algoritmos se consiguen resultados
con menor error, pero se observa la misma tendencia, un efecto negativo
con la reduccion de tasa de mutacién y utilizando cruce Disperso
(Scattered) (opcidn por defecto). Puede que este tipo de cruce no sea
adecuado para este problema, como muestra la Fig. 5.7.

121



Sintesis global: sintesis de mecanismos basada en algoritmos evolutivos

Otra prueba mas se ha realizado eliminando el numero limite de
generaciones, obtenido los resultados mostrados en la Fig. 5.8.

Prueba n2

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Porcentaje cruce-mutacidn

30 T T T T T =+
20

10

0

Error medio y desviacidn

ol | | | | |
0 0z 04 0.6 0.8 1
Porcentaje cruce-mutacion
Fig. 5.8 Pruebas de tasa cruce-mutacion (abcisas variacion de la mutacién, 0 no varia la
tasa, 1 se elimina la mutacion en la dltima generacién; en ordenadas nimero de prueba),
eliminando el limite de generaciones

Tras estas pruebas se puede observar que mantener una tasa de mutacion
a lo largo de las generaciones proporciona mejores resultados que ir
reduciendo la tasa de mutaciéon seglin aumentan las generaciones. Esto
podria tener su origen en que el cruce conlleva a una rapida convergencia
hacia una solucién como ‘mezcla” de los individuos mas aptos de la
generacion inicial, pero con una pobre exploracion del espacio de trabajo.
Pudiéndose ampliar esta exploracion mediante el mantenimiento de la tasa
de mutacién.

5.3.3 Prueba 3: Influencia del tipo de cruce

Realizando la misma prueba que la prueba 2, pero modificando el
operador de Cruce por la opcién de cruce aritmético, se pretende estudiar
como afecta el operador de cruce a la tasa de mutacién.
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Con las mismas condiciones que en el primer estudio de la prueba 2, se
sustituye el cruce Scattered por el aritmético, obteniéndose los resultados
mostrados en la Fig 5.9.

options.Generations 3000;

options.TimeLimit = 10;
options.CrossoverFcn =

@crossoverarithmetic;

15

Prueba n2

0 0.2 04 0.6 0.8 1
Porcentaje cruce-mutacion

Error medio y desviacidn

0 0.2 04 0.6 0.8 1
Porcentaje cruce-mutacion

Fig. 5.9 Estudio de la influencia de la tasa de cruce-mutacién con operador de cruce
aritmético.

El algoritmo también termina por el limite de tiempo. En la Fig. 5.9 no se
observa una tendencia clara en cuanto a la proporcion cruce/mutacién con
el tipo de cruce aritmético. Se mejoran los resultados de aptitud,
ligeramente menores. Parece que este cruce da mejores resultados que el
cruce disperso (scattered).

5.3.4 Prueba 4: Influencia del cruce comparado con el tamaiio de la
poblacion

Se pretende analizar el efecto del tamafio de la poblacion inicial. Se espera
que con mayor nimero de individuos se encuentre una mejor solucion. Se
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ha establecido un limite de generaciones de 20 y se han hecho 10 pruebas

por cada numero de poblacion de las que se muestran los resultados en la
Fig. 5.10, Fig. 5.11y Fig. 5.12.

o
12 S e P
0 O
o
2
a 8 e
L]
e 6+ o |
[Y]
=
4 S B iRl S " _______________________________________________________________________________________
R f e S
0 1 ; ; —& T 4
0 20 40 60 80 100
Tamaiio poblacidon
Fig. 5.10 Error segun el tamafio de la poblacién con Cruce “Scattered”
: Mejor: 3.44 Media: 3.93
10
[ ]
L]
4
10 .
L
10
e
]
=
W g
10
10’
[ L] L] L) L] 4 4 [ ]
L} ¥ E | 4 [ ] ] L : 1 N . .
150 1 1 1 1 1 1 1 1 1 ]
0 z 4 8 8 10 1z 14 18 13 20
Generacion

Fig. 5.11 Evolucién del error medio y minimo para poblacién de 10 individuos por
generacion
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105 - Mejor: 0.001 Media: 0.079
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Fig. 5.12 Evolucién del error medio y minimo para poblacién de 50 individuos por
generacion

Como se esperaba, al aumentar la poblaciéon se mejora la aptitud y se
reduce la desviacion de los resultados, sobre todo a partir de 40 individuos.
En los dos ejemplos mostrados se ven las diferencias en la evolucion de la
mejor aptitud y aptitud media. Con menor poblacidn la evolucién del mejor
individuo se queda estancada antes (ver Fig. 5.12).

En la Fig. 5.13 se muestra un analisis similar al anterior pero utilizando el
cruce aritmético.

Lo I 0 T LT T L T I T TR TP T PP TP PP )
45
A0 - s o o
3 35 Lo )
£ 3.0 fommmn e b
j=14
f 25 4+ b o
T 20
E 1'5 O _" _______ ™o ---- " ________________________________________________________________________
10 e - e !’_ _____________________________________________
0.5 — e
0.0 I 4313, . .
0] 10 20 30 40 50 60
Tamano poblacion

Fig. 5.13 Efecto del tamafio de la poblacion. Cruce aritmético
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Los resultados obtenidos son mucho mejores que los obtenidos con cruce
disperso (“Scattered”). Como se veia anteriormente el cruce aritmético es
mas eficaz en el caso estudiado que el cruce disperso. Ademéas parece
que hace falta menos poblacion para obtener buenos resultados.

En el caso de 35 individuos se han obtenido malos resultados. Esto es
debido a que uno de los 10 algoritmos ha obtenido una aptitud mucho peor
que el resto, lo que ha elevado la media y la desviacion estandar. Estos
casos no son frecuentes pero se dan de vez en cuando.

5.3.5 Prueba 5: Influencia de la tasa cruce mutacion con tamafos
de poblacion mayores, cruce aritmético y 20 generaciones
como maximo

Visto el efecto del tamafio de poblacién y del tipo de cruce, se va a repetir
ahora el analisis del efecto de la proporcion cruce/mutacion con poblacion
de 35 individuos, cruce aritmético y limitando el algoritmo a 20
generaciones. Se espera ver mas clara la influencia de este parametro
para este tipo de cruce, mostrandose los resultados en la Fig. 5.14 y Fig.
5.15.

Prueba n?

0 0.2 0.4 0. 0.8 1

Porcentaje cruce-mutacion
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Fig. 5.14
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Fig. 5.15 Zoom de la figura anterior

Se obtienen los peores resultados cuando no existe mutacién alguna. Para
todas las proporciones, incluso sin cruce, el error es bajo. No se ve
ninguna tendencia clara en cuanto a la proporcion de 0 a 0.8. La Unica
conclusidn que se puede extraer es que parece que es necesario que haya
algo de mutacion para no obtener malos resultados.

Se ven similares resultados probando la mutacién uniforme como se
muestra en la Fig. 5.16 y Fig. 5.17.
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Fig. 5.16
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Fig. 5.17

5.3.6 Prueba 6: Media geométrica vs aritmética

Se propone usar la media geométrica en lugar de la aritmética para el
cruce. Al no estar incluida se pretende modificar la funcion
@crossoverarithmetic incluida en MATLAB®. Se observa que la media
aritmética es ponderada y se hace con numeros aleatorios como se
muestra en la Ecuacion (5.4).

Se ha creado la funciéon @crucegeometrico. La media geométrica de cada
variable a cruzar se hace como se muestra en la Ecuacion (5.5):

I (5.5)

Este tipo de media valdria para las longitudes de barra pero no para
posiciones, ya que no se puede usar con valores negativos o nulos.

Se introduce como variable también el angulo @4 Con el objetivo de fijar
un tamafio de poblacién adecuado para realizar las pruebas con los demas
parametros, se hacen 10 pruebas para diferentes tamafios de poblacién.
Los algoritmos se limitan a 20 generaciones y se usa el cruce aritmético.
Los resultados se muestran en la Fig. 5.18.
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Fig. 5.18

Como es ldgico el error disminuye aumentando la poblacién. Se determina
como tamafio suficiente de poblacion 50 individuos para hacer las
siguientes pruebas.

En la Fig. 5.19 y la Fig. 5.20 se muestra un ejemplo con 50 individuos
dejando trabajar el algoritmo hasta 100 generaciones.
Mejor: 0.0046 Media: 2.896
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Fig. 5.19
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Distancia média

|
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Generacion

Fig. 5.20

Para limitar el tiempo de las pruebas se haran las siguientes
comparaciones de parametros con 20 generaciones, ya que tal y como se
observa en la Fig. 5.19 y Fig. 5.20, la variacién de la aptitud a partir de la
generacion 20 es escasa.

5.3.7

Prueba 7: Tipos de cruce

Con el tamafio de poblacién y generaciones elegidos anteriormente, 50 y
20 respectivamente, se van a probar diferentes tipos de cruce. Se han
probado los siguientes:
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Disperso (Scattered)

1 punto

2 puntos

intermedio, rate=0,7

intermedio, rate=1,3

heuristic, rate=0,8

heuristic, rate=1,2

arithmetic (media ponderada aleatoriamente)

aritmético 0,5 (sin ponderar)
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En la Fig. 5.21 se muestran los resultados de 10 pruebas con cada tipo de
cruce. Los cruces 1 punto y 2 puntos dan muy malos resultados y no se
muestran en la grafica. La amplia dispersion de los resultados se debe a
que en ciertos casos aislados se obtiene un valor de error muy elevado.

250.0

200.0

150.0

Error

100.0

50.0 interm.1,3 ¢

oy
<

heufistic0,8 ¢
ithmetic ¢
scatterEdmﬂerm,O,T 1 heyristicl,2 & aritmetico05 4

0.0
Fig. 5.21 Estudio de dependencia del tipo de operador de cruzamiento.

Las pruebas realizadas permiten vislumbrar que este tipo de métodos
puede obtener resultados 6ptimos desde un punto de vista global, sin
necesidad de fijar un individuo de partida. Debido a esto se ha procedido a
desarrollar un método propio, tal y como se describe de aqui en adelante.

5.4 Método evolutivo desarrollado para la sintesis
dimensional de mecanismos

5.4.1 Programacion

Con las pruebas realizadas en la toolbox de algoritmos genéticos de
MATLAB®, se ha planteado una programacién especifica enfocada a la
resolucion del problema de sintesis de mecanismos.

La rutina propuesta estudia distintos individuos dentro de un mismo tipo de
mecanismos. Asi, ante una trayectoria objetivo, por ejemplo, el programa
estudiara distintos individuos del tipo cuadrilatero articulado para conseguir
un individuo que obtenga el objetivo propuesto. El problema de tipo se
puede solventar haciendo lo mismo para un numero determinado de tipos
de mecanismos, y eligiendo el de menor error de sintesis como dptimo.
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El programa que se expone a continuacion, es el desarrollado para
abordar el problema de sintesis con objetivo de trayectoria.

5.4.1.1 Introduccion de la trayectoria objetivo

La primera tarea a realizar es la introduccion de la trayectoria objetivo.
Esta trayectoria se introduce mediante puntos en coordenadas cartesianas
mediante tabulacion. La trayectoria tendra tantos puntos de precisién como
numero de coordenadas se recoja en su definicion.

Se debe tener en cuenta que un alto nimero de puntos de precision
implica un coste computacional mayor, por lo que exceder de una treintena
de puntos puede ralentizar el programa. En las pruebas realizadas se han
utilizado entre 10 y 25 puntos, obteniéndose costes computacionales
razonables.

5.4.2 Definicion de parametros generales del programa

Tras la introduccion de la trayectoria se deben determinar los diferentes
parametros del programa. En este caso de debe determinar:

NUmero de individuos por generacion

NUmero maximo de generaciones

Error objetivo del criterio de parada general de la optimizacion
Porcentaje de élite, mutacidn y cruce

Variacion del porcentaje de mutacion a lo largo de las
generaciones.

RN =

Estos valores se ha decidido introducirlos mediante una hoja Excel en
forma de fila. De esta forma se pueden programar varias pruebas variando
alguno de los pardmetros y pudiendo comparar asi el comportamiento del
algoritmo en funcion de los parametros.

5.4.3 Generacion de la poblacion inicial
Una vez definidos los distintos pardmetros se pasa a generar la poblacion

inicial. Esta poblacion se define mediante coordenadas cartesianas.
Aunque posteriormente para el andlisis cinematico del mecanismo y el
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calculo de su aptitud se traduzcan estas coordenadas cartesianas en
coordenadas naturales.

En la rutina de generacién de la poblacion se hace un chequeo de validez
del individuo para determinar si es 0 no valido y en funcion del resultado
del mismo se desecha o pasa a formar parte de esta poblacién. El criterio
de validez aplicado esta relacionado con estudiar cual es el rango de
funcionamiento del mecanismo generado, en un cuadrilatero articulado y
para una trayectoria cerrada podria evaluarse si se cumplen las
condiciones de Grassoff. Sin embargo para una trayectoria abierta en un
cuadrilatero articulado, o en mecanismos mas complejos se estudia el
rango de movimiento del mecanismo.

5.4.4 Calculo de la aptitud de individuos

Con la poblacién inicial definida, se procede a la evaluacion de cada uno
de los individuos. Para dicha evaluacion se debe utilizar un estimador de
error. En las primeras programaciones del algoritmo se introdujeron dos
tipos de estimador de error: el DMC, distancia media cuadratica entre los
puntos de precision de la trayectoria objetivo y la trayectoria generada por
el mecanismo. Y el estimador de error TRS, en el que el mecanismo
propuesto se traslada, gira y escala para generar una trayectoria con
mayor similitud a la trayectoria objetivo.

Finalmente, se ha utilizado el estimador TRS en la implementacién final del
programa, ya que los resultados obtenidos con este tipo de estimador han
sido mucho mejores que los obtenidos con el estimador DMC como se
mostrara en adelante.

54.5 Escalado de la aptitud: probabilidad de un individuo de
participar en operadores de cruce o mutacién

Tras evaluar la aptitud de todos los individuos, estos se clasifican en
funcion de sus valores de aptitud y la funcién de escalado. En una primera
programacion se han utilizado dos tipos de funciones de escalado
posibles, normalizado de la aptitud en funcion del error obtenido por cada
individuo, o mediante un escalado normal geométrico.
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Tras ordenar los individuos segun su valor de error (aptitud), obtienen un
identificador en dicha clasificacién desde 1 hasta n. Con este valor se
define la expectativa de que el individuo participe en un proceso de cruce o
mutacion para generar la nueva generacion tal y como se muestra en la
Ecuacion (5.6).

1 (5.6)
Jidentificador asificacion

expectativa =

Tras definir este valor de expectativa, se normalizan los diferentes valores
de expectativa segun se muestra en la Ecuacion (5.7).

) expectativa; (5.7)
expectatiVanormatizada; = m

La funcion de expectativa normalizada descrita proporcionaria, para una
poblacion de 10 individuos, una distribucién de probabilidad de participar
en un cruce o mutacion como el mostrado en la Fig. 5.22, donde en
abscisas se muestra la clasificacion de cada individuo, y en ordenadas su
probabilidad de participar en un proceso de cruce o mutacion.

I

—

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Fig. 5.22 Funcion expectativa para una poblacién de 10 individuos

5.4.6 Seleccion de padres

En este punto se debe seleccionar qué individuos de la generacidn de
padres van a participar en la funcién de cruce o mutacion. Para tal fin se
utiliza una funcién que elige los indices de la poblacién que van a
participar. En esta funcién se genera una variable ruleta. Esta variable se
genera a partir del vector de expectativas, sumando para la fila i los
valores del vector de expectativas desde 1 hasta i, teniendo i un valor
maximo igual al del nimero de individuos de la poblacion cero. Tras esto
se define la probabilidad lineal de ser elegido, y se multiplica por un
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numero aleatorio entre 0 y 1, en la variable posicion. A continuacion se
entra en un doble bucle que recorre dos indices, el primero indica el
numero de padres a generar desde 1 hasta el numero de padres totales, y
el segundo recorre los indices de la variable ruleta, desde el valor inferior,
variable lowest (siendo este valor 1 en la primera iteracion), hasta el
nimero de individuos por poblacion, buscando un valor en la misma
superior al de la variable posicidn. Si se cumple esta condicidn, el indice
de la generacion cero que marque sera elegido como padre de la futura
generacion, y la variable lowest adquirira el mismo valor del indice elegido.
Finalmente, mediante el método descrito (Fig. 5.23), los padres salen
ordenados por indice, y se desordenan aleatoriamente.

INICIO
Fori=1to
nParents
Posiion=
rand/nParents |
For j=lowest to
. nindividuos
expecif)
=i
Z expec(f)
a5y
3
Z expeclj]
=i
(813 |
Posicion=posicion
$RlEpaine
i |
el mdiridman \f
-t Padre(i)=]

=i

/ Lowest=j

stepsize=
1/nParents

Fig. 5.23 Proceso seleccion de padres
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5.4.7 Operadores para la creacion de una nueva generacion de
individuos

Para obtener la siguiente generacion, los individuos mas aptos de la
generacion anterior pasan como élite (operador lamarkiano), estando el
resto de la generacion formada por individuos procedentes de mutacion
(operador de mutacion) o cruce (operador de cruce). Los individuos
procedentes de mutacién o cruce toman como referencia individuos
procedentes de la generacion anterior segun la funcidn de escalado.

La nueva generacion tendra un porcentaje de individuos que procede
directamente de la generacion anterior. Estos individuos son la élite de la
generacion anterior, los que presentan mejor aptitud. De esta forma se
garantiza que a lo largo de las generaciones el valor de la aptitud siempre
decrece o permanece con el mismo valor que en la generacion anterior,
pero no puede aumentar.

Otro porcentaje de la poblacion estara formado por individuos procedentes
del operador de mutacién. Este operador toma un individuo de la
generacion anterior, y modifica uno o varios de sus genes de forma
aleatoria. Para este operador se programaron en primer lugar varios tipos
de mutacion, mutacién aleatoria de todos los genes, mutacién de varios
genes seleccionados aleatoriamente, o variacion de un solo gen
seleccionado aleatoriamente. Tras una serie de pruebas se decidid
implementar en el algoritmo final la variacion de un solo gen aleatorio del
individuo seleccionado.

El resto de la poblacion se genera mediante el operador de cruce. Este
operador toma dos individuos de la generacion anterior segun su aptitud, y
genera un nuevo individuo para la nueva generacion. Los operadores de
cruce son diversos. En la programacion inicial del método se han
planteado dos operadores de cruce. Un operador de cruce en base a la
media aritmética ponderada, otro con la media aritmética ponderada con
un rango que puede exceder valores entre los progenitores.

Tras esto se vuelve a evaluar el error de la misma forma, y se sigue
iterando de la misma forma hasta agotar el nimero de generaciones o
conseguir un individuo con un error menor o igual al objetivo.

Con el programa descrito se han llevado a cabo distintas pruebas que han
permitido fijar los operadores a utilizar, asi como las variables globales
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para un buen funcionamiento del algoritmo. Las pruebas realizadas se
definen en el siguiente punto.

5.4.8 Pruebas realizadas

Se han realizado pruebas con trayectorias abiertas y cerradas y diferentes
tipos de cruce o mutacion. Cada una de las pruebas se ha repetido para
distinto numero de individuos en cada generacion y varias veces para cada
numero de individuos. El objetivo de la repeticion de las pruebas es poder
generar datos suficientes sobre el método para poder tratar los métodos
mediante parametros estadisticos. A continuacion se presentan las
pruebas realizadas.

5.4.8.1 Prueba 1: operador de mutacion con variacion de todos los
genes.

Esta prueba se ha realizado con una trayectoria objetivo generada por un
mecanismo conocido. El numero maximo de generaciones es 30, con
pruebas de 50, 100, 200 y 500 individuos por generacion. El operador de
cruce es de media aritmética ponderada, la fraccion de élite es del 2%. Se
han realizado 10 pruebas para cada numero de individuos por generacion
(40 ejercicios de optimizacién). El estimador de error utilizado es el de
DMC.

La trayectoria objetivo y el mecanismo conocido que la genera se
muestran en la siguiente Fig. 5.24.
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Fig. 5.24 Trayectoria objetivo utilizada y mecanismo que genera dicha trayectoria
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En la Fig. 5.25, se muestran los resultados de error conseguido para
diferente nimero de individuos por generacion. Se presenta en linea azul
la media de error, en rojo el error maximo y en verde el error minimo para
cada serie de ejercicios de sintesis (10 por generacion).

10
[ |
B
1
0 220 400 600
5 =—0— Media

b u B Maxima
Minimo

0.1

—
0.01
Individuos por generacion

Fig. 5.25 Error medio maximo y minimo para cada grupo de ejercicio de sintesis,
agrupados por numero de individuos por generacion

En mecanismo resultante de menor error, asi como la evolucién del error
durante el ejercicio de sintesis se presentan en la Fig. 5.26.

25 Error: 0.017475
Puntos trayectoria: &
20 Tamario de poblacidn: 500

Tiempo total: 0 h 40 min 24 5

15 100 5 0 5 0 15 20 25 0 10 20 30
Generacidn

Fig. 5.26 Error minimo obtenido en la Prueba 1
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Los mecanismos y trayectorias obtenidas se muestran en el Anexo A.

5.4.8.2 Prueba 2: operador de mutacion con variacion de uno de los
genes.

Esta prueba se ha realizado con una trayectoria objetivo generada por un
mecanismo conocido (mismo que en la prueba 1). El nimero maximo de
generaciones es 30, con pruebas de 50, 100, 200 y 500 individuos por
generacion. El operador de cruce es de media aritmética ponderada, la
fraccion de élite es del 2%. Se han realizado 10 pruebas para cada nimero
de individuos por generacion (40 ejercicios de optimizacién). El estimador
de error utilizado es el de DMC.

En la Fig. 5.27 se muestran los errores medios, maximos y minimos de los
ejercicios de sintesis realizados en esta prueba.

10 =
1
200 300 400 5&0 600
» =—4— Media
2 01 —
& =g B Maxima
Minimo
0.01
0.001 .
Individuos por generacién

Fig. 5.27 Error medio méaximo y minimo para cada grupo de ejercicio de sintesis,
agrupados por numero de individuos por generacion

El error minimo obtenido, es de 0.03. EI mecanismo que obtiene este error
minimo se muestra en la Fig. 5.28.
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25 Error: 0.031198

Puntos trayectoria: §

20 Tamaiio de poblacion: 500
Tiempo total: 0 h 33 min 47 s

15 T T Hi

15 10 5 0 5 0 15 20 25 0 10 20 30
Generacian

Fig. 5.28 Error minimo obtenido en la Prueba 2

Los mecanismos y trayectorias obtenidas en la prueba 2 se presentan en
el Anexo B.

5.4.8.3 Prueba 3: operador de mutacion con variacién de dos de los
genes.

Esta prueba se ha realizado con una trayectoria objetivo generada por un
mecanismo conocido (mismo que en la prueba 1). El nimero méaximo de
generaciones es 30, con pruebas de 50, 100, 200 y 500 individuos por
generacion. El operador de cruce es de media aritmética ponderada, la
fraccion de élite es del 2%. Se han realizado 10 pruebas para cada numero
de individuos por generacion (40 ejercicios de optimizacion). El estimador
de error utilizado es el de DMC.

En la Fig. 5.29 se muestran los errores medios, maximos y minimos de los
ejercicios de sintesis realizados en esta prueba.
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Individuos por generacion

Fig. 5.29 Error medio maximo y minimo para cada grupo de ejercicio de sintesis,
agrupados por numero de individuos por generacion

El error minimo obtenido en esta prueba es de 0.006, y se obtiene con el
mecanismo mostrado en la Fig. 5.30

Error: 0.0065391
Puntas trayectoria: 8
Tamaiio de poblacidn: 500
20 1 Tiempo total: 0 h 39 min 33 s

T

25

-10 0 10 20 30
Generacidn

Fig. 5.30 Error minimo obtenido en la Prueba 3

El resultado de las diferentes pruebas de sintesis en la prueba 3 se
presentan en el Anexo C.
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5.4.8.4 Prueba 4: operador de cruce de media aritmética ponderada
con un rango superior al espacio definido por los
progenitores.

Esta prueba se ha realizado con una trayectoria objetivo generada por un
mecanismo conocido (mismo que en la prueba 1). El nimero maximo de
generaciones es 30, con pruebas de 50, 100, 200 y 500 individuos por
generacion. El operador de cruce es de media aritmética ponderada, la
fraccion de élite es del 2%. Se han realizado 10 pruebas para cada nimero
de individuos por generacion (40 ejercicios de optimizacién). El estimador
de error utilizado es el de DMC.

En la Fig. 5.31 se muestran los errores medios, maximos y minimos de los
ejercicios de sintesis realizados en esta prueba.

g 0.1 +—— ¢—media
[¥¥]
B max
min
0.01

0 100 200 300 400 500 600

Individuos por generacion

Fig. 5.31 Error medio méaximo y minimo para cada grupo de ejercicio de sintesis,
agrupados por numero de individuos por generacion

El error minimo obtenido es de 0.01, pero en este caso se presenta para
200 individuos por generacion en lugar de para 500. EI mecanismo que
obtenido con este error y la evolucion del error se muestran en la Fig. 5.32.
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25

20

Error: 0.011323
Puntos trayectoria: §

Tamaiio de poblacién: 200

Tiempo total:

Oh17 min47 s

10 ‘ . . . i P ranany,
-10 0 10 20 30 0 10 20 30
Generacign
Fig. 5.32 Error minimo obtenido en la Prueba 4
Los resultados de la prueba 4 se presentan en el Anexo D.
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Fig. 5.33 Grafica resumen de pruebas realizadas con operador de cruce y mutacion.

5.4.8.5 Resultados Obtenidos

Media 1 es el error medio en la prueba 1y asi sucesivamente

Como se puede ver en la Fig. 5.33, grafica resumen de las anteriores
pruebas realizadas, la mejor estrategia, sobre todo utilizando un numero
de individuos reducido por generacion, deberia utilizar un sistema de
mutacion que unicamente varie uno de los genes del mecanismo. Por lo
que el operador de mutacion implementado en la programacion final sera
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con mutacion de un solo gen por individuo. En cuanto al operador de
cruce, la media aritmética ponderada da buenos resultados que justifican
el no utilizar esta técnica con rango ampliado. Asi, finalmente se ha
implementado un operador de cruce con media aritmética ponderada.

Con la programacion final se ha procedido a evaluar una serie de
ejemplos, en base a diferentes trayectorias que se presenta a
continuacion.

5.5 Ejemplos del método programado con 4
trayectorias diferentes.

Los ejemplos se presentan para dos posibles alternativas del algoritmo,
con estimador de error DMC (Método 0) y con estimador de error TRS
(Método 1 o también AH1 en el préximo capitulo, algoritmo hibrido
propuesto 1) que mejora la aptitud del mecanismo optimizando su
posicion, giro y tamario

En cuanto al nimero de individuos por generacion en cada uno de los
métodos, se resume en la Tabla 5.3.

Meétodo 0 1

50 ind/gen X X

100 ind/gen X X

200 ind/gen X X

500 ind/gen X X
Tabla 5.3

Desde un punto de vista de trayectorias probadas, se pueden clasificar en
trayectorias abiertas, generando un angulo recto como trayectoria objetivo,
trayectoria ya evaluada en otras publicaciones (Sedano, et al., 2012), y
trayectorias cerradas, elipse con punto singular, gota de agua y limason,
extraidas de diferentes referencias bibliogréaficas.

La presentacion de las pruebas realizadas se ha organizado por trayectoria

objetivo, presentando para cada una de las trayectorias datos estadisticos
de las pruebas y el mejor resultado obtenido.
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5.5.1 Trayectoria L

La trayectoria L utilizada, esta compuesta por 11 puntos que se presentan
en la Tabla 5.4 en coordenadas cartesianas:

Punto n° Coordenada | Coordenada

X y
1 0 16
2 0 10
3 0 6
4 0 3
5 0 1
6 0 0
7 1 0
8 3 0
9 6 0
10 10 0
11 16 0

Tabla 5.4 Coordenadas de la trayectoria de angulo recto

Los resultados para los diferentes métodos se presentan en la Tabla 5.5.
En primer lugar se presenta una tabla con datos estadisticos del error.
Para cada método y un numero de individuos por generacion se muestran
datos de error méximo, minimo, medio y desviacion estandar del error.

Individuos/Generacién | Error Met)odo Metlodo
max 79.56 20.13
50 min 30.55 5.29
med 47.06 11.08
std 16.76 5.20
max 80.88 15.30
min 34.26 1.50
100 med 56.52 8.08
std 16.52 4.74
max 61.95 7.88
min 11.31 1.02
200 med 31.65 4.00
std 15.61 2.31
max 37.44 1.72
min 18.28 0.04
500 med 25.27 0.96
std 7.56 0.59

Tabla 5.5 Error maximo, minimo, medio y desviacion estandar para trayectoria L
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Junto con los datos de error, se presenta otra tabla en la que se recoge el
tiempo medio para cada uno de los ejercicios de sintesis por método e
individuos por generacion (para un procesador Intel Core 5 (M560
2.53GHz)). Este dato de tiempo pretende mostrar diferencias en el coste
computacional de cada uno de los métodos. En la Tabla 5.6 se muestra la

media y desviacion tipica de los datos temporales en minutos.

Método Método
Individuos/Generacién | Tiempo 0 1
50 med 2.62 1.20
std 0.18 0.10
med 5.10 2.21
100 std 0.25 0.18
med 10.00 4.49
200 std 0.80 0.22
med 24.79 11.32
500 std 1.98 0.68

Tabla 5.6 Tiempo medio y desviacion estandar para trayectoria L

Como resumen de ambas tablas se presenta la Fig. 5.35 en la que se ha
representado el error medio (maximo y minimo) para cada uno de los
métodos y nimero de individuos por generacion, y en area de marcador el
tiempo medio de cada una de las pruebas.

Trayectoria en L: AE vs. AH1
i » 50individuos
f @ 100individuos
0 @ 200 individuos
@ 500 individuos
10.00 T
Igl.lf)()
i
0.10
0.01
AE AH1

Fig. 5.34 Resultados obtenidos para trayectoria en L
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Finalmente se presenta la Fig. 5.35 con el mejor resultado obtenido para
esta trayectoria.

Error: 0.83762

40 T Puntos trayectoria: 11
Tamaiio de poblacidn: 500
20 i Tiempo total: 0 h 22 min 19 s
T T 1
0 .
10
-20
-40
-60 :
-80 1 we
R R SN S
L L L EELELLEELBL ot oS o S L EVE S o o
-100 -50 0 50 0 5 10 15 20

Generacidn

Fig. 5.35 Mejor mecanismo para trayectoria L

Los resultados de esta prueba se muestran en el anexo E en las dos
primeras columnas (AE, algoritmos evolutivos, o método O propuesto; y
AH1 que se corresponde con el método 1 propuesto).
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5.5.2 Elipse con punto anguloso

La trayectoria utilizada, esta compuesta por 18 puntos que se presentan en
la Tabla 5.7 en coordenadas cartesianas:

Punto n° Coordenada | Coordenada
X y
1 0.50 1.10
2 0.40 1.10
3 0.30 1.10
4 0.20 1.00
5 0.10 0.90
6 0.05 0.75
7 0.02 0.60
8 0.00 0.50
9 0.00 0.40
10 0.03 0.30
11 0.10 0.25
12 0.15 0.20
13 0.20 0.30
14 0.30 0.40
15 0.40 0.50
16 0.50 0.70
17 0.60 0.90
18 0.60 1.00

Tabla 5.7 Puntos de trayectoria elipse con punto anguloso

Esta trayectoria ha sido utilizada en otras referencia bibliograficas como
(Kunjur & Krishnamurty, 1997) y (Laribi, et al., 2004).

Los resultados para los diferentes métodos se presentan en la Tabla 5.8.
En primer lugar se presenta una tabla con datos estadisticos del error.
Para cada método y un numero de individuos por generacidén se muestran
datos de error méximo, minimo, medio y desviacion estandar del error.
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Individuos/Generacién | Error Még)do Métl()do
max 46.62 1.26
50 min 4.22 0.53
med 21.39 0.85
std 14.80 0.28
max 41.36 0.88
min 5.25 0.47
100 med 21.54 0.60
std 15.30 0.12
max 27.79 0.70
min 6.21 0.48
200 med 14.08 0.54
std 7.84 0.06
max 32.35 0.54
min 2.29 0.46
500 med 14.88 0.49
std 10.23 0.02

Tabla 5.8 Error maximo, minimo, medio y desviacion estandar para trayectoria elipse con
punto anguloso

Junto con los datos de error, se presenta la Tabla 5.9 recoge el tiempo
medio para cada uno de los ejercicios de sintesis por método e individuos
por generacion (para un procesador Intel Core i5 (M560 2.53GHz)). Este
dato de tiempo pretende mostrar diferencias en el coste computacional de
cada uno de los métodos. En la Tabla 5.9 se muestra la media y
desviacion tipica de los datos temporales en minutos.

Método Método
Individuos/Generacién | Tiempo 0 1
50 med 9.29 9.81
std 0.74 0.69
med 17.80 20.01
100 std 1.07 1.60
med 35.72 37.85
200 std 2.50 3.03
med 89.06 105.66
500 std 7.12 8.45

Tabla 5.9 Tiempo medio y desviacidn estandar para trayectoria elipse con punto anguloso

Como resumen de ambas tablas se presenta la Fig 5.36 en la que se ha
representado el error medio (maximo y minimo) para cada uno de los
métodos y nimero de individuos por generacion, y en area de marcador el
tiempo medio de cada una de las pruebas.
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Elipse con punto anguloso: EA vs. AH1
I I
2 50 individuos
@100 individuos
1000.00 R =
@ 200 individuos
@ 500 individuos
100.00
L by
10.00
1.00
0.10
EA AH1

Fig. 5.36 Resultados de ejercicio de sintesis para elipse

Finalmente se presenta la Fig. 5.37 con el mejor resultado obtenido para
esta trayectoria:

12
. Error: 0.48193
10 Puntos trayectoria: 18
Tamario de poblacidn: 500
Tiempo total: 1h 19 min 54 5
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Fig. 5.37 Mejor mecanismo obtenido para trayectoria de elipse con punto anguloso

Los resultados de esta prueba se muestran en el anexo F en las dos
primeras columnas (AE, algoritmos evolutivos, o método 0 propuesto; y
AH1 que se corresponde con el método 1 propuesto).
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5.5.3 Gota de agua

La trayectoria utilizada, esta compuesta por 25 puntos que se presentan en
la Tabla 5.10 en coordenadas cartesianas:

Punto n° Coordenada | Coordenada
X y
1 7.03 5.99
2 6.95 5.45
3 6.77 5.03
4 6.40 4.60
5 5.91 4.03
6 5.43 3.56
7 493 2.94
8 4.67 2.60
9 4.38 2.20
10 4.04 1.67
11 3.76 1.22
12 3.76 1.97
13 3.76 278
14 3.76 3.56
15 3.76 434
16 3.76 491
17 3.76 547
18 3.80 5.98
19 4.07 6.40
20 453 6.75
21 5.07 6.85
22 5.50 6.84
23 5.89 6.83
24 6.41 6.80
25 6.92 6.58

Tabla 5.10 Puntos trayectoria gota de agua

Esta trayectoria ha sido utilizada en otras referencia bibliograficas como
(Mc Garva & al., 1994) y (Laribi, et al., 2004).

Los resultados para los diferentes métodos se presentan en la Tabla 5.11.
En primer lugar se presenta una tabla con datos estadisticos del error.
Para cada método y un numero de individuos por generacién se muestran
datos de error maximo, minimo, medio y desviacién estandar del error.
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Individuos/Generacién | Error Me:)odo Metlodo
max 55.87 1.73
50 min 16.64 0.99
med 40.19 1.29
std 15.10 0.29
max 30.97 1.27
min 5.87 0.55
100 med 18.41 0.86
std 10.36 0.28
max 37.29 1.26
min 3.84 042
200 med 15.62 0.85
std 11.86 0.27
max 17.39 0.78
min 4.30 043
500 med 7.99 0.60
std 4.41 0.14
Tabla 5.11 Error maximo, minimo, medio y desviacion estandar para trayectoria gota de

agua

Junto con los datos de error, se presenta la Tabla 5.12 que recoge el
tiempo medio para cada uno de los ejercicios de sintesis por método e
individuos por generacion (para un procesador Intel Core 5 (M560
2.53GHz)). Este dato de tiempo pretende mostrar diferencias en el coste
computacional de cada uno de los métodos. En la Tabla 5.10 se muestra la
media y desviacion tipica de los datos temporales en minutos.

Método Método
Individuos/Generacién | Tiempo 0 2
50 med 8.64 5.33
std 043 0.43
med 14.27 10.17
100 std 1.00 0.81
med 27.60 19.73
200 std 1.38 1.18
med 69.41 49.02
500 std 5.55 2.94

Tabla 5.12 Tiempo medio y desviacién estandar para trayectoria gota de agua

Como resumen de ambas tablas se presenta la Fig. 5.38 en la que se ha
representado el error medio (maximo y minimo) para cada uno de los
métodos y nimero de individuos por generacion, y en area de marcador el
tiempo medio de cada una de las pruebas.
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Fig. 5.38 Resultados para sintesis de gota

Finalmente se presenta la Fig. 5.39 con el mejor resultado obtenido para
esta trayectoria:

Error: 0.43208
+ Puntos trayectoria: 25
Tamaiio de poblacidn: 500
Tiempo total: 0 h 48 min 33 s
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Fig. 5.39 Mejor mecanismo obtenido para trayectoria de gota

Los resultados de esta prueba se muestran en el anexo G en las dos
primeras columnas (AE, algoritmos evolutivos, 0 método 0 propuesto; y
AH1 que se corresponde con el método 1 propuesto).
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5.5.4 Limason

La trayectoria utilizada, esta compuesta por 25 puntos que se presentan en
la Tabla 5.13 en coordenadas cartesianas, y graficamente en la Fig. 5.40.

Punto n° Coordenada | Coordenada
X y
1 -15.00 0.00
2 14.22 -3.65
3 -12.06 -6.63
4 -8.958 -8.41
5 -5.550 -8.74
6 -2.500 -7.69
7 -0.353 -5.61
8 0.5857 -3.07
9 0.3160 -0.67
10 -0.875 1.058
11 -2.500 1.816
12 -3.995 1,582
13 -4.882 0.616
14 -4.882 -0.61
15 -3.995 -1.58
16 -2.500 -1.81
17 -0.875 -1.05
18 0.3160 0.671
19 0.5857 3.070
20 -0.353 5.616
21 -2.500 7.694
22 -5.550 8.745
23 -8.958 8.412
24 -12.06 6.630
25 -14.22 3.652

Tabla 5.13 Puntos de precision de trayectoria Limason

Fig. 5.40 Trayectoria Limason
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Los resultados para los diferentes métodos se presentan a continuacion.
En primer lugar se presenta la Tabla 5.14 con datos estadisticos del error.
Para cada método y un numero de individuos por generacion se muestran
datos de error maximo, minimo, medio y desviacion estandar del error.

Individuos/Generacién | Error Mé:)odo Métlodo
max | 4.33E+02 | 2.00E+01

50 min | 1.30E+02 | 1.71E+00
med | 3.03E+02 | 8.94E+00

std 1.19E+02 | 6.70E+00

max | 4.45E+02 | 1.49E+01

100 min | 8.20E+01 | 1.06E+00
med | 3.26E+02 | 7.90E+00

std 1.23E+02 | 6.05E+00

max | 3.32E+02 | 9.82E+00

200 min | 9.00E+01 | 1.27E+00
med | 1.71E+02 | 3.68E+00

std 1.05E+02 | 2.89E+00

max | 3.34E+02 | 4.48E+00

500 min | 1.99E+01 | 4.45E-01
med | 9.11E+01 | 2.02E+00

std 1.09E+02 | 1.52E+00

Tabla 5.14 Error maximo, minimo, medio y desviacion estandar para trayectoria Limason

Junto con los datos de error, se presenta la Tabla 5.15 en la que se recoge
el tiempo medio para cada uno de los ejercicios de sintesis por método e
individuos por generacion (para un procesador Intel Core 5 (M560
2.53GHz)). Este dato de tiempo pretende mostrar diferencias en el coste
computacional de cada uno de los métodos. En la Tabla 5.15 se muestra la
media y desviacion tipica de los datos temporales en minutos.

Método Método
Individuos/Generacién | Tiempo 0 1
50 med 9.42 4.04
std 0.57 0.24
med 17.81 7.77
100 std 1.42 0.39
med 36.14 15.24
200 std 217 0.76
med 90.47 38.65
500 std 4.52 2.1

Tabla 5.15 Tiempo medio y desviacién estandar para trayectoria Limason
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Como resumen de ambas tablas se presenta la Fig. 5.41 en la que se ha
representado el error medio (maximo y minimo) para cada uno de los
métodos y numero de individuos por generacion, y en area de marcador el
tiempo medio de cada una de las pruebas.

Limason

» 50individuos
@ 100 individuos

1.00E+05 —
@ 200individuos
@ 500 individuos
1.00E+04
S 1.00E+03
=
7]

- %
LooE-o1 B 4 > e
'1%o

1.00E+00
AE AH1

Fig. 5.41 Resultados estadisticos de los ejercicios de sintesis para trayectoria limason

Finalmente se presenta la Fig. 5.42 con un resultado obtenido para esta
trayectoria.

100 Error: 0.44504
Puntos trayectoria: 25
Tamaiio de poblacidn: 500
Tiempo total: 0 h 38 min 56 5
50 1 Foos T T T
10" |
0 K ; 4
50 ]
10°
-100
-150 -100 -50 0 50 100 0 5 10 15 20

Generacidn

Fig. 5.42 Mecanismo con menor error obtenido para la trayectoria Limason

Los resultados de esta prueba se muestran en el anexo H en las dos
primeras columnas (AE, algoritmos evolutivos, o método 0 propuesto; y
AH1 que se corresponde con el método 1 propuesto).
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5.6 Conclusiones

Se han estudiado los algoritmos evolutivos como posible solucién a los
problemas de sintesis. En un principio utilizando la toolbox de MATLAB®
de algoritmos evolutivos con el fin de evaluar alguna de las opciones que
presentan estos mecanismos.

Se ha generado una rutina propia para solucion del problema de sintesis

mediante algoritmos evolutivos. En esta rutina se han aplicado dos

estimadores de error, DMC y TRS. La rutina tiene también los siguientes

operadores:

e Elite, para garantizar que generaciones posteriores tengan al menos
una aptitud como la de la generacion actual

e Cruce, el operador de cruce utilizado en la programacién propia es el
de media aritmética ponderada

e Mutacion, finalmente se ha implementado un operador de mutacién
que selecciona un gen del individuo a mutar, para posteriormente
modificar el valor de este gen de forma aleatoria.

En los ejemplos anteriores se han utilizado 2 métodos evolutivos diferentes
para generar 4 trayectorias diferentes y para un tipo de mecanismo, el
cuadrilatero articulado.

Con las 4 trayectorias utilizadas, se ha querido garantizar la validez del
método para diferentes tipos de trayectorias, asi, se han utilizado
trayectorias abiertas y cerradas, con y sin puntos singulares.

Para poder hacer una comparativa entre todas las trayectorias y para
todos los métodos se ha generado la Fig. 5.43 de error similar a las
mostradas en los ejemplos, en la que se ha normalizado el error para
todas las trayectorias, tomando como referencia error 100 para todas las
trayectorias, para poblaciones de 50 individuos en el método 1 (AH1).
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Datos medios de las 4 trayectorias AE vs. AH1
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Fig. 5.43 Comparativa de los 2 métodos y las 4 trayectorias

Los métodos han mostrado resultados aceptables, incluso el método 0
(AE), un método evolutivo sin modificacion del estimador de error, DMC.
Sin embargo, para este primer método, los resultados no son muy
precisos, aunque el coste computacional no es elevado.

En el método 1 (AH1), que es un método evolutivo convencional, en el que
el estimador de error, TRS, tiene en cuenta la posible traslacion, rotacion y
escalado de la trayectoria, los resultados mejoran sensiblemente,
reduciéndose en mas de un orden de magnitud el error, y sin incrementar
el coste computacional.

El error obtenido en el método 1 (AH1) se podria reducir mas si se aplicase
un método local sobre el individuo obtenido con el algoritmo evolutivo. Esto
representaria una variable de hibridacion del método. Asi, y debido al
interés que pueden presentar los métodos hibridos, se pasard a
desarrollarlos en el siguiente capitulo.
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Capitulo 6

“Un aspecto curioso de la teoria de la evolucion es que todo el mundo
cree que la comprende.”

Jacques-Lucien Monod
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6 Métodos hibridos para sintesis
dimensional de mecanismos.

6.1 Introduccion

Como una conclusion del capitulo anterior, se vislumbré que los métodos
de sintesis basados en algoritmos evolutivos, son métodos eficientes para
buscar individuos con un gran potencial de obtener una buena solucion al
problema de sintesis, sin necesidad de plantear un individuo de partida
para dicho proceso.

De la misma forma, y en capitulos anteriores, se ha mostrado, que los
métodos de sintesis basados en optimizacion local son rapidos y
eficientes, y que si el individuo de partida tiene suficiente aptitud, se
pueden conseguir muy buenos resultados con un coste computacional muy
reducido.

Con las observaciones hechas hasta ahora, se van a plantear en este
capitulo diferentes estrategias para generar métodos hibridos. En concreto
se van a plantear 3 nuevas posibles estrategias de hibridacion. El
estimador de error TRS, implica un método de optimizacién local, no
multivariable, sino de variable unica y abordando secuencialmente una
optimizacion local para cada una de las variables; por lo tanto su aplicacion
dentro de un algoritmo evolutivo es el primer método de hibridacion,
llamado en este trabajo Método 1 0 AH1.

Una segunda estrategia y posiblemente la mas evidente, es realizar un
proceso de optimizacion local de todos los individuos de la ultima
generacion obtenida mediante un método evolutivo.

En una tercera estrategia, se va a plantear el modificar el estimador de
error TRS, o DMC, por un proceso de optimizacion local, dentro del
método evolutivo. Utilizar un proceso de optimizacion local como estimador
de error pretende valorar la aptitud del individuo evaluado, evolucionandolo
tanto como sea posible para alcanzar la funcion objetivo, en la teoria
Lamarkiana representaria el aprendizaje del individuo a lo largo de su vida.
De esta forma, y aunque el proceso de evaluacion de las generaciones
tengau
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n coste computacional mas elevado, se deben conseguir buenos
resultados en un numero de generaciones mucho mas reducido.

Finalmente se plantea un cuarto método de hibridacion en el que se aplica
una optimizacion local como estimador de error s6lo a los elementos de
élite de cada una de las generaciones.

6.2 Algoritmo Hibrido 1 (AH1): Hibridacién en el
estimador de error

En este primer método se parte de un algoritmo evolutivo ordinario y se
introduce una optimizacién local para la estimacion del error y la
evaluacion de la aptitud.

La Fig 6.1 muestra el diagrama de flujo de dicho algoritmo hibrido que
incluye el procedimiento estocastico y la optimizacion determinista. En el
lado izquierdo de la Fig. 6.1, se muestra el esquema de la técnica
evolutiva. En el lado derecho en la misma figura se muestra la parte
determinista del algoritmo hibrido.

El algoritmo comienza con la definicién por parte del disefiador de la
funcion deseada basada en el movimiento requerido por el disefio. El
disefiador también establece los parametros del algoritmo evolutivo que
seran utilizados (por ejemplo, los operadores de seleccion, cruce, etc.), asi
como el criterio de convergencia del proceso, es decir, hasta qué punto es
admisible que el mecanismo no cumpla exactamente la funcidn objetivo.

El proceso de optimizacion se inicia con la generacion de la primera
poblacion. La evaluacion de la aptitud de esta primera generacion requiere
de la estimacion del error mediante el uso de la optimizacion determinista,
para como se ha explicado en puntos anteriores, poder evaluar la
capacidad del mecanismo para obtener la funcion objetivo, sin que esto
dependa de la traslacidn, el angulo de orientacion y factor de escala, s, del
mecanismo generado (aleatoriamente) respecto a la funcion objetivo. En
este caso, el estimador de error utilizado es el estimador de error TRS
(TRS: Translation-Rotation-Scaling).

Si en esta primera generacién el valor de aptitud esta por encima de un

determinado umbral de aptitud, criterio de convergencia definido por el
disefiador, se dara por terminado el proceso. Entonces se selecciona la

161



[ e

Métodos hibridos para sintesis dimensional de mecanismos

familia de mecanismos, que cumplan con las restricciones y cuya aptitud
supere la aptitud umbral. Pudiendo elegir dentro de esta familia de
soluciones el individuo mas interesante para el disefiador, normalmente el
individuo con una mayor aptitud como solucion 6ptima. Esto rara vez
ocurre en la primera generacion y son necesarias varias generaciones

para alcanzar la soluci

El proceso evolutivo se repite para cada generacion haciendo una llamada
al método local, estimador TRS, cada vez que se trata de valorar la aptitud
de los individuos. Cuando se alcanza el umbral de aptitud el proceso se
detiene obteniendo una familia de mecanismos todos ellos capaces de

on.

cumplir con los requisitos establecidos.

Evaluacion de aptitud

A

Familia 1 de soluciones

1
Ajustes de EA v
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v
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Fig. 6.1 Diagrama de flujo del AH1
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6.3 Algoritmo Hibrido 2 (AH2): Hibridacién en el
estimador de error y en la solucion final.

Este caso es similar al anterior pero se afiade una nueva optimizacion local
cuando el proceso evolutivo ha alcanzado la convergencia en el método
estocastico. Asi, en este método, se deben definir dos criterios de
convergencia, uno para el método estocastico, y otro para el método
determinista.

En la Fig. 6.2 se muestra el esquema de dicho proceso. Se observa cémo
una vez alcanzada la convergencia en el lado izquierdo, comienza un
nuevo proceso de optimizacion local. Para ello se seleccionan los mejores
individuos obtenidos tras la convergencia del método estocéastico y se les
aplica un proceso de optimizacion local completo. Como resultado se
obtiene una segunda familia de individuos que han mejorado
sustancialmente su aptitud. De entre estos individuos se selecciona el
mejor como solucion dptima.
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METODO LOCAL (DETERMINISTA)

Solucion 6ptima

Fig. 6.2 Diagrama de flujo del AH2

6.4 Algoritmo Hibrido 3 (AH3): Optimizacién local
de todos los individuos

El tercer método es similar al primero, pero modificando el estimador de
error que ahora pasa a denominarse estimador de Error Optimizado
mediante métodos Locales (EOL), basado en el estimador TRS vy el
algoritmo de optimizacién local propuesto en el capitulo 4.EI EOL se nutre
de los mecanismos generados por el algoritmo evolutivo y realiza una
optimizacién local en todos los individuos generados. Esta optimizacion
local se divide en dos pasos:
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1. Se realiza el traslado, rotado y escalado de cada individuo
mediante el estimador de error TRS.

2. En segundo lugar se optimizan todas las variables de disefio
empleando el método de optimizacion local basado en el
gradiente, propuesto en el capitulo 4.

Una vez realizada la optimizacion local se procede a evaluar la aptitud de
todos los individuos activando de nuevo el algoritmo evolutivo. Tras esto, si
se cumple el criterio de convergencia impuesto, se obtiene una familia de
individuos, pudiéndose seleccionar de entre esta familia el individuo
optimo, el de mejor aptitud. Tal y como ya se ha comentado, esto no
sucede habitualmente, por lo que tras evaluar la aptitud, se chequea la
convergencia de la solucién, y tras esto se aplican los operadores
evolutivos y se genera una nueva generacion para volver a evaluar el error
en cada uno de los individuos, repitiendo este proceso hasta obtener la
convergencia.

Por todo ello en el AH3 la optimizacién local final del AH2 se suprime, al
realizarse durante la estimacion de error.

Evidentemente la ventaja que se busca con esta nueva implementacion es
obtener una mejor evaluacion de la aptitud de los individuos lo que debe
redundar un menor error en los individuos obtenidos como resultados. Por
el contrario, la principal desventaja es el tiempo necesario para realizar la
optimizacién local de todos los individuos. Este tiempo se suma al
necesario para la exploracion del espacio de las variables de disefio que
se requiere en algoritmo evolutivo. Por tanto los ensayos deben subrayar
la eficiencia del algoritmo en comparacion con otras soluciones.
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Fig. 6.3 Diagrama de flujo del AH3

6.5 Algoritmo Hibrido 4 (AH4): Optimizacién local

centrada en la

élite.

El cuarto método de hibridacion propuesto combina los dos estimadores de
error descritos: TRS y EOL. Un esquema general del método se presenta
en la Fig. 6.4. En este método, y tras definir la funcion objetivo, parametros
del método evolutivo y el criterio de convergencia, se genera la poblacion

inicial.

Para evaluar la aptitud de esta poblacién inicial (generacién 0), se utiliza el
estimador de error 1 (TRS). Tras evaluar la aptitud, y al igual que en el
resto de métodos, si se alcanza el criterio de convergencia, el método
proporciona una familia de soluciones que contiene la solucion optima.

166




Capitulo 6

Normalmente no se consigue la convergencia con la poblacion inicial, por
lo que tras evaluar la aptitud de la generacion 0, se aplican los operadores
del método evolutivo y se obtiene la generacion 1.
En la generacion 1y sucesivas existen dos grupos de individuos:
1. Grupo Elite: Son los mejores individuos de la generacion anterior.
2. Resto de la poblacién: compuesto por los individuos generados
mediante operadores evolutivos de cruce y mutacion.

Asi, a partir de este punto, para estimar el error del Grupo de Elite de la
generacion analizada se utiliza el EOL, mientras que para el resto de la
poblacion se utiliza el estimador TRS. Tras estimar el error de los
individuos de la generacion, se evalla su aptitud, para posteriormente
chequear el criterio de convergencia. En caso de no cumplirse, se vuelven
a aplicar los operadores evolutivos para generar la siguiente generacion,
con un grupo de élite y otro proveniente de los operadores de cruce y
mutacion, y asi volver a estimar el error.

Este proceso se repite hasta obtener una generacion que cumpla el criterio
de convergencia. Una vez cumplido el criterio, se obtiene una familia de
individuos, de la que el individuo con mejor aptitud representa la solucion
Optima.

Con este algoritmo se persigue aumentar la eficiencia reduciendo el
numero de optimizaciones locales en la estimacion del error mediante el
estimador EOL, y como consecuencia reduciendo el coste computacional.
Como se menciono en el AH3 el coste computacional es el principal
inconveniente del método hibrido. El método hibrido asi obtenido dedica
un mayor esfuerzo computacional a los individuos mejor adaptados
(estimador EOL), mientras que los peor adaptados utilizan un estimador de
error con menor coste computacional, el TRS.
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Fig. 6.4 Diagrama de flujo del AH4
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6.6 Ejemplos

Tomando como referencia diferentes trayectorias de interés, se han
realizado pruebas con los diferentes métodos hibridos descritos, y con un
método evolutivo convencional, con el estimador de error DMC. Asi, los
métodos estan representados por las columnas de las tablas, siendo el
identificador:
Método 0: el que representa el método evolutivo convencional con
estimador de error DMC
Método 1: AH1: primer método hibrido propuesto, que aplica el
estimador de error TRS
Método 2: AH2: segundo método hibrido propuesto con un proceso
de optimizacion mediante gradiente propuesto en el capitulo 4.
Método 3: AH3: tercer método hibrido propuesto que utiliza el
estimador de error EOL.
Método 4: AH4: cuarto método hibrido propuesto que combina la
utilizacion del estimador de error EOL en la élite y el estimador de error
TRS en el resto de individuos.

En cuanto al nimero de individuos por generacion en cada uno de los
métodos, se resume en la Tabla 6.1.

Método 0 1 2 3 4
50 ind/gen X X X X X
100 ind/gen X X X X X
200 ind/gen X X X
500 ind/gen X X X

Tabla 6.1 Pruebas realizadas con los métodos hibridos propuestos

Con los métodos AH3 y AH4 no se han realizado pruebas con poblaciones
grandes, ya que involucran procesos de mejora como parte del estimador
de error. En el método AH3 esta mejora se da para cada uno de los
individuos de la poblacion y en el AH4 para la élite. Debido a esta mejora
en la aptitud del individuo (optimizacién local), la aptitud de cada individuo
analizado (en el caso AH3 en todos y en el AH4 en la élite), es cuantificada
teniendo en cuenta la mejora posible de aptitud por cambios morfoldgicos
en el individuo, por lo que no es necesario tener poblaciones grandes por
generacion para obtener buenos resultados.

Desde un punto de vista de trayectorias probadas, se pueden clasificar en
trayectorias abiertas, generando un angulo recto como trayectoria objetivo
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y trayectorias cerradas, elipse con punto singular, gota de agua y limason,
todas ellas utilizadas en el Capitulo 5.

La presentacion de las pruebas realizadas se ha organizado por trayectoria
objetivo, presentando para cada una de las trayectorias datos estadisticos
de las pruebas y el mejor resultado obtenido.

6.6.1 Trayectoria L

La trayectoria L utilizada, esta compuesta por 11 puntos que se presentan
en la Tabla 5.4 en coordenadas cartesianas:

Los resultados para los diferentes métodos se presentan a continuacion.
En primer lugar se presenta la Tabla 6.2 con datos estadisticos del error.
Para cada método y un numero de individuos por generacion se muestran
datos de error maximo, minimo, medio y desviacion estandar del error.

Individuos/Generacién | Error Método | Método | Método | Método | Método
0 1 2 3 4

max 79.56 20.13 7.51 0.20 6.91

50 min 30.55 5.29 0.04 0.02 0.13
med 47.06 11.08 2.81 0.15 3.14
std 16.76 5.20 2.85 0.09 2.95
max 80.88 15.30 14.78 0.05 5.32

100 min 34.26 1.50 0.67 0.01 0.55
med 56.52 8.08 4.23 0.02 1.94
std 16.52 4.74 5.08 0.01 1.94
max 61.95 7.88 3.28
min 11.31 1.02 0.61

200 med 31.65 4.00 1.99
std 15.61 2.31 1.06
max 37.44 1.72 0.87

500 min 18.28 0.04 0.58
med 25.27 0.96 0.72
std 7.56 0.59 0.10

Tabla 6.2 Error méximo, minimo, medio y desviacidn estandar para trayectoria L

Junto con los datos de error, se presenta la Tabla 6.3 en la que se recoge
el tiempo medio en minutos para cada uno de los ejercicios de sintesis por
método e individuos por generacién (para un procesador Intel Core i5
M560 2.53GHz). Este dato de tiempo pretende mostrar diferencias en el
coste computacional de cada uno de los métodos. Ademas del tiempo
medio, se dan también valores de desviacion tipica de los datos
temporales en minutos.
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Método Método Método Método Método
Individuos/Generacién | Tiempo 0 1 2 3 4
50 med 2.62 1.20 2.03 105.00 1.77
std 0.18 0.10 0.12 5.25 0.14
100 med 5.10 2.21 3.1 159.10 3.03
std 0.25 0.18 0.25 8.47 0.21
200 med 10.00 4.49 5.41
std 0.80 0.22 043
500 med 24.79 11.32 12.22
std 1.98 0.68 0.98

Tabla 6.3 Tiempo medio y desviacion estandar para trayectoria L

Como resumen de la Tabla 6.2 y la Tabla 6.3 se presenta la Fig. 6.5 en la
que se ha representado el error medio (maximo y minimo) para cada uno
de los métodos y numero de individuos por generacion, y el area de
marcador el tiempo medio de cada una de las pruebas.

Trayectoria en L

+ » 50 individuos

@ 100individuos
® 200 individuos
T @ 500 individuos

&

10.00

——

Error
=
(=]

J

0.10 ‘

0.01

AE AH1 AH2 AH3 AH4

Fig. 6.5 Gréafica comparativa de los distintos métodos

Finalmente se presenta la Fig. 6.6 con el mejor resultado obtenido para
esta trayectoria:
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Error: 0.01354

185 1 Puntos trayectoria: 11
Tamaiio de poblacidn: 100
Tiempo total: 2h 39 min 6 s

T T T T
T e I

0 5 10 15 20 25 30 0 2 4 6 8 10
Generacidn

Fig. 6.6 Individuo éptimo obtenido para la trayectoria en angulo recto

Los resultados de esta prueba se muestran en el anexo E.

6.6.2 Elipse con punto anguloso

La trayectoria utilizada, esta compuesta por 18 puntos que se presentan en
la Tabla 5.7 en coordenadas cartesianas.

Los resultados para los diferentes métodos se presentan a continuacién.
En primer lugar se presenta la Tabla 6.4 con datos estadisticos del error.
Para cada método y un numero de individuos por generacion se muestran
datos de error méximo, minimo, medio y desviacion estandar del error.

Junto con los datos de error, se presenta la Tabla 6.5 en la que se recoge
el tiempo medio en minutos para cada uno de los ejercicios de sintesis por
método e individuos por generaciéon (para un procesador Intel Core i5
M560 2.53GHz). Este dato de tiempo pretende mostrar diferencias en el
coste computacional de cada uno de los métodos. Ademas del tiempo
medio, se dan también valores de desviacion tipica de los datos
temporales en minutos.

Como resumen de ambas la Tabla 6.4 y la Tabla 6.5 se presenta la Fig.
6.7 en la que se ha representado el error medio (maximo y minimo) para
cada uno de los metodos y numero de individuos por generacion, y en el
area del marcador el tiempo medio de cada una de las pruebas.
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Individuos/Generacion | Error Método | Método | Método | Método | Método
0 1 2 3 4

max 46.62 1.26 0.70 0.45 0.70

50 min 4.22 0.53 0.45 0.45 0.45
med 21.39 0.85 0.49 0.45 0.52
std 14.80 0.28 0.08 0.01 0.10
max 41.36 0.88 0.49 0.45 0.52

100 min 5.25 0.47 0.45 0.45 0.45
med 21.54 0.60 0.46 0.45 047
std 15.30 0.12 0.02 0.01 0.03
max 27.79 0.70 0.51

200 min 6.21 0.48 0.45
med 14.08 0.54 0.46
std 7.84 0.06 0.02
max 32.35 0.54 0.49

500 min 2.29 0.46 0.45
med 14.88 0.49 0.46
std 10.23 0.02 0.01

Tabla 6.4 Error maximo, minimo, medio y desviacion estandar para trayectoria elipse con
punto anguloso

Método Método Método Método Método
Individuos/Generacién | Tiempo 0 2 2 3 4
50 med 9.29 9.81 12.14 380.16 5.93
std 0.74 0.69 0.85 30.41 0.36
100 med 17.80 20.01 22.34 497.75 11.76
std 1.07 1.60 112 39.82 0.71
200 med 35.72 37.85 40.15
std 250 3.03 2.81
500 med 89.06 105.66 107.95
std 712 8.45 8.64

Tabla 6.5 Tiempo medio y desviacidn estandar para trayectoria elipse con punto anguloso
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Elipse con punto anguloso
100.00
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@ 100 individuos
@ 200 individuos
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Fig. 6.7 Grafica comparativa de los distintos métodos
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Fig. 6.8 Individuo 6ptimo obtenido para la trayectoria de elipse con punto anguloso

Finalmente se presenta la Fig. 6.8 con el mejor resultado obtenido para
esta trayectoria.

Los resultados de esta prueba se muestran en el Anexo F.
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6.6.3 Gota de agua

La trayectoria utilizada, esta compuesta por 25 puntos que se presentan en
la Tabla 5.10 en coordenadas cartesianas.

Los resultados para los diferentes métodos se presentan a continuacién.
En primer lugar se presenta la Tabla 6.6 con datos estadisticos del error.
Para cada método y un numero de individuos por generacion se muestran
datos de error maximo, minimo, medio y desviacion estandar del error.

Individuos/Generacién | Error Método | Método | Método | Método | Método
0 1 2 3 4
max 55.87 1.73 1.58 0.34 1.50
50 min 16.64 0.99 0.34 0.34 0.34
med 40.19 1.29 0.79 0.34 0.93
std 15.10 0.29 0.48 0.00 0.50
max 30.97 1.27 1.06 0.34 0.77
100 min 5.87 0.55 0.34 0.34 0.34
med 18.41 0.86 0.49 0.34 042
std 10.36 0.28 0.28 0.00 0.19
max 37.29 1.26 0.77
200 min 3.84 042 0.34
med 15.62 0.85 0.49
std 11.86 0.27 0.19
max 17.39 0.78 0.65
500 min 4.30 0.43 0.34
med 7.99 0.60 0.47
std 4.41 0.14 0.16
Tabla 6.6 Error maximo, minimo, medio y desviacién estandar para trayectoria gota de
agua

Junto con los datos de error, se presenta la Tabla 6.7 en la que se recoge
el tiempo medio en minutos para cada uno de los ejercicios de sintesis por
método e individuos por generacién (para un procesador Intel Core i5
M560 2.53GHz). Este dato de tiempo pretende mostrar diferencias en el
coste computacional de cada uno de los métodos. Ademas del tiempo
medio, se dan también valores de desviacion tipica de los datos
temporales en minutos.
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Método Método Método Método Método
Individuos/Generacién | Tiempo 0 2 2 3 4
50 med 8.64 5.33 13.97 310.49 5.44
std 0.43 043 0.84 18.63 0.43
100 med 14.27 10.17 24.44 64212 10.48
std 1.00 0.81 1.47 44.95 0.73
200 med 27.60 19.73 47.33
std 1.38 1.18 2.37
500 med 69.41 49.02 118.43
std 5.55 2.94 711

Tabla 6.7 Tiempo medio y desviacién estandar para trayectoria gota de agua

"GQta"

» 50 individuos
[ é @ 100 individuos
10.00
é @ 200 individuos
@ 500 individuos

H

Error
e

0.10 L

0.01

AE AH1 AH2 AH3 AH4

Fig. 6.9 Gréfica comparativa de los distintos métodos

Como resumen de ambas tablas se presenta la Fig. 6.9 en la que se ha
representado el error medio (maximo y minimo) para cada uno de los
métodos y numero de individuos por generacion, y en el area del marcador
el tiempo medio de cada una de las pruebas.

Finalmente se presenta la Fig. 6.10 con el mejor resultado obtenido para
esta trayectoria.

Los resultados de esta prueba se muestran en el Anexo G.
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Error: 0.3393
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Fig. 6.10 Mejor individuo obtenido para la trayectoria gota

6.6.4 Limason

La trayectoria utilizada, esta compuesta por 25 puntos que se presentan en
la Tabla 5.13 en coordenadas cartesianas. La Fig. 540 muestra la
trayectoria Limason graficamente.

Los resultados para los diferentes métodos se presentan a continuacion.
En primer lugar se presenta la Tabla 6.8 con datos estadisticos del error.
Para cada método y un numero de individuos por generacion se muestran
datos de error maximo, minimo, medio y desviacion estandar del error.

Junto con los datos de error, se presenta la Tabla 6.9 en la que se recoge
el tiempo medio en minutos para cada uno de los ejercicios de sintesis por
método e individuos por generacién (para un procesador Intel Core i5
M560 2.53GHz). Este dato de tiempo pretende mostrar diferencias en el
coste computacional de cada uno de los métodos. Ademas del tiempo
medio, se dan también valores de desviacion tipica de los datos
temporales en minutos.

Como resumen de ambas tablas se presenta la Fig. 6.11 en la que se ha
representado el error medio (maximo y minimo) para cada uno de los
métodos y numero de individuos por generacidn, y en el area del marcador
el tiempo medio de cada una de las pruebas.

Finalmente se presenta la Fig. 6.12 con un resultado obtenido para esta
trayectoria.

177



Métodos hibridos para sintesis dimensional de mecanismos

- ., Método | Método | Método | Método | Método
Individuos/Generacién | Error
0 1 2 3 4
max | 4.33E+02 | 2.00E+01 | 8.42E-02 | 1.05E-05 | 1.07E-03
50 min 1.30E+02 | 1.71E+00 | 2.35E-02 | 6.71E-06 | 3.43E-05
med | 3.03E+02 | 8.94E+00 | 3.36E-02 | 8.67E-06 | 2.76E-04
std 1.19E+02 | 6.70E+00 | 2.23E-02 | 1.86E-06 | 4.48E-04
max | 4.45E+02 | 1.49E+01 | 3.08E-02 | 6.01E-06 | 1.85E-04
100 min | 8.20E+01 | 1.06E+00 | 7.09E-04 | 2.93E-06 | 3.53E-05
med | 3.26E+02 | 7.90E+00 | 1.86E-02 | 4.92E-06 | 1.09E-04
std 1.23E+02 | 6.05E+00 | 1.18E-02 | 1.72E-06 | 6.02E-05
max | 3.32E+02 | 9.82E+00 | 3.86E-02
200 min | 9.00E+01 | 1.27E+00 | 6.85E-04
med | 1.71E+02 | 3.68E+00 | 2.76E-02
std 1.05E+02 | 2.89E+00 | 1.23E-02
max | 3.34E+02 | 4.48E+00 | 2.99E-02
500 min 1.99E+01 | 4.45E-01 | 1.86E-02
med | 9.11E+01 | 2.02E+00 | 2.56E-02
std 1.09E+02 | 1.52E+00 | 3.12E-03

Tabla 6.8 Error maximo, minimo, medio y desviacion estandar para trayectoria Limason

Método Método Método Método Método
Individuos/Generacién | Tiempo 0 2 2 3 4
50 med 9.42 4.04 6.19 269.89 6.11
std 0.57 0.24 0.31 21.59 0.31
100 med 17.81 7.77 9.90 530.57 12.23
std 142 0.39 0.59 26.53 0.98
200 med 36.14 15.24 17.32
std 217 0.76 1.04
500 med 9047 38.65 40.72
std 4.52 2.7 2.44

Tabla 6.9 Tiempo medio y desviacion estandar para trayectoria Limason
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Fig. 6.11 Grafica comparativa de los distintos métodos
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El resultado mostrado en la Fig. 6.13 es un mecanismo con unas
longitudes de barra muy superiores a las dimensiones de la trayectoria. Se
debe recordar, que en estos procesos de optimizacion no se han afiadido
restricciones, por lo que los mecanismos pueden variar su tamafio tanto
como sea necesario para conseguir cumplir con la funcion objetivo.

Los resultados de esta prueba se muestran en el Anexo H.
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6.7 Ejemplo con restricciones de tamaiio

Con este ejemplo se quiere evaluar la aptitud de uno de los métodos de
hibridacion presentados, en concreto el método 4, en el que se aplica el
estimador de error EOL en la élite de las diferentes generaciones, y el TRS
en el resto de individuos.

La prueba se ha realizado modificando la funcién objetivo, y teniendo en
cuenta en la misma una penalizacion en funciéon del tamafio del
mecanismo. En concreto al error medio cuadratico de los diferentes puntos
de precision, se le suma el sumatorio de las diferentes longitudes de barra
con un factor de escala, tal y como se muestra en la Ecuacion (6.1).

1
FES = 5-&- eT + Factorescqq - z L; (6.1)

Utilizado este término adicional en el estimador de error, se han probado 3
valores diferentes para el factor de escala del tamafio, en concreto 1, 10 y
100.

Sintesis de Tercio de Elipse con restricciones de tamano
(Método 3, AH3)

@ 50individuos

Error de sintesis

@ 100individuos

» 200 individuos

LO0E-0¢

Factor detamafio =0 Factor detamario =1 Factor detamario =10 Factor detamario =100

Fig. 6.13 Aplicacion de una factor de escala para restringir el tamafio del mecanismo
generado para una trayectoria objetivo de arco de elipse, y con el método AH3 (Método 3
propuesto)

Lo anterior se ha aplicado a dos trayectorias objetivo ya utilizadas: un
angulo recto y una limason; pero antes de estas trayectorias, se ha
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probado con y sin factor de tamafio para un tercio de elipse. Para esta
trayectoria, relativamente sencilla, se han obtenido los siguientes
resultados presentados de forma gréfica en la Fig. 6.13.

En valores, los resultados se presentan en la Tabla 6.10.

Factoresaia | Erroryedio Minimo Maximo DeSgstandar

" 0 0.15 0.00 0.61 0.23
?§ 1 19.28 13.01 29.79 472
= 10 99.44 32.15 158.35 42.06
5 100 195.04 158.35 525.27 116.03
@ 0 0.02 0.00 0.05 0.02
g 1 13.43 6.56 19.10 4.27
E 10 72.84 52.63 93.49 12.36
= 100 154.49 126.58 158.35 10.04
2 0 0.00 0.00 0.02 0.01
S

Tg 1 10.65 5.94 12.76 240
E 10 64.45 41.36 81.79 11.80
8

N 100 158.35 158.35 158.35 0.00

Tabla 6.10 Errores para diferentes factores de escala

Asi, sin aplicar el factor de tamafio, sintesis sin restricciones, los
mecanismos obtenidos tiene un error en la trayectoria muy reducido, y una
morfologia como la que se presenta en la Fig. 6.14.

-100 -

-180

200

250+

-300

Error: 4.2326e-006
Puntos trayectoria: 11
Tamaiio de poblacidn: 100
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Fig. 6.14 Mejor mecanismo obtenido sin restriccion de tamafio

0 2 4 6 i 10
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Como se ve, no hay error de sintesis, pero el tamafio del mecanismo
comparado con la trayectoria es bastante grande. Si se le aplica una
restriccion de tamafio penalizando el error en funcion del tamafio del
mecanismo, tal y como se muestra en la Ecuacion (6.1), y utilizando un
factor de escala 1, se obtiene un mecanismo con la morfologia presentada
en la Fig. 6.16.

5 1 Error- 5.9386
Puntos trayectoria: 11
Tamaiio de poblacidn: 200
Tiempo total: 0 h 35 min 56 s
T T

-30 -20 -10 0 10 20

Generacidn

Fig. 6.15 Mejor individuo obtenido con una restriccion de tamafio mediante factor de
escala 1

Como se puede ver, el error en la generacion de trayectoria es algo mayor,
aunque podria ser aceptable, pero a cambio se obtiene con un mecanismo
de tamafio muy inferior al anterior. Si se aplica un factor de tamafio 10, se
obtiene el mecanismo mostrado en la Fig. 6.16.

Error: 41.3615
Puntos trayectoria- 11
Tamaiio de poblacidn: 200
Tiempo total: 0 h 40 min 57 s

T

.....................................

Generacidn
Fig. 6.16 Mejor individuo obtenido con una restriccion de tamafio mediante factor de
escala 10

En este caso, el error en la generacion de trayectoria es probablemente no
asumible, pero se genera con un mecanismo muy pequefio. Si finalmente
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se aplica un factor de escala 100, se obtiene el mecanismo mostrado en la
Fig. 6.17.

Error: 126.5798
Puntos trayectoria- 11
Tamaiio de poblacidn: 100
Tiempo total: 0 h 16 min 1 s

T T T

2t ) ) j ; ! !
5 0 5 0 0 2 4 6 8 10
Generacidn

Fig. 6.17 Mejor individuo obtenido con una restriccion de tamafio mediante factor de
escala 100

Como se puede ver, el tamafio del mecanismo es muy reducido, pero la
trayectoria obtenida difiere demasiado de la trayectoria objetivo.

Las trayectorias utilizadas tras este primer ejemplo han sido una
trayectoria abierta, el angulo recto, y una trayectoria cerrada, la limason, ya
utilizadas en este trabajo.

Las pruebas se han realizado, como ya se ha comentado con el método 3,
y para diferentes tamafios de poblacion. Las poblaciones utilizadas han
sido 50 individuos, 100 individuos y 200 individuos.

El nimero de generaciones utilizado en todos los casos ha sido de 10
generaciones.

A continuacidn se presentan los resultados obtenidos para la trayectoria de
angulo recto en la Tabla 6.11.
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Factorescaia | Erroryedio Minimo Maximo DeSgstandar

§ 1 47.40 35.14 55.91 6.33
E 10 101.16 61.96 219.45 47.53
§ 100 284.18 284.18 284.18 0.00
g 1 29.90 20.67 48.55 9.31

§ é 10 76.47 38.05 134.39 33.65
E 100 284.18 121.88 284.18 54.10

g 1 30.60 16.07 39.24 8.35

§ g 10 78.90 23.58 100.24 25.84
E 100 284.18 230.81 284.18 17.79

Tabla 6.11 Errores segun factores de escala para trayectoria L

Esta tabla, se puede graficar tal y como se ha realizado en los ejemplos
anteriores, obteniendo la Fig. 6.18.

1000

Error

100

Sintesis de angulo recto con restricciones de tamaiio
(Método 3, AH3)

Factor de tamano =1

) 50individuos
@ 100individuos
2 200individuos

Factor de tamaiio=10

Factor de tamano = 100

Fig. 6.18 Comparacion de resultados obtenidos para el AH3 con restricciones de tamafio
(diferentes factores de escala) para la trayectoria objetivo angulo recto
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En cuanto a coste computacional en segundos, se muestra valor medio y
desviacion estandar en la Tabla 6.12 (para un procesador Intel Core i5

M560 2.53GHz).

Factorescaia | TieMpPOwmedio | D€Sestandar

8 1 815.80 496.66
: 10 601.82 122.36
5 100 220.98 75.16
. 1 227747 143.82
g3 10 125378 288.50
£ 100 438.21 154.51

3 1 2185.81 315.34
g3 10 2314.65 89.26
£ 100 794.07 21388

Tabla 6.12 Tiempos de procesado de pruebas
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El mejor individuo, con minimo error asociado, se ha obtenido para un
factor de escala de tamafio de 1, y se presenta en la Fig. 6.19.

40

30

20

10

20

40

Fig. 6.19 Mejor individuo con restricciones de tamafio para la trayectoria angulo recto

De la misma forma, los resultados obtenidos para la trayectoria limason se

presentan en la Tabla 6.13.

Factoresaia | EFroryedio Minimo Maximo DeSggtandar
§ 1 50.42 39.45 69.68 11.34
E 10 149.58 15.02 208.35 69.85
'95, 100 438.75 291.74 625.00 116.22
g 1 50.67 42.62 71.23 8.61
§ é 10 142.73 30.42 210.80 49.29
E 100 337.23 56.15 467.43 116.93
g 1 4591 31.04 83.28 16.01
§ é 10 95.26 19.74 145.36 46.91
E 100 311.64 20143 489.37 84.62
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En modo gréfico, similar a la anterior los resultados se pueden mostrar
segun la Fig. 6.20.

1000

Error

100

10

Sintesis de Limason ¢

n restricciones de tamaiio
(Método 3, AH3)

Factor de tamaiio = 1

Factor de tamafio =10

» 50 individuos
@100 individuos

» 200 individuos

Factor de tamaiio = 100

Fig. 6.20 Comparacion de resultados obtenidos para el AH3 con restricciones de tamafio

(diferentes factores de escala) para la trayectoria objetivo limason

En términos de coste computacional, los tiempos medios y desviaciones
estdndar en segundos para cada uno de los casos se presentan en la
Tabla 6.14 (para un procesador Intel Core i5 M560 2.53GHz), presentando
tiempos medios por generacion.

Factorescaia | TieMPOwedio | D€Sestandar

s 1 442.09 10.72
-§ 10 434.14 153.72
2 100 300.83 64.03
8 1 877.86 20.59
82 10 869.33 218.53
E 100 801.70 135.51

8 1 1619.74 28.85

g : 10 1144.05 732.47
£ 100 1247.00 623.87

Tabla 6.14 Tiempos de ejecucidn para pruebas con trayectoria Limason
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El mejor individuo en este caso también para un factor de escala en
tamario de 1, generando la trayectoria limason que se presenta en la Fig.
6.21.

100 - ' - - —
80| -
60 | .
a0} .
20} .
ot : 1
20l 4
40} |
60+ 4
B0k 4
100} -

-100 -50 0 50 100
Fig. 6.21 Mejor individuo con restricciones de tamafio para la trayectoria limason
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6.8 Aplicacion del método 1 y 3 a un mecanismo de
inyeccién

En este apartado se va a aplicar el método 1 y 2 (AH1 y AH2
respectivamente), estimador de error TRS, con traslacion giro y escalado,
y esto con una optimizacion local final, a un mecanismo de una méaquina
de inyeccion de plastico. El esquema del mecanismo se presenta en la Fig.
6.22. El mecanismo seleccionado para esta aplicacion es una combinacion
de un cuadrilatero articulado con un biela-manivela, a través del acoplador.

Para obtener una buena calidad en la fabricacion, el proceso necesita un
inicio de inyeccion rapido, seguido de un avance suave, para finalmente
presentar un retroceso rapido. Este requerimiento se puede plasmar en
una trayectoria compuesta por 18 puntos, que relacionan el giro de la barra
de entrada (con velocidad de giro constante), y la posicion de la
deslizadera.

Fig. 6.22 Esquema del mecanismo para inyeccidn de plastico

A continuacion se presenta la Tabla 6.15 de puntos de precision
requeridos, y los obtenidos:

189



Métodos hibridos para sintesis dimensional de mecanismos

Deseado Solucién Solucién

método 1 metodo 3

yd (mm) yg (mm) ys (mm)
1 900 892.33 908.6
2 800 757.53 776.8
3 600 588.30 587.4
4 400 417.67 402.7
5 200 274.19 255.0
6 190 178.37 165.4
7 180 137.35 143.2
8 170 140.40 161.5
9 160 161.43 161.6
10 150 173.98 146.8
1 140 166.79 133.0
12 130 143.37 123.9
13 120 113.29 117.4
14 110 88.23 110.3
15 100 83.79 104.2
16 150 125.08 118.4
17 200 250.88 219.1
18 500 491.63 496.4
19 800 771.75 785.5
20 900 937.63 908.4

Tabla 6.15 Puntos de precision de inyectora

Esto se puede presentar en forma gréfica a través de la Fig. 6.23.
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w7 I
H H H H H H H — Objetive
R R R Sl S S S o (RN

Wt Solution
800 ---- o

________________

___________

¥ position [mm)

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Position number

Fig. 6.23 Trayectoria deseada, y obtenida por método 1 (EA) y método 2 (Solution)

Las variables de disefio obtenidas tras el proceso de sintesis se muestran
en la Tabla 6.20.

Variablesde | .00 4 Método 2
disefo
Xo 810.92 537.39
Yo 311.51 393.31
810 (rad) 2.745 2.785
8 (rad) 123 14
L1 517.03 41652
L, 992.82 603.75
Ls 991.66 554.85
Ls 12274 724.41
Ls 1161.7 611.08
Le 722.41 37227
a(rad) -0.286 0.2437
Xs 100 100

Tabla 6.16 Mecanismos obtenidos con el Método 1y el Método 2
En ambos casos, la solucion se ajusta con bastante precision con la

funcion objetivo. Se comprueba asi, que los métodos propuestos
consiguen buenos resultados ante funciones objetivo con elevados
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requerimientos, funcidn no continua con dos puntos singulares; y
realizando ejercicio de sintesis con mecanismos diferentes del cuadrilatero
articulado.

6.9 Conclusiones de los ejemplos expuestos.

En los ejemplos de métodos hibridos propuestos se han utilizado 5
métodos evolutivos diferentes, 1 método evolutivo y 4 hibridos, para
generar 4 trayectorias diferentes y para un tipo de mecanismo, el
cuadrilatero articulado (punto 6.6).

Con las 4 trayectorias utilizadas, se ha querido garantizar la validez del
método para diferentes tipos de trayectorias, asi, se han utilizado
trayectorias abiertas y cerradas, y con y sin puntos singulares.

Para poder hacer una comparativa entre todas las trayectorias y para
todos los métodos se ha generado la Fig. 6.25 de error similar a las
mostradas en los ejemplos, en la que se ha normalizado el error para
todas las trayectorias, tomando como referencia error medio 100 para
poblaciones de 50 individuos en el método 1, y escalando el resto de
errores en la misma proporcion.

Datos medios de las 4 trayectorias y los 5 métodos

10000000

» 50individuos
@ 100 individuos
1000000 @ 200 individuos B

@ 500 individuos

100000

10000

T
1000 r

—
=
-
=

T 7]

100

10

AE AHA1 AH2 AH3 AH4

Fig. 6.24 Comparativa de los 5 métodos y las 4 trayectorias
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En todos los casos todos los métodos han mostrado resultados
aceptables, incluso el método 0, un método evolutivo sin modificacién del
estimador de error, DMC. Sin embargo, para este primer método, los
resultados no son muy precisos, aunque el coste computacional no es
elevado.

En el método 1 (AH1), que es el primer método hibrido propuesto, en el
que el estimador de error tiene en cuenta la posible traslacion, rotacion y
escalado de la trayectoria, TRS, obteniendo estos parametros mediante
optimizaciones  simples, los resultados mejoran sensiblemente,
reduciéndose en mas de un orden de magnitud el error, y sin incrementar
el coste computacional.

Para el método 2 (AH2), segundo de los métodos hibridos propuestos, en
el que tras el método evolutivo se aplica una optimizacién local a los
individuos, presenta unos resultados aun mejores que el método 1, aunque
un ligero incremento del coste computacional, que se justifica por la
reduccion de error obtenida.

Desde un punto de vista de dispersion de resultados, los 3 primeros
meétodos, obtienen dispersiones bajas solo cuando se aplica el nuevo
estimador de error y para poblaciones con alto numero de individuos, 500
individuos por generacién, que como es logico conlleva un mayor coste
computacional.

El método 3 (AH3), presenta los mejores resultados, tanto en valor de
error, como en dispersion del mismo. Pero al utilizar un método hibrido,
con el estimador de error propuesto, EOL, y con una optimizacion local
para todos los individuos, el coste computacional es el mayor de todos los
métodos.

Finalmente, para el método 4 (AH4), en el que se utiliza un estimador de
error con traslacion, giro y escalado, TRS en casi todos los individuos, y el
estimador de error EOL, con optimizacién local sélo en la élite, los
resultados en error también son buenos, con baja dispersion para 100
individuos por generacion, y con un coste computacional reducido.
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Con lo expuesto hasta ahora, se puede concluir que desde un punto de
vista de consecuciéon de minimo error el método 3 (AH3), es el mejor
método, pero con un elevado coste computacional. Sin embargo, desde un
punto de vista practico, y a nivel de aplicacion industrial, los métodos 3
(AH2) y 4 (AH4) ofrecen buenos resultados, con un coste computacional
mucho mas comedido.

Para analizar estos métodos con restricciones de tamafio se han
contrastado frente a varias trayectorias objetivo en el punto 6.7 de este
trabajo. Como resumen de este punto, se presenta la Fig. 6.25 en la que
se han combinado los resultados de las pruebas realizadas con las
diferentes trayectorias, tomando como referencia el valor de error medio
para factor de escala 10 con 100 individuos, y escalando el resto de
valores de error considerando error medio 100 para este caso.

Sintesis con restricciones de tamaiio (Método 3, AH3)

1000

P

Error

100

) 50individuos
@100 individuos

» 200 individuos

10
Factor de tamaiio = 1 Factor de tamaiio = 10 Factor de tamaiio = 100

Fig. 6.25 Comparacion de resultados obtenidos para el AH3 con restricciones de tamafio
(diferentes factores de escala) para las trayectorias objetivo evaluadas
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De la Fig. 6.25 se puede concluir que:

e La utilizacion de una penalizacién por tamafio en la funcion
objetivo es una herramienta adecuada para obtener mecanismos
de tamafio reducido.

e Penalizar en exceso la funcion objetivo por el tamafio del
mecanismo provoca mayor dispersion de resultados, y
mecanismos que priman el tener un tamafio pequefio y no obtener
una trayectoria adecuada.

e En cuanto al tamafio de poblacién, los resultados mejoran
aumentando la misma, pero con un mayor coste computacional
asociado.

Como comentario adicional, se puede resefiar que los métodos
presentados a lo largo de este capitulo tienen una de sus bases en poder
escalar el mecanismo para aprovechar toda o parte de la trayectoria
generada por el mismo, ajustando su tamafio al requerido por la funcién
objetivo. Esto lleva en algunos casos, como en la trayectoria limason, a la
obtencion de mecanismos de gran tamafio, por lo que limitar el tamafio del
mecanismo a costa de reducir la precision en la trayectoria parece
adecuado. Sin embargo, en otras trayectorias, como el angulo recto, el
tamafio del mecanismo es mas reducido, de forma que si se penaliza la
funcion objetivo con mayores tamafios, se obtienen resultados en
trayectoria que en algunos casos pueden carecer de la precision
necesaria. Debido a esto, parece adecuado no utilizar penalizacion por
tamarfio en este tipo de trayectoria, 0 si se emplea, hacerlo con un factor de
escala por tamafio reducido.

Finalmente, aplicando los métodos propuestos a un mecanismo diferente,
tomando como ejemplo un mecanismo de una maquina inyectora, como se
ha mostrado en el punto 6.8. Si se trata de resolver el problema de sintesis
planteado en este punto por los métodos 1, 2 y 3 (AH1, AH2 y AH3
respectivamente) con 50, 100, 200 y 500 individuos se obtiene la Fig. 6.26
con datos estadisticos.
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L1.60E+05

140E+05

1.20E+05
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0.00E+00

8.00E+04

métodos 1 (AH1

Sintesis de mecanismo inyectora para los
, 2 (AH2) y 3 (AH3)

@ 50 @ 100
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@ 200 @ so0
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METDDO 1

METODO 2

METODO 3

Metodo de sintesis

Fig. 6.26 Comparativa de AH1, AH2 y AH3 para obtener el objetivo de la maquina

inyectora

Los valores de la grafica se presentan tabulados en la Tabla 6.17.

Error Tiempo

Individuos | Medio Mdximo | Minimo Std Medio Std
- 50 481E+04 | 8.47E+04 | 2.45E+04 | 1.93E+04 | 2.45E+00 | 3.64E-01
-8 100 4 45E+04 | 5.40E+04 | 2.58E+04 | 9.92E+03 | 4.22E+00 | 1.19E+00
.*3 200 3.78E+04 | 5.96E+04 | 2.56E+04 | 1.05E+04 | 6.94E+00 | 2.18E+00
2 500 3.85E+04 | 6.43E+04 | 1.92E+04 | 1.36E+04 | 1.59E+01 | 7.06E+00
~ 50 2.83E+04 | 3.80E+04 | 1.96E+04 | 7.24E+03 | 4.00E+00 | 4.50E-01
-g 100 2.79e+04 | 3.37E+04 | 1.47E+04 | 6.28E+03 | 5.71E+00 | 1.19E+00
:3 200 242E+04 | 561E+04 | 1.29E+04 | 1.32E+04 | 1.36E+00 | 4.22E-01
= 500 3.22E+04 | 4.89E+04 | 1.03E+04 | 1.57E+04 | 1.57E+00 1.39E-01
0 50 2.06E+04 | 2.69E+04 | 1.34E+04 | 4.30E+03 | 3.50E+01 1.21E+00
-g 100 2.25E+04 | 2.82E+04 | 8.69E+03 | 6.50E+03 | 3.50E+01 1.21E+00
38 200 1.84E+04 | 561E+04 | 6.09E+03 | 1.54E+04 | 6.33E+01 1.89E+01
2 500 140E+04 | 1.71E+04 | 9.32E+03 | 2.68E+03 | 1.74E+02 | 1.20E+01
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De estos valores, asi como de la Fig. 6.23, se puede concluir que los
métodos propuestos en este trabajo no solo obtienen resultados de
sintesis con un error reducido para diferentes trayectorias objetivo, sino
que ademas también son validos para otros mecanismos diferentes al
cuadrilatero articulado, como el analizado en el punto 6.8 de este trabajo,
obteniendo también errores de sintesis reducidos, y costes
computacionales aceptables.
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Capitulo 7

“La vida es como andar en bicicleta. Debes seguir moviéndote para
mantener el equilibrio.”

Albert Einstein

199



Conclusiones y trabajos futuros

7 Conclusiones y trabajos futuros
7.1 Conclusiones

Este trabajo se ha centrado en la mejora de los métodos de sintesis
dimensional en mecanismos planos para obtener un método mas eficiente,
robusto y preciso. Para ello se han planteado diversas aportaciones que
van desde la mejora de la evaluacion del error hasta la hibridacion de los
algoritmos de sintesis.

Una de las aportaciones mas novedosas que se ha propuesto y
desarrollado en este trabajo es un nuevo estimador de error, denominado
TRS, con el que se consigue comparar curvas de forma eficiente, tanto
abiertas como cerradas, y sin tener en cuenta la posible traslacion,
rotacion u homotecia existente entre ellas. Este estimador de error es
independiente del nimero de puntos de precision utilizados en la definicion
de la curva generada y deseada. Resuelve ademas el problema de punto
de inicio de cada curva haciendo que la evaluacion del error sea
independiente de la numeracién arbitraria de los puntos de precision. El
estimador de error propuesto es eficiente y conlleva un coste
computacional bajo, por lo que su uso es viable en métodos de
optimizacion locales y en métodos de optimizacion estocasticos.

Otro aspecto importante aportado por este trabajo ha sido la mejora de
algunos de los procesos de los algoritmos de sintesis dptima empleando
métodos deterministas. Como primer aspecto a destacar se puede
mencionar que la optimizacion local se aborda mediante un proceso de
optimizacién estructurado en varias fases. Esta division de la optimizacion
en fases obtiene buenos resultados debido a la rapida convergencia en los
primeros estadios de la optimizacién, que permiten ademas una
adecuacion del individuo de partida a la trayectoria objetivo antes de
comenzar el proceso de optimizacion morfolégica del mecanismo. Esta
aportacion proporciona importantes mejoras en la eficiencia y precision del
algoritmo.

Otro de los problemas abordados ha sido la singularidad de la matriz

jacobiana en la busqueda de la direccién de descenso en el proceso de
optimizacién. La inversion de la matriz jacobiana para la obtencion de la
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direccion de descenso ha modificado su formulacidn previa, realizando una
inversion de dicha matriz mediante la inversa generalizada o
pseudoinversa de Moore-Penrose, obteniéndose mejores resultados
incluso considerando posiciones muy cercanas a posiciones singulares del
mecanismo.

Otra aportacion propuesta para la mejora de la sintesis dptima local ha
sido el desarrollo de un algoritmo eficiente en la determinacién del médulo
del vector de descenso. Este mddulo se ha formulado como variable,
cambio de paso variable, que permite acelerar la convergencia del proceso
de sintesis.

En general, se puede decir que las aportaciones en el campo de la sintesis
Optima local mediante métodos deterministas proporcionan una mejora en
la robustez, precision y eficiencia del métodos consiguiéndose un coste
computacional razonable para la resolucion de problemas complejos. Por
tanto, el método obtenido puede utilizarse de forma intensiva (como se ha
mostrado en los ejemplos) en cualquier tipo de mecanismo plano.

En cuanto a métodos de sintesis dimensional empleando algoritmos
evolutivos se ha generado una rutina en base a dos estimadores de error,
DMC y TRS. Dentro de la rutina se han desarrollado operadores de cruce,
mutacion y elitismo propios adaptadas a las condiciones particulares de los
métodos de disefio de mecanismos. Esta rutina se ha aplicado a diferentes
trayectorias constatando su validez para todas ellas. La validez del método
se ha mostrado para trayectorias abiertas y cerradas, con y sin puntos
singulares.

Se han analizado también estos métodos con restricciones de tamario,
mediante penalizacion en la funcién objetivo, mostrando su validez para
este tipo de problemas. En este caso el factor de penalizacidén en funcion
del tamafio debe estudiarse en cada caso segun la dificultad para obtener
la trayectoria objetivo.

Un aspecto fundamental de las aportaciones realizadas en este trabajo de
Tesis Doctoral ha sido la hibridacién de los métodos de sintesis optima. Es
decir, se han combinado las ventajas de los métodos de optimizacion
deterministas (optimizacion local) con las ventajas de los métodos de
optimizacién estocasticos (optimizacién global) para obtener un algoritmo
altamente eficiente e independiente del punto de partida.
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Se ha demostrado que la hibridacion puede realizarse de diversas
maneras obteniendo resultados que varian en cuanto a su eficiencia y
precision. Los cuatro métodos hibridos propuestos han mostrado su
validez para trayectorias abiertas y cerradas, con posibilidad de puntos
singulares en las mismas.

El algoritmo hibrido 1, denominado algoritmo AH1 (método evolutivo con
estimador de error TRS), muestra resultados sensiblemente mejores a los
mostrados por el método evolutivo convencional (sin hibridacion),
reduciendo en mas de un orden de magnitud el error sin incrementar el
coste computacional.

El algoritmo hibrido AH2, con una optimizacion local una vez finalizado el
algoritmo AH1, ha mostrado mejores resultados que el método AH1,
aunque conlleva un ligero aumento del coste computacional justificado por
la reduccion de error obtenida.

El tercer algoritmo hibrido propuesto, AH3, presenta los mejores resultados
desde un punto de vista de la reduccion del error como en dispersion del
mismo. Este método conlleva la utilizacion como estimador de error el
algoritmo de sintesis local EOL, por lo que al realizarse una optimizacién
local en todos los individuos el aumento de precision se ve mermado por el
aumento considerablemente del coste computacional.

Finalmente el algoritmo hibrido AH4, utilizando el estimador de error EOL
solo en la élite de cada generacion, muestra resultados muy similares en
cuanto a precision al método AH3, pero con un coste computacional
significativamente inferior.

Como conclusién sobre los métodos hibridos evaluados en este trabajo, y
considerando la precision como factor determinante, el algoritmo que mejor
resultados proporciona es el AH3. Sin embargo, desde un punto de vista
practico en ingenieria de disefio, y considerando la precision y eficiencia
como factores determinantes, la aplicacion mas interesante a nivel
industrial son los algoritmos AH2 y AH4, ya que ofrecen buenos resultados
con un coste computacional reducido.
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7.2 Trabajos futuros

Tomando como base este trabajo, se podrian seguir desarrollando otros
trabajos, entre los que se podrian resaltar:

Desarrollo de métodos de sintesis dimensional dptima multiobjetivo,
pudiéndose considerar objetivos mixtos de cinematica y dindmica de los
mecanismos a disefar.

Sintesis de tipo, desarrollando métodos que sean capaces de evaluar y
comparar diferentes topologias de mecanismos, asi como otros aspectos
tales como complejidad de la solucidn, procesos de fabricacion,
mantenimiento, etc.

Desarrollo de un entorno grafico integrado que permita utilizar los
desarrollos generados de forma facil e intuitiva.

Mecanismos espaciales. Los métodos desarrollados en este trabajo son
susceptibles de ser empleados en problemas 3D sin gran dificultad.

Desarrollo de métodos que aborden problemas dinamicos, no
trabajando unicamente con la cinematica de los diferentes mecanismos, y
pudiendo incluir como objetivo diferentes perfiles de fuerza o relacion de
transmision de fuerza o par

Desarrollo de métodos que incluyan la flexibilidad de los elementos,

ya que ciertos ejercicios de disefio implican elementos con alta flexibilidad
no despreciable en la evaluacion de la solucién.
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Anexo A

Resultados de la Prueba 1: Los mecanismos y trayectorias obtenidas se
muestran a continuacion
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Anexo B

Los mecanismos y trayectorias obtenidas en la prueba 2 se presentan a

continuacion:
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Anexo C

Anexo C

El resultado de las diferentes pruebas de sintesis en la prueba 3 se
presentan en la siguiente tabla:
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Anexo D

Resultados de los ejercicios de sintesis de la prueba 4

Anexo D
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Anexo E

Anexo E

Funcién objetivo: Trayectoria en L

Métodos evaluados:

AE: Algoritmo evolutivo con estimador de error DMC

AH1: Algoritmo evolutivo con estimador de error TRS

AH2: Algoritmo hibrido 2 como AH1 con optimizacion local final en los
individuos de la Ultima generacion

AH3: Algoritmo hibrido con estimador de error EOL (optimizacion local en
estimador de error en todos los individuos)

AH4: Algoritmo hibrido con estimador EOL en la élite y estimador TRS en

el resto de individuos

o
o)
£ AE AH1 AH2 AH3 AH4
=
41.0584 11.2396 2.7455 0.20411 0.13237
j e < = P
30.5493 20.1322 7.5101 0.18142 0.36763
5 ey { ) a= | :
2 .
E ‘Tf_ J Y I
P 79.5605 5.2876 0.58448 0.016127 6.9099
o) =
o eetia| / ]
wn
S 36.2731 13.103 5.7014 0.18458 5.0885
2 = — = -
©
£ Vo e _
3 43.021 8.0658 0.038103 3.1848
58.86 5.9473 0.41967
40.0938 13.7807 2.6695
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Anexo E

(@]
S AE AH1 AH2 AH3 AH4
=
460799 | 108885 | 066643 | 0017059 | 0.8038
50.7179 5.064 35439 | 0045942 | 1.3636
S 4 = hE A
S — -
© s =S | === . B
S 511456 | 41779 14785 | 001354 | 1.6479
S For \
» . Y -
S | ee42 | 89598 19508 | 0013883 | 0.5496
é e < ot \ el
S [ 342619 | 14979 | 073079 | 001539 | 53189
80.877 15299 | 14.7836
I \;‘ | — L /
750261 | 106444 | 64704
21.8597 525 | 2.6936
:s : - : o
S [ 113105 | 49593 16498
s |
g 282677 | 3.2779 3.2779
2 — =
5 /N ] | |
S | 333417 7877 3.1726
619493 | 17521 | 1.0628
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Anexo E

(@]

S AE AH1 AH2 AH3 AH4

=
203114 1019 | 061051
._T\ ‘. ‘ . % )| -
355061 | 38762 | 14797
220165 | 003762 | 06729
37 4359 1717 | 0.66079

:5 ~tll B n -

& ==

S [ 345785 | 14892 | 086764

g_ il jsass ; (\ (- ..‘:\

S [ 194308 0.781 0.73139

2 - — =

g | i= __

S 18282 | 085141 | 079495

' ' ! AL Sl

224176 | 086778 | 057835
227412
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Anexo F

Anexo F

Funcion objetivo: Trayectoria elipse con punto anguloso

Métodos evaluados:

AE: Algoritmo evolutivo con estimador de error DMC
AH1: Algoritmo evolutivo con estimador de error TRS
AH2: Algoritmo hibrido 2 como AH1 con optimizacion local final en los

individuos de la dltima generacion

AH3: Algoritmo hibrido con estimador de error EOL (optimizacion local en
estimador de error en todos los individuos)
AH4: Algoritmo hibrido con estimador EOL en la élite y estimador TRS en

el resto de individuos

(@]
g AE AH1 AH2 AH3 AH4
=
4.2041 11633 | 048994 | 0.0045144 | 0.69523
13.7807 1175 | 045145 | 0.0045145 | 0.49527
8 == | y
o | 2952 | 09258 | 092592 | 0.0045144 | 048934
8 | 466198 | 062063 | 045145 | 0.0045145 | 0.45144
5 YL
3 | 28801 | 068616 | 045145 0.48954
51244 | 05671 | 045145
126463 | 12588 | 069523
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o
S AE AH1 AH2 AH3 AH4
=
41356 | 052221 | 048994 | 0.0045144 | 049526
18.9668 | 056467 | 045145 0.45144
5 : : S T S _
S [ 54077 | 05166 | 045145 0.45144
s e | LY R
2 _ i |
S [ 117112 | 046727 | 045145 051826
S 20935 | 062047 | 045145 0.45144
52533 | 087876 | 045145
281814 | 05307 | 045145
163904 | 05728 | 045145
e | 277935 | 051323 | 045145
wn
S [ 199585 | 05021 | 045145
2 | 5 |
S 6.2871 049242 | 045145
95199 | 056004 | 045145

218




Anexo

F

o

S AE AH1 AH2 AH3 AH4

=
11.8867 | 051194 | 048994

s -

6.7748 | 049038 | 049038
323468 | 049251 | 0.45145
22893 | 048193 | 045145

S [ 57788 | 045371 | 045145

wn

S [ 202017 | 052515 | 045145

S el

g |

S [ 190466 | 054008 | 045145
155466 | 049985 | 045145
89611 | 050686 | 0.48994
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Anexo G

Anexo G

Funcion objetivo: Trayectoria gota de Agua

Métodos evaluados:

AE: Algoritmo evolutivo con estimador de error DMC

AH1: Algoritmo evolutivo con estimador de error TRS

AH2: Algoritmo hibrido 2 como AH1 con optimizacion local final en los
individuos de la dltima generacion

AH3: Algoritmo hibrido con estimador de error EOL (optimizacion local en
estimador de error en todos los individuos)

AH4: Algoritmo hibrido con estimador EOL en la élite y estimador TRS en
el resto de individuos

g AE AH1 AH2 AH3 AH4
=

43413 | 10787 | 066373 | 03393 | 14956

88706 | 17268 | 03393 | 03393 | 0.3393
\5 . -. f N ] = iN :
o | 55659 | 099527 | 065373 | 03393 | 066373
8 | 56652 | 14129 1336 03393 | 14077
3 | 77439 | 09636 | 066373 0.76594

173047 | 15838 | 15758

6.6434 | 12582 | 0.33931
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g AE AH1 AH2 AH3 AH4
2
224764 | 062629 | 03393 | 03393 | 03393
6274 | 07249 | 066373 | 03303 | 03393
5 — .~ ] = -
§ . 7‘._‘ - —— b . — . - Tl
S | 38437 | 12021 | 03393 | 03393 | 0.76594
()]
S | 64362 | 1.2661 1.0624 0.3393
S [ 13701 | 055161 | 03393 0.3393
192093 | 07613 | 03393
37293 | 086664 | 0.3393
107837 | 08866 | 0.76654
5 ' '
= 30.969 1.2589 1.2589
=] Jou '
é 255300 | 10545 | 0.3393
2 . \_ — >
5 = = =
S [ 58733 | 078637 | 03393
182378 | 068889 | 066373
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g AE AH1 AH2 AH3 AH4

%
82653 | 042445 | 03393
202306 | 08615 | 0.66373
429139 | 043208 | 0.3393
405103 | 0676 | 066373

o Y =

& == . -

£ | 512113 | 043339 | 0.3393

(@)) .

(75]

S [ 558676 | 057785 | 0333

= . \

-g fESEE 4 e TN ]

S | 515875 | 067561 | 066373
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223







Anexo H

Anexo H

Funcién objetivo: Trayectoria Limason

Métodos evaluados:

AE: Algoritmo evolutivo con estimador de error DMC

AH1: Algoritmo evolutivo con estimador de error TRS

AH2: Algoritmo hibrido 2 como AH1 con optimizacion local final en los
individuos de la ultima generacion

AH3: Algoritmo hibrido con estimador de error EOL (optimizacion local en
estimador de error en todos los individuos)

AH4: Algoritmo hibrido con estimador EOL en la élite y estimador TRS en
el resto de individuos

AE AH1 AH2 AH3 AH4

Método

3556438 | 1.7134 | 0.025088 | 1.0455e5 | 7.8269-5

4334156 | 156489 | 0.023831 | 6.7079-6 | 0.00015617

-

2047294 | 77723 | 0.024726 | 7.4744e6 | 0.0010732

)

332.7861 | 20.0085 | 0.084166 | 1.004565 | 3.810565

50 individuos por generacion

130199 | 84117 | 0026073 3434805

A

1581296 | 6.9023 | 0.023546

N

4171778 2.3243 0.027636
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3 AE AH1 AH2 AH3 AH4
=
326.6824 | 10615 | 0.028675 | 5.821566 | 6.19866-5
3019861 | 134741 | 0.014885 0.000125
S 4445984 | 14.9248 |0.00070869 3.50746-5
()]
g8 | i& | B | i
S [ 8203% | 22843 | 0030757 0.00013737
2 = —
E o 4 . < : :
S [ 3702761 | 2036 | 0026223 0.00018515
e T ia
4439821 | 84446 | 0.023311
312.8201 | 13.0544 | 0.0054127
_ | 3142375 | 43804 | 0.038609
Nl
S : | q
S [ 1267828 | 28514 | 0031067
§ EES ljas
S | 1083362 | 18784
o 107.8801 0.8217
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g AE AH1 AH2 AH3 AH4

=
332.1071 3.2676
90.0168 2.3069
119.537 1.2702
A £ o
67.1476 1.3086
3341017 | 0.44504

:5 ! =

S | 375935 4.476

g =N \_\\i .,

n

S 42.4892 1.228

=]

= ‘ ; ;

2 - \ b ;

S | 109408 | 34131
73.0034 2.3812
63.4848 | 0.85861
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