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Resumen. L-SHADE es un algoritmo basado en evolucién diferencial
que adapta automaéticamente los parametros relacionados con la mu-
tacién (F) y la cruza (CR) a través de una memoria de pardmetros,
y ademds controla el tamafio de la poblacién (NP) usando una fun-
cién lineal. En este trabajo se incorpora una estrategia de manejo de
restricciones a L-SHADE con el fin de optimizar tres casos de estudio
de un mecanismo de cuatro barras y se llama C-LSHADE a este nuevo
enfoque. En la experimentacién, se compara el desempeino de C-LSHADE
contra un algoritmo DE/rand/1/bin del estado del arte que utiliza un
enfoque de parametros aleatorios para resolver problemas mecédnicos
de optimizacién. Los resultados obtenidos demuestran que C-LSHADE
es capaz de llegar a mejores o iguales soluciones que DE/rand/1/bin,
empleando un porcentaje considerablemente menor de evaluaciones de
la funcién objetivo y liberando al usuario de la tarea de ajustar los
pardmetros F, CR y NP.

Palabras clave: Optimizacién, evolucién diferencial, control de pardme-
tros, mecanismo de cuatro barras, L-SHADE.

Differential Evolution with Parameter Memory
to Optimize Four-Bar Mechanisms

Abstract. L-SHADE is an algorithm based on differential evolution
wich automatically adapts the parameters related to mutation (F') and
crossover (CR) using a parameter memory. L-SHADE also controls the
population size (N P) with a linear function. In this work, a constraint-
handling technique is added to L-SHADE to optimize three four-bar
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mechanisms and this new approach is called C-LSHADE. During the
experimentation, the performance of C-LSHADE is compared against a
state-of-the-art DE/rand/1/bin algorithm that uses a random parame-
ter approach to solve mechanical optimization problems. The obtained
results suggest that C-LSHADE is able to find better or equal solutions
than DE/rand/1/bin, using a considerably lower percentage of evalua-
tions of the objective function while keeping the user from adjusting the
parameters F, CRy NP.

Keywords: Optimization, differential evolution, parameter control, four-
bar mechanism, L-SHADE.

1. Introduccién

Los algoritmos evolutivos (AEs) se han convertido en una técnica popular
para resolver problemas complejos de optimizacién debido a su facilidad de uso
y robustez. El éxito de dichas técnicas puede ser encontrado en la literatura
especializada [3,13]. No obstante, a pesar del auge que han tenido, uno de los
problemas importantes que influye en la obtencién de buenos resultados cuando
se aplica un AE, es la configuracién de sus pardmetros [4].

De acuerdo con [4], existen dos formas de abordar la problemdatica mencio-
nada: (1) el ajuste de pardmetros y (2) el control de pardmetros. El ajuste de
parametros es la estrategia que se practica cominmente, que consiste en hallar
buenos valores para los parametros antes de ejecutar el algoritmo y después co-
rrer el algoritmo con los valores seleccionados, los cuales se mantienen constantes
durante todo el proceso. Por otra parte, en el control de pardmetros, los valores
se modifican durante la ejecucién del algoritmo de tal forma que se promueva
una busqueda exitosa de la solucion.

Ambas formas de configuracién son vélidas, sin embargo, el ajuste de pardme-
tros puede ser inapropiado debido a los siguientes inconvenientes [4]:

e Los pardmetros no son independientes, lo que hace practicamente imposible
probar todas las combinaciones diferentes.

e El proceso de ajustar los parametros requiere mucho tiempo.

e Para un problema dado, los valores de parametros seleccionados no necesa-
riamente son los 6ptimos, incluso si el esfuerzo realizado en la configuracion
fue significativo.

Como solucién a los inconvenientes mencionados, se pueden aplicar me-
canismos de control que sean lo suficientemente ttiles para realizar un buen
proceso de configuraciéon de pardmetros y liberar a los usuarios de dicha tarea.
Sin embargo, desarrollar una técnica de control que adapte los pardmetros de
forma automatica implica un proceso de diseno y por tal motivo, la investigacién
realizada en este tema se encuentra en su etapa inicial [4]. Es por esto que
los investigadores y usuarios de los AEs, aun prefieren realizar un ajuste de
parametros con base en una experimentacion previa.
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De acuerdo a [5], los estudios en control de pardmetros no han sido enfo-
cados a dominios especificos como lo es el de problemas de diseno mecénico.
Como ejemplos de este dominio en particular se pueden mencionar los trabajos
presentados en [12] y [16]. En ambos casos se realiza un ajuste de pardmetros;
en el primero, no se explica claramente cémo se lleg6 a los valores seleccionados
y en el segundo se toman valores recomendados en la literatura. También se han
propuesto enfoques como los presentados en [1] y [7], en donde los valores de los
parametros relacionados con la cruza y la mutacion son generados aleatoriamente
en cada ciclo del algoritmo, que si bien no se establecen valores constantes, tam-
poco se tiene un control sobre el progreso de la busqueda. Finalmente, en [5], se
propone un algoritmo que incorpora una técnica de control con comportamiento
senoidal, pero ésta sélo es aplicada al pardmetro relacionado con la mutacién.

Derivado de lo anterior, surge la motivacién de este trabajo, en donde L-
SHADE, un algoritmo que incorpora mecanismos de control en los pardmetros
relacionados con la mutacién, cruza y poblacién, y que originalmente fue di-
senado para resolver problemas de optimizacién sin restricciones, es adaptado
para solucionar problemas restringidos de diseno mecanico. El objetivo de esta
investigacion, es promover el uso de dicho algoritmo en la soluciéon de problemas
relacionados con mecanismos de cuatro barras, evitando asi, que se realice un
ajuste manual de parametros que posiblemente no sea el mas adecuado.

El resto del articulo se encuentra organizado de la siguiente manera: en la
Seccién 2 se describen los problemas de optimizacién correspondientes a tres
casos de estudio de un mecanismo de cuatro barras. Posteriormente, en la Seccién
3, se muestra el algoritmo basado en evolucién diferencial empleado para estre
trabajo, enfatizando las modificaciones realizadas a la versién original para
resolver problemas con restricciones. En la Seccion 4, se presentan y discuten
los resultados obtenidos y en la Seccion 5 se exponen las conclusiones derivadas
de esta investigacion.

2. Declaracién de problemas de optimizacion

En la Figura 1 se muestra un mecanismo de cuatro barras conformado por:
barra de referencia (77), barra de entrada (r2), acoplador (73) y barra de salida
o balancin (74). Para efectos del andlisis, se utilizan dos sistemas de coordenadas;
el primero, se encuentra fijo al mundo real (OXY') y el segundo es para referencia
(02X.,Y;), en donde (z0, o), es la distancia entre los puntos de origen de ambos
sistemas, 6y es el angulo de rotacién del segundo sistema con respecto del
primero, 6; (i = 1,2,3,4) denota los dngulos de las cuatro barras, y el par
de coordenadas (rcg, 7ey) definen la posicién del acoplador C' [2].

La sintesis del mecanismo de cuatro barras se lleva a cabo para calcular la
longitud de sus barras, el angulo de rotacién con respecto al sistema OXY, la
distancia entre los dos sistemas de coordenadas y el conjunto de dngulos para la
barra de entrada que permitirdan generar la trayectoria deseada.

El problema de optimizacién consiste en minimizar la distancia entre el punto
de contacto y el punto de precisién predefinido. La funcién propuesta para dicho
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Fig. 1: Mecanismo de cuatro barras. Adaptada de [2].

calculo es:
N

F(02) = [(Cia = C2)* = (Cha — O], (1)

i=1

en donde C y Cj son las coordenadas del punto C, mientras que C%; y C; 4 son
las coordenadas del punto de precision que define la trayectoria deseada. Més
detalles del andlisis del mecanismo mostrado, pueden ser encontrados en [2,6].

En este trabajo se obtuvo la sintesis dimensional de tres casos de estudio
distintos, en donde el punto C' del mecanismo debe seguir una trayectoria de
puntos cartesianos previamente definidos. A continuacion, se describe cada caso
de estudio.

2.1. Caso de estudio 1: seguimiento de una trayectoria lineal
vertical, sin sincronizacién previa - CE1

En el primer caso de estudio, tomado de [6], el acoplador debe pasar por los
puntos de precisién 2 = {(20,20), (20, 25), (20, 30), (20, 35), (20, 40), (20,45)},
los cuales se encuentran alineados verticalmente. El vector de variables de diseno
es: P = [11,72,73, 74, Texs ey, 00, T, Yo, 03,603,035, 05,05, 05T, en donde las prime-
ras cuatro variables corresponden a las barras del mecanismo, las dos siguientes
definen la posicién del acoplador, 8y, zg v yo indican la orientacién del sistema
02 X..Y, con respecto al sistema OXY, y las variables restantes corresponden a
la secuencia de dngulos de la barra de entrada (72).

Los limites superior e inferior de las variables de diseno se encuentran defini-
dos por: r1,72,73,74 € [0,60], Tex,Tey, To, Yo € [—60,60] y 0o, 03,02, 03,05,03,
65 € [0, 2n]

Se considera el problema de optimizacién mono-objetivo descrito de la Ecua-
cion 2 a la 11:

N
minf(p) =Y [(Cra = C1)* = (Cya — C})7, pERY. (2)

=1
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Sujeto a:
gi(p) =r1+ra—7r3—74 <0, (3)
92(p) =712 =13 <0, (4)
g3(p) =13 —rs <0, (5)
ga(p) =14 — 11 <0, (6)
95(p) = 65 — 65 <0, (7)
96(p) = 05 — 63 <0, (8)
g97(p) = 05 — 63 <0, (9)
gs(p) =03 — 03 <0, (10)
99(p) =05 — 63 < 0. (11)

2.2. Caso de estudio 2: seguimiento de una trayectoria no alineada,
con sincronizacion previa - CE2

En este caso de estudio se realiza una sincronizacién prescrita y la trayectoria
es no alineada, la cual consta de los puntos: 2 = {(3, 3), (2.759, 3.363), (2.372, 3.663),
(1.890, 3.862), (1, 355,3.943)}. El vector de variables de diseno es: p = [ry,ra,
r3,7"4,rcz,rcy]T. Las variables xg, yg, 8o = 0, y la sincronizacion prescrita esta
dada por la siguiente secuencia de angulos:

. 2 4
o =120 o0 2 om or L (12)
12712712 12" 12

Los limites superior e inferior de las variables de diseno se encuentran defi-
nidos por: ri,r2,13,74 € [0,50] y Teg, rey € [—50, 50].

En este caso, el problema de optimizacién mono-objetivo se describe de la
Ecuacién 13 a la 17:

N
minf(p) =Y [(Cra— C1)* = (Cya — C})7, peR®,  (13)

i=1

sujeto a:

gi(p) =71 +r2—713 —14 <0,

2.3. Caso de estudio 3: generacién de movimiento delimitado por
un conjunto de pares de puntos - CE3

Finalmente se tiene el tercer caso de estudio, tomado de [2], en donde se
consideran diez pares de puntos de precisiéon (K = 10). El vector de variables
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de disefio es: p = [r1,72,73,74, Texs Tey, 005 T0, Yo, 03, .., 03°]7, con los limites
superior e inferior definidos como: r1, 72,73, 74 € [0, 60], Tcx, Tey, o, Yo € [—60, 60]
y 00,03, ...,03° € [0, 27].

La funcién de este caso es diferente a la de los problemas anteriores, ya que
considera la distancia del acoplador a los dos puntos de precisiéon de cada par de
coordenadas. Los pares de puntos pueden ser encontrados en [2] y el problema
de optimizacién mono-objetivo se describe de la Ecuacién 18 a la 31:

K K
ming(p) = S I(Chy ~ €2~ (Chya~ CL 4 3 1(Choa~ €L~ (Chya— CY)
i=1 i=1
p € RY,
(18)
Sujeto a:
a(P)=ri+re—r3—ry <0, (19)
92(p) =712 — 13 <0, (20)
g3(p) =713 —14 <0, (21)
94(p) =714 — 711 <0, (22)
95(p) = 05 — 63 <0, (23)
g6(p) = 03 — 65 <0, (24)
g7(p) = 63 — 63 <0, (25)
gs(p) =03 — 63 <0, (26)
99(p) = 65 — 65 <0, (27)
g10(p) = 03 — 03 <0, (28)
gu(p) =05 — 05 <0, (29)
g12(p) = 03 - 93 <0, (30)
g13(p) = 05 — 05" <0 (31)

3. Enfoque propuesto

3.1. Algoritmo L-SHADE

El algoritmo Evolucién Diferencial (DE por sus siglas en inglés) fue desarro-
llado por Price y Storn en 1995 para ser un optimizador de funciones confiable,
versatil y facil de usar. Desde entonces, DE ha sido probado en competencias
como el ICEO (International Contest on Evolutionary Optimization) de la IEEE
en 1996 y 1997, y en el mundo real en una amplia variedad de aplicaciones [11].

SHADE (Success-History Based DE) [14] es un algoritmo basado en Evolu-
cién Diferencial, que adapta los parametros CR y F utilizando un historial de
pardmetros exitosos y surge como una versiéon extendida de JADE [9]. SHADE
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obtuvo el cuarto lugar en la Sesién Especial y Competencia de Optimizacién
Mono-Objetivo en Parametros Reales CEC-2013.

L-SHADE [15] es una versién mejorada de SHADE, ganador de la misma
competencia en el ano 2014, que incorpora un mecanismo de reduccién lineal
del tamano de poblacién (LPSR por sus siglas en inglés) en el cual, de acuerdo
a una funcién lineal, el tamano de la poblaciéon disminuye con el paso de las

generaciones. En el resto de esta seccion se describen las novedades presentadas
en L-SHADE.

Asignacién de parametros basada en una memoria histérica

Como se puede observar en la Tabla 1, L-SHADE cuenta con una memoria
de H entradas para los parametros F' y CR, denotadas como M¢cgr vy Mg
respectivamente. El contenido de Mcry y Mpyi (k= 1,..., H) se inicializa en
0.5. En cada generacién g los valores F; y CR; empleados por cada individuo
Z;. 4, son generados seleccionando un indice o posicién r; de [1, H] y aplicando
las siguientes ecuaciones [15]:

L O SZ MOR,T,; :J-7
Chi = {mndni(MCR,m 0.1) en caso contrario, (32)
Fi = TGfﬂdCi(MF,n;O-l)- (33)

Las expresiones randn; y randc; son distribuciones normal y de cauchy con
medias M¢g,r,, MF,, v varianza de 0.1. En caso de que el valor de C'R; se
encuentre fuera de los limites [0,1], serd reemplazado por el limite mds cercano
al valor obtenido. Si el valor F; > 1, F; se trunca a 1 y cuando F; < 0, se aplica
nuevamente la Ecuacion 33 hasta obtener un valor aceptable. La forma en que
se generan los parametros CR; y F; fue adoptada del algoritmo JADE. En la
Ecuacién 32, el simbolo L hace referencia a un “valor terminal”, si M¢g, tiene
dicho valor asignado, entonces CR; = 0.

Tabla 1: Memoria Histérica Mo, Mp. Adaptada de [15].

[Indice [ 1 [ 2 [ .. ] H-1 | H |
Mcr | Mcr,1 | Mcry2 | ... | Mcr,H—1 |McR,H
Mp MF 1 Mp,2 Mp g1 Mp, o

Mutacién de vectores utilizando current-to-pbest/1/bin

L-SHADE utiliza la estrategia de mutacién current-to-pbest/1 (Ecuacién 34)
propuesta originalmente en [9], la cual es una variante de current-to-best/1, que
incorpora un porcentaje p encargado de controlar qué tan rapido converge el
algoritmo.

e current-to-pbest/1

Viyg = Tig + F(Tho — Tig) + F(2r1,9 — Tr2,g), (34)
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en donde zf, ., es seleccionado aleatoriamente de entre los p x NP mejores
individuos de la poblacién. De acuerdo con los autores de dicha estrategia de
mutacién, el rango de valores recomendado para p es entre el 5% y el 20%, es
decir, p € [0.05,0.2].

Actualizacién de memoria histdrica
En cada generacién del algoritmo, los valores de F; y C'R; que generaron un

vector trial u; o mejor que el target ; 4, se guardan temporalmente en S¢ y Scr,
y al final de la generacién la memoria se actualiza usando el Algoritmo 1 [15].

Algoritmo 1 Actualizacién de memoria
1: if Scr # 0 and Sr # () then

2: if Mcr,k,g =L or max(Scr = 0) then
3: McRr,k,g+1 =1;

4: else

5: McR,k,g+1 = meanw L (Scr);
6: end if

7. Mg g, g+1 = meanwr(SF);

8: k+ +;

9:  if k> H then

10: k=1,

11: end if

12: end if

En el Algoritmo 1, el indice k& (1 < k < H) determina la posicién de la
memoria que serd actualizada. Al inicio del algoritmo, k se inicializa en 1 y
se incrementa cada vez que se anade un nuevo valor a la memoria. Si k > H
entonces nuevamente se le asigna el valor 1. Cuando todos los vectores trial de la
generacién g son peores que los vectores target, Sp y Scr se encontraran vacios
y la memoria no se actualizard. El promedio ponderado de Lehmer meany 1, (S),
se calcula con la Ecuacién 35. S se refiere tanto a Sg como a S¢g:

lel wy, - Sk:
Sl wr - Sk

en donde wy, es calculado usando la diferencia de aptitud (Afy) entre el trial y

el target, con el fin de influenciar la adaptacién de pardmetros (Ecuaciones 36 y
37):

meanwr(S) = (35)

Wk = Z|S|Aka i (36)
Afe = [f(ur,9) — f(wr,9)| (37)

Durante la actualizaciéon de M¢org, si Mogr, k, g =1 o el maximo de los valores
almacenados en Scg es 0, se asignarda a Mcg, k, g el valor terminal 1.
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Reduccién lineal del tamano de poblaciéon

El mecanismo de reduccién de poblacién en L-SHADE, decrementa linealmente
el tamano de la poblacién como una funcién del nimero de evaluaciones de la
funcién objetivo (NFE). En donde el tamano de la poblacién en la generacién 1
es N v el tamaiio al final del proceso es N™". Después de cada generacién
g, la poblacién de la generacién siguiente (N Pyy1) se calcula de acuerdo a la
Ecuacién 38 [15]:

Nmin _ Ninit

NP, =round [(MAXNFE

) -NFE + N""“] : (38)
en donde a N se le asigna el nimero minimo de individuos necesarios para
aplicar los operadores evolutivos. En el caso de current-to-pbest (Ecuacién 34),
el nimero minimo de individuos es 4. NF'E es el numero de evaluaciones de la
funcién objetivo realizadas hasta el momento y M AX _N F'E se refiere al niimero
méximo de evaluaciones. Cada vez que NP;y; sea menor que NP, los peores
NP — NP, individuos de la poblacién serén eliminados.

3.2. Adaptacion de L-SHADE para Resolver Problemas
Restringidos

Como se mencioné anteriormente, L-SHADE fue disenado para resolver pro-
blemas sin restricciones, sin embargo, en este trabajo ha sido adaptado para
manejar las restricciones relacionadas con el mecanismo de cuatro barras. A
este nuevo enfoque se le ha llamado C-LSHADE (Constrained-LSHADE). En
el Algoritmo 2 se muestra el seudocddigo correspondiente a C-LSHADE y se
marcan con una = las modificaciones realizadas al algoritmo original, las cuales
fueron las siguientes:

e Afadir los criterios propuestos por Deb [10], para la seleccién del mejor
individuo (linea 17). Dichos criterios contemplan tres escenarios, los cuales
son: (1) cualquier individuo factible es preferible sobre cualquier individuo
no factible, (2) entre dos individuos factibles, aquel que tenga el mejor valor
de funcién objetivo serd seleccionado y (3) entre dos individuos no factibles,
aquel que tenga la menor suma de violacién de restricciones (SVR) serd
seleccionado.

Es importante mencionar que para los escenarios 2 y 3, se consideré mejor
al trial u; 4, sélo si el valor comparado (Funcién Objetivo o SVR) era menor
(<) que el valor del target x; 4:

o Almacenar los valores Af en Say (lineas 7 y 18). Aunque los autores de
L-SHADE no lo mencionan, se pueden guardar los valores Af (Ecuacién 37)
para realizar de forma mds cémoda el célculo de wy (Ecuacién 36) al final
de la generacién. En este trabajo, dichos valores se almacenan en Say, una
estructura similar a Sp y Scr. Debe notarse que sin importar el escenario
de comparacién de Deb, siempre que el trial sea mejor que el target, se
almacenard la diferencia de sus funciones objetivo.
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e Ordenar a los individuos de la poblacién con base en su SVR y Funcién Ob-
jetivo (linea 25). Para eliminar a los peores individuos, éstos deben ordenarse
dando prioridad a la SVR y posteriormente a la Funcién Objetivo.

Algorltmo 2 C-LSHADE

Inicio

Crear aleatoriamente la poblacién inicial x; 0, donde ¢ =0,..., NP — 1
Evaluar la poblacién f(z;,0), donde i =1,..., NP

g= l,NP — Nin'it

Establecer todos los valores de Mp y Mcgr en 0.5

while (El criterio de paro no se haya cumplido) do

72}51’7@ Scr=0,5a5=0

8: for i = 1 hasta NP do

TDCE W

9: Seleccionar aleatoriamente r; de [1, H]

10: Fi g = randc;(MFp,r;,0.1)

11: if Mcr =1 then

12: CRi,g =0

13: else

14: CR; g = randn;(McRr,r;,0.1)

15: end if

16: Generar el vector trial u; g, de acuerdo a current-to-pbest/1/bin

17:= if f(u;,4) es mejor que f(x;4) segin criterios de Deb
18:= Fi,g = Sr,CRi g = Scr, |f(ui,g) — f(zi,g)l = Sar

19: Ti,g+1 = Ui, g

20: end if

21: end for

22: Actualizar las memorias Mp y Mcr (Algoritmo 1)
23: Calcular NPy con la Ecuacién 38

24 if NPyi1 < NP then

25:= Ordenar los inviduos de la poblacién P, de forma ascendente con base en su SVR y Funcién
Objetivo, y eliminar los peores NP — N P, miembros

26: end if

27: g++

28: end while

29: Fin

4. Resultados

Dos experimentos fueron realizados para comparar el desempeno del al-
goritmo C-LSHADE contra un algoritmo DE/rand/1/bin del estado del arte
[1], que promueve el uso de valores aleatorios para F''y CR en la solucién
de problemas mecédnicos de optimizacién. El primer experimento tenia como
objetivo comparar los resultados obtenidos por los dos algoritmos, mientras que
el segundo pretendia analizar el comportamiento de convergencia en cada uno.
Con el fin de conocer qué tan dificil es encontrar soluciones factibles en cada caso
de estudio, se calcul6 la medida p, que estima la proporcién de la zona factible
con respecto al espacio de busqueda, calculando cudntas soluciones factibles
existen en un millén de soluciones generadas de forma aleatoria. Los valores
obtenidos fueron p = 0.0033 %, p = 2.0607 % y p = 0.0 % para CE1, CE2 y CE3,
respectivamente. Estos valores indican que la regién factible es muy pequena y
por lo tanto la optimizacién numérica con restricciones se complica.

En el primer experimento, se realizaron 31 ejecuciones independientes en am-
bos algoritmos por cada caso de estudio descrito en la Seccién 2, y se obtuvieron
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Tabla 2: Configuracién de pardmetros para DE/rand/1/bin basado en enfoque
de [1].

Parametros DE(CE1) DE(CE2) DE(CE3)
NP 138 50 138
MAX_GEN 5435 600 5435
F (aleatorio entre) [0.3,0.9] [0.3,0.9] [0.3,0.9]
CR (aleatorio entre) [0.8,1) [0.8,1) [0.8,1)

medidas estadisticas. Para validar los datos obtenidos, se utilizé la prueba de la
suma de rangos de Wilcoxon con un nivel de significancia del 95% y en todos
los casos las diferencias fueron significativas.

La configuracién de pardmetros empleada para el algoritmo DE/rand/1/bin
se puede apreciar en la Tabla 2. El tamano de la poblacion N P y el niimero maxi-
mo de generaciones M AX _GEN se ajustaron con base en una experimentacién
previa, tomando en cuenta que para el CE2 se realizaran 30,000 evaluaciones y
para los otros dos casos de estudio se efectuaran 750,000 aproximadamente, y
seleccionando aquellos valores que brindaron mejores resultados.

En contraste, los parametros F', CR y NP no necesitan ser configurados en
L-SHADE ya que se controlan de forma automética. Sin embargo, L-SHADE in-
corpora nuevos parametros que a pesar de ser menos sensibles que los pardmetros
originales de Evolucién Diferencial, también deben ajustarse. En la variante* de
L-SHADE implementada en este trabajo deben configurarse los parametros H,
Nt v p que corresponden al niimero de entradas de la memoria, la poblacién
inicial y el porcentaje de current-to-pbest respectivamente. Para los tres casos
de estudio, los valores que se utilizaron en los pardmetros mencionados se man-
tuvieron iguales que los recomendados por los creadores del algoritmo, que son:
H =6, N = (D x 18) y p = 0.11 [15]. Cabe mencionar que N varfa de
acuerdo a la dimensién del problema. El “valor terminal” | mencionado en la
Ecuacién 32 se establecié en —1.

Los resultados finales obtenidos por ambos algoritmos se muestran en la
Tabla 3, en donde se puede observar que en el CEl, C-LSHADE llega a un
mejor resultado que DE/rand/1/bin y emplea un 46.66 % menos evaluaciones
para encontrarlo. Para el CE2 y el CE3, ambos algoritmos encuentran soluciones
competitivas, sin embargo, C-LSHADE emplea un 33.33 % menos evaluaciones
en el CE2 y un 40 % menos en el CE3. Con base en los resultados presentados
del primer experimento, se puede afirmar lo siguiente:

e C-LSHADE es capaz de encontrar soluciones mejores o iguales que DE.

e El porcentaje de evaluaciones de la funcién objetivo que emplea C-LSHADE
para encontrar la mejor solucion, es considerablemente menor que en DE.

o C-LSHADE libera al usuario de la tarea de ajustar los pardmetros F, CR y
NP.

4 El algoritmo original tiene dos variantes que se distinguen por el uso de un archivo
externo. En tal archivo, se almacenan los vectores targets que no fueron seleccionados
y posteriormente se ocupan para realizar la mutacién.
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Tabla 3: Resultados estadisticos obtenidos por C-LSHADE y DE/rand/1/bin.

CE1l CE2 CE3
C-LSHADE DE C-LSHADE DE C-LSHADE DE
Minimo 0 1.76E-28| 2.62E-03 2.62E-03| 2.74E-01 2.74E-01
Maximo 6.42E-04 2.76E-02| 2.62E-03 2.62E-03| 1.35E+401 1.35E+401
Promedio 2.40E-04 2.98E-03| 2.62E-03 2.62E-03| 2.43E-01 2.91E+400
Mediana 3.61E-08 4.27E-06| 2.62E-03 2.62E-03| 2.74E-01 4.39E-01
Desv. Estdndar| 2.76E-04 8.19E-03| 2.46E-13 1.85E-11|4.93E400 5.27E+00
Varianza 7.66E-08 6.70E-05| 6.07E-26 3.45E-22|2.43E4-01 2.78E+01
Evaluaciones 400,000 750,030 20,000 30,000 450,000 750,030

En el segundo experimento se graficaron los puntos de convergencia corres-
pondientes a la ejecucién ubicada en el valor de la mediana de las 31 ejecuciones
independientes. En la Figura 2 se pueden apreciar las graficas correspondientes
a cada caso de estudio. Como se puede notar, C-LSHADE es capaz de encontrar
mejores soluciones de forma més rapida que DE/rand/1/bin en el CE1 y el CE3.
En el CE2, que es el més sencillo segin la medida p, el algoritmo DE presenta
un mejor comportamiento, sin embargo, al final de la ejecucién C-LSHADE se
recupera y llega incluso a una mejor solucién que DE/rand/1/bin (Tabla 3).

Finalmente se muestran las mejores soluciones encontradas por C-LSHADE
en los tres casos de estudio:

CEL: p = [38.45761229, 8.538400025, 28.15726641, 38.40204633, 37.83976344,
16.61315669,  3.949817649, —9.473622057, 59.45027718, 1.753788656,
2.466800077, 2.97662654, 3.472145065, 4.019649903, 5.124622599] =0

CE2: p = [14.31454712, 2.211165827, 14.31454712, 14.31454712, 2.174361582,
0.02220978] = 2.62EF — 03

CE3: p = [2.614591256, 1.034801411, 1.826885061, 2.207891397, 1.250924809,
0.447340736,  5.826803988,  0.099169548, 1.328797661,  0.410281169,
1.039364885, 1.6500082, 2.260034437, 2.865981272, 3.490250928,
4.163941448, 4.905546352, 5.416480201, 6.067608264] = 2.74E — 01

5. Conclusiones

En este trabajo se modific6 L-SHADE, un algoritmo adaptativo basado en
Evolucién Diferencial que controla los parametros F', CR y NP, para resolver
tres casos de estudio de la optimizacién de un mecanismo de cuatro barras. La
modificacién principal consistié en agregar los criterios de factibilidad propuestos
por Deb en la etapa correspondiente a la selecciéon del mejor individuo. A este
enfoque se le llamé C-LSHADE.

Los resultados finales obtenidos por C-LSHADE fueron comparados contra
un algoritmo DE/rand/1/bin del estado del arte que promueve valores aleatorios
en F y CR para resolver problemas mecanicos de optimizacién. Con base en los
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—C-LSHADE 10° ——C-LSHADE ||
— DE/rand/1/bin — DE/rand/1/bin’

—C-LSHADE
—— DE/rand/1/bin

10° 10* 10° 10° 10 10 10 10° 10° 10* 10° 10°
Evaluaciones Evaluaciones Evaluaciones

a) b) ¢)

Fig. 2: Gréficas de convergencia de C-LSHADE y DE /rand/1/bin para el a) CEL,
b) CE2 y ¢) CE3.

resultados presentados, se puede decir que aplicar C-LSHADE a problemas de di-
seflo mecdnico permite obtener soluciones mejores o iguales que DE /rand/1/bin,
empleando un porcentaje considerablemente menor de evaluaciones de la fun-
cién objetivo. Ademsds, en los casos de estudio méas complejos las graficas de
convergencia indicaron que el algoritmo propuesto es capaz de encontrar maés
rapido mejores soluciones. Finalmente, C-LSHADE libera al usuario de la tarea
de realizar un ajuste manual de parametros, que cominmente se realiza con
base en prueba y error. Como trabajo futuro se propone estudiar y adaptar la
versién mds reciente de L-SHADE presentada en [8] con el fin de comparar su
desempeno contra C-LSHADE.
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