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Resumen
La Evolución Diferencial (ED) es 
uno de los algoritmos evolutivos 
propuesto en 1995 y ha demos-
trado tener un desempeño muy 
competitivo en problemas de 
optimización en espacios restrin-
gidos. Con base en una revisión 
de la literatura especializada se 
ha notado que no se cuenta con 
estudios que permitan conocer el 
comportamiento del parámetro 
Cr en las variantes de tipo discre-
to y en sus versiones originales. 
En este trabajo se propone reali-
zar un estudio del parámetro Cr 
de las variantes de ED para de-
terminar cuáles proveen el mejor 
desempeño al resolver un conjun-
to de funciones de prueba. 
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Introducción
Evolución diferencial (ED) es 
uno de los algoritmos evolutivos 
que nació en 1994 de los intentos 
de Price y Storn por resolver el 
problema polinomial Chebychev. 
Al siguiente año estos dos auto-
res propusieron ED en [7] para 
la optimización de funciones no 
lineales y no diferenciables sobre 
espacios continuos.

El algoritmo de ED es un 
método de búsqueda directa y 
estocástica, que ha demostrado 
ser efectivo, eficiente y robusto 

[7] en una gran variedad de apli-
caciones como el aprendizaje de 
una red neuronal [2], diseño de 
un filtro-IIR [6], la optimización 
aerodinámica [8] y otras encon-
tradas en [3]. ED cuenta con un 
número de características impor-
tantes entre ellas se destacan las 
siguientes: tiene la capacidad de 
manejar funciones objetivos no 
diferenciables, no lineales y mul-
timodales, suele converger al óp-
timo, utiliza pocos parámetros de 
control, etc. [5]. 

Descripción del algoritmo de ED
El algoritmo de Evolución Dife-
rencial maneja dos poblaciones 
diferentes dentro del proceso de 
optimización: la población prima-
ria y una población secundaria. 
La primera almacena la población 
actual, que a su vez se genera al 
inicio de manera aleatoria, y la 
población secundaria almacena a 
los individuos que resultan exito-
sos en el proceso de selección. La 
representación gráfica de ambas 
poblaciones se muestra en la fig. 1. 
                                                    
Metodología
Primer paso del algoritmo de ED, 
se genera aleatoriamente la po-
blación inicial, donde los vectores 
están uniformemente distribuidos 
en el espacio de búsqueda dentro 
de los límites definidos.

Segundo paso: utiliza la mu-
tación y la recombinación para 

producir un solo vector hijo (trial) 
por cada vector de la población. 
Para la generación del vector hijo 
se requiere primero llevar a cabo 
el proceso de mutación, el cual 
consiste en: a) Seleccionar aleato-
riamente tres vectores diferentes 
entre sí, b) Se restan dos de ellos, 
a la diferencia se aplica un peso 
dado por un factor F y por último 
d) Se suma la diferencia escalada 
al tercer vector; de esta manera se 
crea un vector llamado vector de 
mutación. 

La Fig.2 muestra gráficamen-
te el proceso de mutación. El fac-
tor escalar F [0,1] es un número 
real positivo que escala el vector 
de diferencia. La mutación en ED 
es el principal mecanismo para 
generar nuevas direcciones de 
búsqueda.

Tercer paso: se hace la cruza 
o recombinación entre el vector 
padre y el vector de mutación 
con el propósito de generar un 
vector hijo. Cr [0,1] controla 
la cantidad de variables de deci-
sión (parámetros) que se copian 
del vector de mutación al vector 
hijo. La cruza intercambia infor-
mación entre los vectores partici-
pantes con el propósito de buscar 
una mejor solución en el espacio 
de búsqueda.

Todos los vectores de la po-
blación serán seleccionados sólo 
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una vez como padre sin depender del valor de la función objetivo 
(valor de aptitud). Paso 4: Después de obtener el vector hijo, éste se 
evalúa en la función objetivo del problema y se compara con el vector 
padre con base en su valor de la función objetivo, y el mejor pasa a 
formar parte a la población de la siguiente generación. Si el vector 
padre todavía es mejor, éste es conservado en la siguiente generación.

En ED el proceso de mutación, de recombinación y de selección es 
repetido hasta que llegue a un criterio de terminación especificado por 
el usuario, en este caso nos referimos al número máximo de generacio-
nes (iteraciones) Gmax.

Variantes de ED
Las variantes se distinguen por la manera que se lleva a cabo el proceso de 
mutación y de recombinación. En este trabajo se propone una clasificación 
de las variantes con respecto al tipo de recombinación (cruza) que utilizan:

a) Recombinación discreta: consiste en copiar directamente al vec-
tor hijo las variables de decisión del vector de mutación o del vector 
padre. Esta recombinación o cruza es utilizada por las siguientes va-
riantes: rand/1/bin, rand/1/exp, best/1/bin y best/1/exp.

Fig. 1. Diagrama de la versión original de ED.

La nomenclatura de estas cua-
tro variantes es la siguiente DE/
x/y/z, donde DE indica que esta-
mos trabajando con el Algoritmo 
de Evolución Diferencial, “x” 
representa la forma en la que es 
elegido el vector base, que puede 
ser aleatoriamente “rand” o aquel 
vector con el mejor valor de la 
función objetivo en la generación 
actual best, “y” es el número de 
pares de vectores para el cálculo 
de las diferencias y finalmente 
“z” representa el tipo de recom-
binación.
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Fig. 2. Esquema del operador de mutación del algoritmo de Evolución Diferencial

A su vez la recombinación discreta se clasifica en dos tipos: bino-
mial y exponencial. Si se utiliza la cruza binomial (bin) las variables 
de decisión del vector de mutación son copiados en el vector hijo si 
el valor de randj es menor al valor Cr, en caso contrario, se copian 
del vector padre, esta comparación se realiza para todas las variables. 
En la cruza exponencial (exp) las variables del vector de mutación se 
copian en el vector hijo mientras que el valor de randj sea menor al 
valor del parámetro Cr, pero una vez que randj supere al valor de Cr, la 
variable actual y el resto de las variables se copian del vector padre. La 
fig.3 ilustra un ejemplo de la manera como opera la cruza binomial y 
la cruza exponencial. De estas cuatro variantes, la rand/1/bin es la ver-
sión original del algoritmo de Evolución Diferencial y la más popular.

b) Recombinación aritmética: genera al vector hijo mediante una 
combinación lineal entre el vector padre y el vector base, el cual puede 
ser elegido aleatoriamente rand o bien, aquel con el mejor valor de la 
función objetivo en la generación actual best. Para esta cruza no se usa 
el parámetro Cr. Las variantes current-to-rand y current-to-best utili-
zan este tipo de cruza. El término current indica que al vector actual 
también conocido como padre se le va sumar las diferencias escaladas. 
Además introducen un coeficiente real K  [0,1] responsable del nivel 
de combinación que ocurre entre el vector padre (target) y el vector 
base. F es el responsable de escalar a los vectores de diferencias. Véase 
la fig.4.

c) Las variantes current-to-rand /p/bin y la current-to-rand/p/exp 
manejan al mismo tiempo los dos tipos de recombinación descritos 
anteriormente (recombinación discreta y la aritmética).
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Fig. 3. (a) Cruza binomial (b) Cruza exponencial asumiendo jrand=0

Fig. 4. Esquema del proceso de mutación y de recombinación de la variante current-to-rand

Experimentación
El estudio propuesto en este tra-
bajo consta de analizar el pará-
metro Cr en 2 variantes de Evo-
lución Diferencial empleando 12 
funciones de pruebas estándares 
encontradas en la literatura es-
pecializada para evaluar el des-
empeño de cada una de ellas y 
en términos de resultados esta-
dísticos poder determinar cuáles 
son las que presenta un mejor 
desempeño general. Las varian-
tes de ED consideradas para la 
primera fase son: rand/1/bin y 

best/1/bin, se fijó el número to-
tal de evaluaciones de la función 
objetivo a 500,040. Los valores 
de los parámetros son mostrados 
en la Tabla 1. Por cada variante y 
función se efectuaron 30 corridas 
(cada corrida con diferente semi-
lla inicial). Las restricciones de 
igualdad se transformaron en res-
tricciones de desigualdad con una 
tolerancia de ε=0.0001 y para el 
manejo de restricciones se usaron 
las reglas de factibilidad introdu-
cida por Deb [1].

Tabla 1.  Parámetros de control utili-
zado por el Algoritmo de ED.

Parámetros Valor
Np = Tamaño de la 
población 90

Gmax = Número 
máximo de
generaciones

5556

Cr = Probabilidad de 
Cruza 1.0

F = Factor escalar 0.9
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Tabla 2. Resultados estadísticos correspondientes a las 30 ejecuciones de cada variante para las 12 funciones El 
valor remarcado en negritas indica el valor óptimo global es decir la mejor solución y las celdas que contienen un 
guión horizontal indican que no se logró obtener soluciones factibles en las 30 corridas.

Las 24 funciones de pruebas 
que se emplearon, propuestas en 
[4], tienen diferentes características 
tales como el tipo de función obje-
tivo (lineal, no lineal, cuadrática, 
etc.), el tipo y número de restriccio-
nes (igualdad y desigualdad), así 
como también el número de varia-
bles de decisión del problema

Resultados y análisis
A los resultados obtenidos de 
las 30 corridas por cada varian-
te-problema se aplicaron medidas 
estadísticas para determinar cuál 
variante alcanza de manera con-
sistente el óptimo en la mayor 
cantidad de problemas.

Las medidas estadísticas que 
se emplearon son: el mejor (indi-
ca la mejor solución encontrada), 
el peor (la peor solución encon-
trada), la media, la mediana y la 
desviación estándar. (Véase la 
tabla 2).
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En la tabla 2 se observa que 
para la función g01 la variante 
rand/1/bin llega al óptimo glo-
bal. En la función g02 las dos 
proporcionan soluciones fac-
tibles pero la variante rand/1/
bin es la única que llega a la 
solución óptima, en g03 tam-
bién las dos variantes generan 
soluciones factibles, pero la 
que llegó a la solución óptima 
es la variante best/1/bin, en g04 
las dos llegaron al valor ópti-
mo, en g05 solo se aproxima a 
la solución óptima la variante 
rand/1/bin. 

Para las funciones g06, g07, 
g08, g09, g10, g11 y g12 las 
dos variantes llegan a la solu-
ción óptima de manera muy 
consistente y en la función g07 
las dos llegan a converger al 
óptimo en las 30 corridas (Des-
viación estándar de 0).  

Conclusiones
La variante rand/1/bin llegó al 
óptimo en 9 funciones (Véase la 
tabla 2). En dos funciones (g06 y 
g07) obtuvo valor cero en la des-
viación estándar. Presentó valores 
menores de desviaciones estándar 

en 3 funciones (g03, g05 y g11). 
La variante best/1/bin llegó a so-
luciones óptimas en 7 funciones. 
En las funciones g06 y g07 obtu-
vo en la desviación estándar un 
valor de cero.


