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1. Introducción 

 El Enfriamiento o Recocido Simulado es un algoritmo de 
búsqueda por entornos con un criterio probabilístico de 
aceptación de soluciones basado en Termodinámica 

Enfriamiento simulado 4 
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1.1. Introducción 

Science 13 May 1983:  
Vol. 220. no. 4598, pp. 671 - 680  
DOI: 10.1126/science.220.4598.671


Optimization by Simulated Annealing 

S. Kirkpatrick 1, C. D. Gelatt Jr. 1, and M. P. Vecchi 
2 1 Research staff members at IBM Thomas J. 
Watson Research Center, Yorktown Heights, New 
York 10598  
2 Instituto Venezolano de Investigaciones 
Cientificas, Caracas 1010A, Venezuela  


There is a deep and useful connection between 
statistical mechanics (the behavior of systems with 
many degrees of freedom in thermal equilibrium 
at a finite temperature) and multivariate or 
combinatorial optimization (finding the minimum 
of a given function depending on many 
parameters). A detailed analogy with annealing in 
solids provides a framework for optimization of 
the properties of very large and complex systems. 
This connection to statistical mechanics exposes 
new information and provides an unfamiliar 
perspective on traditional optimization problems 
and methods.


Enfriamiento simulado 



6 

1.1. Introducción 

n  Un modo de evitar que la búsqueda local finalice en óptimos locales, hecho 
que suele ocurrir con los algoritmos tradicionales de búsqueda local, es 
permitir que algunos movimientos sean hacia soluciones peores 

 
n  Pero si la búsqueda está avanzando realmente hacia una buena solución, 

estos movimientos “de escape de óptimos locales” deben realizarse de un 
modo controlado 

 
n  En el caso del Enfriamiento Simulado (ES), esto se realiza controlando la 

frecuencia de los movimientos de escape mediante una función de 
probabilidad que hará disminuir la probabilidad de estos movimientos hacia 
soluciones peores conforme avanza la búsqueda (y por tanto estamos más 
cerca, previsiblemente, del óptimo local) 

n  Así, se aplica la filosofía habitual de búsqueda de diversificar al principio e 
intensificar al final 
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1.1. Introducción 

Con el aumento de iteraciones 
disminuye la probabilidad de  
aceptar soluciones peores que 
la actual. 
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1.2. Algoritmo de Metrópolis 
 

n  El fundamento de este control se basa en el trabajo de Metrópolis (1953) en el 
campo de la termodinámica estadística 

 

n  Básicamente, Metrópolis modeló el proceso de enfriamiento simulando los 
cambios energéticos en un sistema de partículas conforme decrece la 
temperatura, hasta que converge a un estado estable (congelado). Las leyes 
de la termodinámica dicen que a una temperatura t la probabilidad de un 
incremento energético de magnitud δE se puede aproximar por 

 

P[δE] = exp(- δE/kt) 
 

 siendo k una constante física denominada Boltzmann 
 

n  En el modelo de Metrópolis, se genera una perturbación aleatoria en el sistema 
y se calculan los cambios de energía resultantes: si hay una caída energética, 
el cambio se acepta automáticamente; por el contrario, si se produce un 
incremento energético, el cambio será aceptado con una probabilidad indicada 
por la anterior expresión 
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1.2. Algoritmo de Metrópolis 
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1.2. Algoritmo de Metrópolis 

Example illustrating the effect of cooling schedule on the performance of simulated annealing. The 
problem is to rearrange the pixels of an image so as to minimize a certain potential energy function, 
which causes similar colours to attract at short range and repel at slightly larger distance. The 
elementary moves swap two adjacent pixels. The images were obtained with fast cooling schedule (left) 
and slow cooling schedule (right), producing results similar to amorphous and crystalline solids, 
respectively. Enfriamiento simulado 
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1.3. Analogías: Termodinámica - Optimización 

Simulación  
Termodinámica 

Optimización 
Combinatoria 

n  Estados del sistema 
n  Energía 
n  Cambio de estado 
n  Temperatura 
n  Estado congelado 

n  Soluciones factibles 
n  Coste 
n  Solución en el entorno 
n  Parámetro de control 
n  Solución heurística 

S. Kirkpatrick and C. D. Gelatt and M. P. Vecchi, Optimization by Simulated 
Annealing, Science, Vol 220, Number 4598, pages 671-680, 1983 
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2.  Algoritmo básico de ES 

n  El algoritmo de Enfriamiento Simulado es un método de búsqueda por 
entornos caracterizado por un criterio de aceptación de soluciones 
vecinas que se adapta a lo largo de su ejecución 

n  Hace uso de una variable llamada Temperatura, T, cuyo valor 
determina en qué medida pueden ser aceptadas soluciones vecinas 
peores que la actual 

n  La variable Temperatura se inicializa a un valor alto, denominado 
Temperatura inicial, T0, y se va reduciendo cada iteración mediante un 
mecanismo de enfriamiento de la temperatura, α(·), hasta alcanzar una 
Temperatura final, Tf 

Enfriamiento simulado 



13 

2.  Algoritmo básico de ES 

n  En cada iteración se genera un número concreto de vecinos, L(T), que 
puede ser fijo para toda la ejecución o depender de la iteración 
concreta 

n  Cada vez que se genera un vecino, se aplica el criterio de aceptación 
para ver si sustituye a la solución actual 

n  Si la solución vecina es mejor que la actual, se acepta 
automáticamente, tal como se haría en la búsqueda local clásica 

n  En cambio, si es peor, aún existe la probabilidad de que el vecino 
sustituya a la solución actual. Esto permite al algoritmo salir de óptimos 
locales, en los que la BL clásica quedaría atrapada 
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2.  Algoritmo básico de ES 

n  Esta probabilidad depende de la diferencia de costes entre la solución 
actual y la vecina, δ, y de la temperatura T: 

   Paceptación= exp(-δ/T) 

n  A mayor temperatura, mayor probabilidad de aceptación de soluciones 
peores. Así, el algoritmo acepta soluciones mucho peores que la actual 
al principio de la ejecución (exploración) pero no al final (explotación) 

n  A menor diferencia de costes, mayor probabilidad de aceptación de 
soluciones peores 

n  Una vez finalizada la iteración, es decir, tras generar L(T) soluciones 
vecinas, se enfría la temperatura y se pasa a la siguiente iteración 
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2.  Algoritmo básico de ES 
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P = exp(-x/t) 

2.  Algoritmo básico de ES 
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2.  Algoritmo básico de ES 

δ = C(s’) – C(s) 
s = solución actual 
s’ = solución vecina 
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2.  Algoritmo básico de ES 
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3.  Parámetros y componentes 

3.1. Representación 
3.2. Generación de la solución inicial 
3.3. Mecanismo de transición de soluciones 
3.4. Secuencia de enfriamiento 
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3.1. Representación 
 

ALGUNOS EJEMPLOS 
 

Vector ordenado de números enteros.  
Ejemplo: Problema del Viajante de Comercio 

(7 6 3 1 5 4 2 8) 
 

Vector binario. Ejemplo: Problema de la Mochila 
(0 1 0 0 1 1 1 0) 

 
Vector de Números Reales.  

Ejemplo: Problemas de Optimización con Parámetros Continuos  
(2.7  3.5   4   6.27) 

.... 

Enfriamiento simulado 
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3.2. Generación de la solución inicial 
 

n  Uso de técnicas eficientes para obtenerla 

n  Uso de conocimiento experto 
   
 Ejemplo: solución generada por un algoritmo 
greedy 

Enfriamiento simulado 
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3.3. Mecanismo de transición de soluciones 
 

1. Generación de una nueva solución 
n  Definición del conjunto de vecinos 
n  Selección de un elemento de dicho conjunto 

 
2. Cálculo de la diferencia de costos entre la solución 

actual y la vecina  
 
3. Aplicación del criterio de aceptación 

Enfriamiento simulado 
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3.3. Mecanismo de transición de soluciones 

Generación de 
una nueva 
solución 

Cálculo de la diferencia 
de costos 

Aplicación del criterio 
de aceptación 

Enfriamiento simulado 
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3.4. Secuencia de enfriamiento 

Valor inicial del parámetro de control 

Condición de Parada 

Velocidad de enfriamiento L(T) 

Mecanismo de enfriamiento 

Enfriamiento simulado 
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3.4. Secuencia de enfriamiento 
 

1.  Valor Inicial del parámetro de control (temperatura) 
 

No parece conveniente considerar valores fijos independientes del 
problema. 

 
PROPUESTA:    T0 = (µ/ -ln(φ)) · C(S0) 
 
Tanto por uno φ de probabilidad de que una solución sea un µ por uno 

peor que la solución inicial S0 

Enfriamiento simulado 
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3.4. Secuencia de enfriamiento 

 
2. Mecanismo de enfriamiento 
 

Existen varios mecanismos de enfriamiento: 
 

n  Enfriamiento basado en sucesivas temperaturas descendentes fijadas por el usuario 
 
n  Enfriamiento con descenso constante de temperatura 
 
n  Descenso exponencial: Tk+1 = α · Tk 

 k = nº iteración actual, α constante cercana a 1 (usualmente, α ∈ [0.8, 0.99]) 
 
n  Criterio de Boltzmann:  Tk  = T0 / (1 + log(k)) 

n  Esquema de Cauchy:  Tk  = T0 / (1 + k) 

n  Para controlar el número de iteraciones (Cauchy modificado): Tk+1  = Tk / (1 + β⋅Tk) 
 Para ejecutar exactamente M iteraciones ⇒   β  = (To – Tf) / (M ⋅To⋅ Tf) 

Enfriamiento simulado 



27 

3.4. Secuencia de enfriamiento 

2. Mecanismo de enfriamiento 
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3.4. Secuencia de enfriamiento 

 
3. Velocidad de enfriamiento 
 

n  L(T) debe ser suficientemente grande como para que el sistema llegue 
a alcanzar su estado estacionario para esa temperatura 

n  Lo habitual es que sea un valor fijo, pero hay una variante que permite 
decidir mejor cuando finalizar la iteración actual y enfriar 

n  Consiste en enfriar cuando se dé una de las dos situaciones 
siguientes: 

•  Se ha generado un número máximo de vecinos (máx_vecinos). 
•  Se han aceptado un número máximo de vecinos (máx_éxitos). 

n  Lógicamente, máx_vecinos tiene que ser mayor que máx_éxitos. Un 
buena proporción puede ser máx_éxitos=0.1*máx_vecinos 

Enfriamiento simulado 
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3.4. Secuencia de enfriamiento 

 
4. Condición de parada 
 

n  En teoría, el algoritmo debería finalizar cuando T=0. En la práctica, se para: 
n  cuando T alcanza o está por debajo de un valor final Tf, fijado previamente, o 
n  después de un número fijo de iteraciones.  

n  Como es difícil dar valor de Tf, se suele usar un número fijo de iteraciones 

n  Una buena opción es parar cuando no se haya aceptado ningún vecino de los 
L(T) generados en la iteración actual (num_éxitos=0) 
 En ese caso, es muy probable que el algoritmo se haya estancado y no vaya a 
mejorar la solución obtenida 
 Combinando este criterio de parada y la condición de enfriamiento de los 
máx_vecinos y máx_éxitos se obtiene un equilibrio en la búsqueda que evita 
malgastar recursos 

Enfriamiento simulado 
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Mecanismo de transición/secuencia de enfriamiento 

Valor inicial del parámetro de control 

Condición de Parada 

Velocidad de enfriamiento L(T) 

Mecanismo de enfriamiento 

Generación de 
una nueva solución 

Cálculo de la diferencia 
de costos 

Aplicación del criterio 
de aceptación 
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4. Paralelizaciones 

n  Existen propuestas desde finales de los 80 
n  Dos esquemas: 

n  Paralelización física: Descomposición y distribución de los 
datos del espacio de búsqueda, de acuerdo a los recursos 
de cálculo 

n  Paralelización funcional: construcción del algoritmo 
independientemente de los recursos 
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Tipos de paralelizaciones 

n  Paralelización por datos 
n  Múltiples ejecuciones independientes 
n  Transiciones paralelas 
n  Versión masivamente paralela: Máquina de 

Boltzmann 
n  Paralelización evolutiva 
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Paralelización por datos 

n  Descomponer el conjunto de datos o espacio de 
búsqueda y asignar cada componente a un 
procesador 

n  Sólo para problemas descomponibles à esta 
paralelización depende de cada problema particular 

n  Ejemplo: optimización de particiones en retícula 
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Múltiples ejecuciones independientes 

n  Cada procesador realiza una ejecución totalmente 
independiente de las demás (incluidas condiciones 
iniciales distintas) 

n  Se da como solución la mejor de todas 
n  Mejora: intercambio periódico de información en 

ciertos puntos de la ejecución. P. ej.: la mejor 
solución hasta el momento 

n  Adecuada para modelo cliente-servidor con paso de 
mensajes. Eficacia según topologías de 
interconexión 
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Transiciones paralelas 

n  Punto crítico de ES: alcanzar el equilibrio para una 
temperatura dada, es decir, realizar búsqueda local 
con ciertas restricciones 

n  Esta etapa de búsqueda no ha de ser 
necesariamente secuencial: se distribuye entre 
procesadores 

n  Modelo cliente-servidor 
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Versión masivamente paralela 

n  Implementación del ES en forma de red neuronal: 
Máquina de Boltzmann 

n  Proceso estocástico paralelo 
n  Versiones síncronas y asíncronas 
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Paralelismo evolutivo 

n  Hibridación de ES con otras metaheurísticas 
n  Particularmente, las basadas en poblaciones 
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6. Aplicaciones: TSP 

S. Kirkpatrick and C. D. Gelatt and M. P. Vecchi, Optimization by Simulated 
Annealing, Science, Vol 220, Number 4598, pages 671-680, 1983. 
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6. Aplicaciones: problemas de prácticas 

Aplicación del ES a los problemas:  

n  MDP 

1. Inicialización: aleatoria o greedy 

2. Representación: Binaria 

3. Operador de generación de vecinos: Intercambio de valores 
1/0, preservando el número de puntos seleccionados (m)  

Enfriamiento simulado 
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6. Aplicaciones: problemas de prácticas 

4. Esquema de enfriamiento: a) esquema de Cauchy, b) 
esquema de Cauchy modificado, fijando el numero de 
iteraciones M, y el numero de evaluaciones final N, lo cual 
llevaría a fijar el numero de evaluaciones por valor fijo de 
temperatura como N/M.  

5. Condición de enfriamiento: cuando se genera un número 
máximo de soluciones vecinas, L(T) constante (N/M para el 
esquema de Cauchy modificado). 

6. Condición de parada: cuando se alcance un número máximo 
de iteraciones o evaluaciones de soluciones.  

Enfriamiento simulado 
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