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RESUMEN

Este articulo estudia el esquema de enfriamiento, el cual estd determinado por los pardmetros de control. Estos
pardmetros —temperatura inicial, final, Cadena de Markov y decremento de temperatura- son la base para el éxito
en la convergencia de la metaheuristica de recocido simulado, la cual garantiza la resolucién de un problema
de optimizacién combinatoria. El método de recocido simulado traslada el proceso de recocido a la solucion de
un problema de optimizacién combinatoria. La funcién que es objetivo del problema, similar a la energia del
material, es minimizada (o maximizada) con la ayuda de una temperatura, la cual es un parametro de control del
algoritmo. Este parametro debe tener el mismo efecto que la temperatura del sistema fisico: conducir hacia el
estado 6ptimo.
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na de las metaheuristicas mas utili-
zadas en optimizacién combinatoria,
propuesta por Kirkpatrick, Gelat y Ve-
chi,’ es la de recocido simulado (Rs), la cual se
considera como una técnica de busqueda aleato-
ria. La metaheuristica Rs se basa en los principios
de la mecanica estadistica, que requiere en el
proceso de recocido primero calentar y después
enfriar lentamente un metal para obtener una
estructura cristalina fuerte. Su funcionamiento
se basa en un fenédmeno fisico relacionado con el
comportamiento de los dtomos (energia E) y los
cambios de temperatura (T). En fisica, el enfria-
miento demasiado rapido de un metal produce
imperfecciones en su estructura; por el contrario,
al enfriarse lentamente, los atomos tienen tiem-
po de asentarse en una red cristalina perfecta.?
La resistencia de la estructura depende de la ve-
locidad de enfriamiento de los metales. Si la tem-

peratura inicial no es suficientemente alta o se apli-
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metaheuristica

ca un enfriamiento rapido se obtienen imperfeccio-
nes (estados metaestables).? En este caso, el sélido
enfriado no alcanzara el equilibrio térmico en cada
temperatura. Los cristales fuertes se forman con
un enfriamiento cuidadoso y lento. El algoritmo
de Rs simula los cambios de energia en un sistema
sometido a un proceso de enfriamiento hasta que
converge a un estado de equilibrio (estado conge-
lado). Este esquema fue desarrollado en 1953 por
Metrépolis y colaboradores, quienes modelaron en
el proceso de RS los cambios energéticos en un sis-
tema de particulas conforme decrece la temperatu-
ra hasta que converge en un estado estable.*

El uso del Rs en optimizacidon combinatoria se
basa en establecer analogias entre el sistema fisico
y el problema de optimizacion. La tabla T muestra
las analogias entre ambas partes.

El método Rs traslada el proceso de recocido
a la solucién de un problema de optimizacion

combinatoria. La funcién objetivo del problema,

' Scott Kirkpatrick, C.D. Gelatt Jr. y M.P. Vecchi, “Optimization by simulated annealing’, Science, New Series, vol. 220, nim. 4598,

1983, pp. 671-680, DOI: 10.1126/science.220.4598.671

2

Una explicacién amplia de la metaheuristica se encuentra en Jesus del Carmen Peralta-Abarca, Jazmin Yanel Juarez-Chavez y

Beatriz Martinez-Bahena, “Aplicaciones de recocido simulado en problemas de optimizacién combinatoria’, Inventio, afio 11, num.

23,2015, pp. 23-28, http://goo.gl/ax48Fz

3

En fisica, un estado metaestable es un minimo local de energia que no es totalmente estable bajo perturbaciones del sistema

por encima de cierta magnitud. Por eso se establece cierta magnitud o aceptacion para considerar que pudo haber alcanzado
cierta estabilidad y que, bajo ese criterio, ya no va a haber algo mejor.

4

Nacima Labadie, Christian Prins y Caroline Prodhon, Metaheuristics for vehicle routing problems, vol. 3, iSTE/John Wiley & Sons

(Computer Engineering Series: Metaheuristic Set), Londres/Hoboken, 2016, pp. 39-40, DOI: 10.1002/9781119136767
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Tabla 1

Analogia entre sistema fisico y problema de optimizacién

Sistema fisico (termodinamica)

Problema de optimizacion

Estados del sistema
Energia

Cambio de estado
Temperatura
Metaestable
Estado estable

Soluciones factibles

Funcién de costo (funcién objetivo)
Solucién vecina

Parametro de control T

Optimo local

Optimo global (solucién éptima)

similar a la energia del material, es minimizada (o
maximizada) con la ayuda de una temperatura,
la cual es un pardmetro de control del algoritmo.
Este debe tener el mismo efecto que la tempera-
tura del sistema fisico: conducir hacia el estado
optimo. La variable de temperatura se inicializa
a un valor alto, denominado temperatura inicial
TT, y se va reduciendo cada iteracion mediante
un mecanismo de enfriamiento « de la tempe-
ratura hasta alcanzar una temperatura final TT,.
Si este pardmetro de la temperatura se disminu-
ye gradual y controladamente se puede alcanzar
el minimo global, pero si se disminuye de forma
precipitada se puede llegar a un minimo local.
Considerando el estado ss como una solucién
posible del problema de optimizacién ff(ss), que
es la funcion evaluada con la posible solucién, se
toma ss como el costo del estado, se genera un
nuevo estado ss’ (nueva solucion), y ff(ss’) es el

costo del estado ss".

El Ciclo de Metroépolis es la caracteristica esen-
cial del rs y determina como explorar aleatoria-
mente nuevas soluciones, rechazandolas o acep-
tandolas para el pardmetro de temperatura (TT)
constante. Es decir, el proceso de movimiento de
un estado al siguiente es repetido por un numero
de iteraciones en la misma temperatura hasta que
se logre el equilibrio.

El criterio de Metropolis evalua la diferencia
de energia (costo) de la solucién actual (s) con
respecto a la nueva solucién. Para el caso de mi-
nimizacion, si ésta es menor o igual a cero, AEE
= ff(ss") — ff(ss) y AE <0, se acepta la nueva
solucion. Si no se cumple esta condicion, se aplica
el criterio de aceptacién de Boltzmann, donde la
nueva solucion es aceptada con una probabilidad
P(AEE), que muestra la ecuacién PP(AEE) = ee”
(EE/TD) [lamada probabilidad de aceptacién de Boltz-
mann.® Esto se realiza para evitar quedar atrapado

en 6ptimos locales.®

> Jeffry Chavarria Molina y Juan José Fallas Monge, “Modelos de enfriamiento en recocido simulado’, Revista Digital. Matemdti-
ca, Educacion e Internet, vol. 16, nim. 2, 2016, DOI: 10.18845/rdmei.v16i2

6
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Los éptimos locales son soluciones que se refieren a minimos o maximos locales, pero no son los mejores.



Una parte importante del Rs es la definicion de
los parametros que van a permitir que el algorit-
mo logre un resultado éptimo para el problema.
Son los siguientes:

- Temperatura inicial: TT,

- Mecanismo de enfriamiento (factor de decre-
mento de la temperatura): «

- Ndmero de iteraciones para alcanzar el equi-
librio: T < T,

- Cadena de Markov en el Ciclo de Metrépolis:
longitud de la cadena de Markov

- Temperatura final (criterio o condicién de
paro): ’['Tff7

Estos parametros no dependen directamente
del problema, pues no representan un sentido fi-
sico. Al aplicar el algoritmo de Rs para resolver un
problema definido es necesario adaptar cada uno
de estos pardmetros al problema por resolver.

Temperatura inicial. Si la temperatura inicial es
muy alta, el algoritmo permite que muchas solu-
ciones (s') sean aceptadas aun cuando no ofrezcan
una mejora en funcion del costo. Por otra parte, si
la temperatura es baja puede caer en éptimos lo-
cales con mayor facilidad. Por lo tanto, se debe te-
ner un balance al momento de inicializar este pa-
rametro. Se puede comenzar ejecutando el algo-

ritmo con un nimero corto en cuanto a la longitud
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de la Cadena de Markov para observar la tasa de
aceptacion (criterio de aceptacion de Boltzmann).
Si esta tasa es convenientemente alta, la tempera-
tura con la cual se experimenté puede usarse co-
mo el valor inicial T0.

El significado de “convenientemente alta” varia
de un problema a otro; pero en muchos casos, si
esta temperatura tiene un porcentaje de acepta-
cién de Boltzmann de todas las soluciones (s') ge-
neradas entre 90% y 95% (gréfica), se considera
aceptable porque su probabilidad es cercanaa 1,
lo cual indica que es una temperatura adecuada.®
Inicialmente se acepta un alto porcentaje de so-
luciones malas, lo que permite la exploracion del
espacio de soluciones.

Mecanismo de enfriamiento. Se refiere a la for-
ma en que la temperatura inicial va reduciéndose
(TT,— 0) conforme avanza la busqueda para el ca-
so de minimizacién, y se determina la velocidad
de disminucién de la temperatura a medida que
avanzan las iteraciones del algoritmo.? Existen di-
ferentes maneras de abordar el decrecimiento de
la temperatura. Una de las mas utilizadas debido
a su simplicidad y a los buenos resultados que ha
dado en numerosas aplicaciones es la forma expo-
nencial o geométrica. La ecuacion de decremento

de temperatura geométrica es tt,,,, = aatt,, .

7 Pilar Moreno Diaz, Gabriel Huecas Fernandez-Toribio, Jesus Sanchez Allende y Aimudena Garcia Manso, “Metaheuristicas de
optimizacién combinatoria: uso de simulated annealing para un problema de calendarizacién’, Tecnologi@ y Desarrollo. Revista de
Ciencia, Tecnologia y Medio Ambiente, vol. 5, 2007, https://goo.gl/CvEdBH

8 Kathryn A. Dowsland y Belarmino Adenso-Diaz, “Disefio de heuristicas y fundamentos del recocido simulado’, Inteligencia Arti-
ficial. Revista Iberoamericana de Inteligencia Artificial, vol. 7, nim. 19, 2003, pp. 93-102, https://goo.gl/p254DD; Victor J. Rayward-
Smith, L.H. Osman, C.R. Reeves y G.D. Smith (eds.), Modern heuristic search methods, John Wiley & Sons, Chichester, 1996, https://

goo.gl/S5hoc5

® Michele Gendreau, Gilbert Laporte y Jean-Yves Potvin, “Metaheuristics for the capaciteted VRP", en Paolo Toth y Daniele Vigo
(eds.), The vehicle routing problem, SIAM (Monographs on Discrete Mathematics and Applications), Filadelfia, 2002, pp. 129-154,

DOI: 10.1137/1.9780898718515
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Donde t, , es la temperatura en la iteracion

k+1, t es la temperatura en la iteracion k'y a es

1

una constante cercana a 1, escogida en el rango
de 0.85 a 0.99, valores propuestos y utilizados por
Kirkpatrick.” Otros algoritmos de enfriamiento
utilizados son los siguientes:

- Descenso exponencial: t+1=atk (0.8<ax

0.99)

- Criterio de Boltzmann:t =T/ (1 + log (k)

- Esquema de Cauchy: t=T,/01 +k)"

Existen otras formas funcionales en el progra-
ma de enfriamiento que se pueden utilizar; sin
embargo, no hay en la literatura recomendaciones
concisas acerca de cudl es la mejor, pues esto de-
pende del problemay, en ese caso, debe decidirse
por experimentacion. El proceso de enfriamien-
to, junto con la temperatura, permite realizar al
principio un proceso de exploraciéon con una alta
aceptacion de soluciones y, posteriormente, ir re-
duciéndolas hasta lograr una solucién optimizada.

Numero de repeticiones (iteraciones) para al-
canzar el equilibrio. El RS ejecuta cierto niumero
de repeticiones en cada nivel de temperatura (T)
para alcanzar el equilibrio. Esto permite generar
un numero determinado de soluciones vecinas
en esa temperatura. Una vez alcanzado este es-
tado, la temperatura se reduce y el proceso se re-
pite. Un esquema obvio es mantener un ndmero
de repeticiones constante en cada temperatura
o, alternativamente, éste se puede variar segun

desciende la temperatura, dedicando suficiente

0 Scott Kirkpatrick et al., “Optimization...’, op. cit.
" Pilar Moreno Diaz et al., “Metaheuristicas...’, op. cit.

tiempo de busqueda a temperaturas bajas para
garantizar que se visita el dptimo local, es decir,
que conforme disminuye la temperatura se au-
menta el nimero de repeticiones.'?

Este parametro indica el nimero de soluciones
propuestas para una temperatura T. Lo que se pre-
tende es lograr la convergencia del algoritmo pa-
ra que, al realizar un nimero de repeticiones, las
soluciones obtenidas terminen por aproximarse
cada vez mas al valor buscado. En la medida que el
algoritmo requiera de un menor nimero de repe-
ticiones para acercarse al valor numérico deseado
se dice que tiene una mayor rapidez de conver-
gencia. Si no se selecciona el numero adecuado
de repeticiones se corre el riesgo de no converger
y alejarse cada vez mas del resultado deseado.

Longitud de la cadena de Markov. La Cadena
de Markov en Rs esta formada por el conjunto de
transiciones de soluciones visitadas en cada tem-
peratura para alcanzar un estado de equilibrio, es
decir, es el nUmero de repeticiones entre solucio-
nes visitadas en una vecindad para una misma
temperatura.

Temperatura final. Lo ideal, teéricamente, es
que la temperatura deberia reducirse hasta ce-
ro porque esto permite que el porcentaje de las
soluciones (s') generadas que no cumplen con el
procedimiento de optimizaciéon (maximizar o mi-
nimizar) sean rechazadas. El criterio de Boltzmann
reduce la probabilidad de aceptar soluciones ma-

las cuando la temperatura tiende a cero.

2 Kathryn A. Dowsland y Belarmino Adenso-Diaz, “Disefo de heuristicas...’, op. cit.

inventio



Tabla 2

Comportamiento del criterio de aceptacion de Boltzmann en un rango de temperatura T (20-0.001)
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Numero de Total de Soluciones Soluciones a % de
repeticiones soluciones “malas” “buenas” aceptacion de
(iteraciones) generadas Boltzmann
1 17779 17456 323 -> 98.18

2 17974 17647 327 -=> 98.18

3 17766 17407 359 -> 97.98

4 17796 17433 363 -> 97.96

5 17947 17563 384 -> 97.86

486 28633 252 28381 -> 0.88

487 28493 238 28255 --> 0.84

488 28596 251 28345 --> 0.88

489 28562 232 28330 -> 0.81

490 28480 216 28264 -> 0.76

Por lo general, la busqueda converge hacia el
optimo local final antes de llegar a cero, tratar de
alcanzar una temperatura cero puede ocasionar
que el tiempo de ejecucion del algoritmo crezca
considerablemente. También se puede detener la
ejecucién del algoritmo cuando se haya produ-
cido un ndmero determinado de iteraciones sin
tener ya una solucién aceptada. Dréo y colabora-
dores sugieren que se debe terminar el algoritmo
después de tres etapas sucesivas de temperatura
sin que haya ocurrido alguna aceptacion.’

La forma en que trabaja el mecanismo de enfria-
miento con respecto al parametro de control de la

temperatura se presenta en la tabla 2 y en la grafica.

Como se observa en la grafica, utilizando el me-
canismo de enfriamiento de Kirkpatrick para el de-
cremento del parametro de temperatura (evalua-
daenlaecuaciéndet_(k+1)=at_k) y generando un
numero de repeticiones suficientes (LCM) en cada
temperatura, se puede alcanzar la solucién éptima,
pues conforme hay un decremento de este para-
metro (T), el algoritmo explora nuevas soluciones
hasta alcanzar la convergencia. Cabe sefalar que la
velocidad de convergencia del algoritmo esta de-
terminada por el nUmero de repeticiones (LCM) y la
temperatura (T). Estos parametros son evaluados a
través del algoritmo de Rs y la grafica muestra los

resultados obtenidos.

3 Johann Dréo, Alain Pétrowski, Patrick Siarry y Eric Taillard, Metaheuristics for hard optimization: methods and case studies,

Springer Verlag, Berlin, 2006, DOI: 10.1007/3-540-30966-7

inventio

41



42

Grafica

Porcentaje de aceptacion de Boltzmann en un rango de temperatura T (20-0.001)
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# Iteraciones

Dependiendo de los valores elegidos para los
parametros, las soluciones que se van encontran-
do pueden ser poco estables, esto es, van saltando
mucho de unas a otras sin encontrar una solucién
buena con la rapidez suficiente. Lo anterior obli-
ga a ajustar los parametros en cada ejecucién del
algoritmo hasta lograr que los valores asignados
permitan llegar al equilibrio térmico y a una so-
lucién estable. Esto conlleva un andlisis de sen-
sibilidad de los parametros de control, que es un
componente importante en la construccion de

modelos matematicos, computacionales y de si-

217 24

265 289 313 337 361 385 409 433 457 481

mulacién.™ El andlisis de sensibilidad puede ser
utilizado con simulacién numérica para estudiar
el comportamiento de un algoritmo.

La finalidad de este andlisis es encontrar la
mejor sintonizacion de los parametros de control
del algoritmo, de manera que éste tenga un mejor
desempefio.

Existen otros elementos que también contri-
buyen en la convergencia del algoritmo, los cuales
son dependientes de problema: el espacio de so-
luciones (S), la estructura de vecindad (S'), la fun-

cién de costo (f(s)) y la solucién inicial ()

' David J. Pannell, “Sensitivity analysis of normative economic models: theoretical framework and practical strategies’, Agricul-

tural Economics, vol. 16, 2009, pp. 139-152, https://goo.gl/wQtbGi
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