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Resumen

El objetivo de este trabajo es presentar una
nueva técnica de optimización discreta que
permite reducir el número de mínimos locales
en la función de energía de la red, consiguien-
do así mejorar sensiblemente la calidad de las
soluciones obtenidas. Debido a su generalidad,
esta técnica puede ser aplicada a la mayoría
de las redes neuronales discretas. Proponemos
sus bases teóricas, así como mostramos su apli-
cación en el ámbito de las redes neuronales
recurrentes, para ello utilizamos como banco
de pruebas el problema del viajante de comer-
cio por ser el problema de optimización com-
binatoria más conocido y el más comúnmente
empleado como test para medir la eficacia de
las técnicas algorítmicas aplicadas a este tipo
de problemas. Hemos comparado esta técnica
con métodos de probada eficacia, consiguien-
do mejorar la calidad media de las soluciones
de forma notable, logrando en la mayor parte
de las simulaciones realizadas soluciones muy
cercanas al óptimo global del problema.

1. Introducción

El problema del viajante de comercio (TSP,
por sus siglas en inglés), es uno de los más
conocidos y estudiados problemas de opti-
mización combinatoria. La lista de aplica-
ciones reales de este problema es muy extensa,
abarcando desde la elección automática de ru-

tas para robots, hasta la localización de agu-
jeros en las placas de circuitos impresos [15],
pasando por la revisión de turbinas de gas,
la elección de la sucesión de trabajos para
una máquina, o el análisis de la estructura de
cristales [3], entre otros.

Aparte de la gran cantidad de aplicaciones
del TSP, otra característica que posee es su
intratabilidad computacional.

Podemos definir este problema de la sigu-
iente forma: dadas N ciudades {X1, . . . , XN}
(puntos en el plano) y las distancias di,j en-
tre cada par de ciudades Xi y Xj , encontrar el
recorrido cerrado de menor longitud que pase
una única vez por cada ciudad. A pesar de la
sencillez de esta definición, este problema es
uno de los máximos representantes de la clase
de complejidad de problemas NP-completos,
lo que indica el grado de dificultad en su res-
olución. Por tanto, resultan interesantes algo-
ritmos que obtengan buenas aproximaciones al
óptimo en un tiempo reducido.

Por eso, además de los métodos ya clásicos
de Optimización y de Investigación Operativa,
se han desarrollado métodos basados en algo-
ritmos genéticos [13], enfriamiento estadístico
[1], búsqueda tabú [4], y redes neuronales [14].

Al trabajar con redes neuronales, el interés
radica en conseguir una formulación adecua-
da del problema, de forma que la resolución
del mismo aparezca de forma natural como un
problema de minimización de una función de
energía.



La primera red neuronal utilizada para re-
solver problemas de optimización combinato-
ria fue el modelo de Hopfield analógico, pre-
sentado por Hopfield y Tank en 1985 [5], pre-
cisamente para este problema.

Este modelo, superior al discreto en cuanto
a posibilidad de escapar de mínimos locales,
posee algunas deficiencias a la hora de resolver
este problema, que ya fueron mencionadas en
[17], como es la necesidad de ajustar a pri-
ori determinados parámetros que se utilizan
en la función de energía, problema que com-
parte con el modelo discreto.

Otras estrategias para resolver el TSP están
basadas en la red auto-organizada de Kohonen
[6]. La más eficaz de entre todas ellas es la
llamada KNIES [2], que incorpora de forma
explícita algunas características estadísticas a
la red original.

Recientemente, Mérida et al. [7, 8], presen-
taron un modelo de red multivaluada, MREM,
generalización de la bipolar de Hopfield y de
otras multivaluadas [9] con la que se mejoran
los resultados obtenidos por KNIES, con la
ventaja de que no se necesita ajustar ningún
parámetro, contrariamente a lo que ocurre con
KNIES, y que ha sido utilizada con mucho
éxito para resolver otros problemas de opti-
mización combinatoria [10, 11, 12].

Su dinámica computacional está basada en
una técnica heurística que detectaba los posi-
bles cruces existentes en el recorrido e intenta-
ba deshacerlos, minimizando así su distancia
total.

El objetivo de este trabajo es presentar una
técnica adicional a este modelo MREM para
poder escapar de ciertos mínimos locales, y
mejorar así su eficacia en problemas de difí-
cil resolución, como el que estamos tratan-
do. Comenzaremos, por tanto, por describir el
modelo MREM para este problema, para de-
spués explicar de forma detallada la técnica
que hemos llamado ‘Enfriamiento Funcional’.

2. El modelo multivaluado MREM

El modelo neuronal MREM consiste en una
serie de neuronas multivaluadas, donde el es-
tado de la i-ésima neurona queda caracteriza-

do por su salida si, pudiendo tomar cualquier
valor de un conjunto finito, que denotaremos
por M. Este conjunto de posibles salidas no
tiene por qué ser un conjunto numérico, pudi-
endo estar formado por elementos tales como:
‘rojo’, ‘verde’ y ‘azul’, o ‘verdadero’ y ‘falso’.

El estado completo de la red queda comple-
tamente determinado por el vector de estados
!S = (s1, s2, . . . , sN ) ∈ MN , donde N es el
número de neuronas de la red.

Asociado a cada estado de la red, se define
una función de energía

E(!S) = −1
2

N∑

i=1

N∑

j=1

wi,jf(si, sj) (1)

donde W = (wi,j) es una matriz de tamaño
N × N que representa la conexión entre las
distintas neuronas (wi,j es el peso que ejerce
la neurona j sobre la i) y f : M×M → R es
una función de similitud, es decir, f(si, sj) rep-
resenta una medida de la similitud existente
entre las salidas de las neuronas i y j.

El objetivo de la red es minimizar la función
de energía descrita antes. Para ello, partiendo
de un estado aleatorio !S0, en cada iteración
cambiará el estado actual de la red, !S, por
otro estado !S′ (definido por la dinámica com-
putacional) siempre y cuando se verifique que
E(!S′) < E(!S). Si no se cumple esta condición,
la red deja de iterar porque ha llegado a un
mínimo local (para la dinámica en cuestión).

En principio, este modelo admite múltiples
dinámicas (pudiendo ser tanto secuenciales co-
mo paralelas). La elección de la dinámica más
adecuada vendrá determinada por el problema
a que se enfrente la red.

3. MREM para resolver el proble-
ma del viajante

Para resolver este problema con la red MREM,
hemos de poder identificar un estado de la
red con una solución al problema, y, por otra
parte, asociaremos la distancia total de un
recorrido, con la función de energía de la red.

En cuanto a la primera identificación, sabe-
mos que una solución al TSP se puede rep-
resentar por una permutación del conjunto
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{1, . . . , N}, siendo N el número de ciudades.
Por tanto, la red estará compuesta por N neu-
ronas, cada una de las cuales tomará un valor
en el conjunto M = {1, . . . , N}, de forma que
un vector de estado !S = (s1, . . . , sN ) se cor-
responda con una permutación de {1, . . . , N}
(éstos son los estados factibles), significando
si = k que la ciudad k-ésima será visitada en
el lugar i-ésimo.

Por otra parte, si, en la definición de la fun-
ción de energía dada por la expresión (1), hace-
mos f(x, y) = −2dx,y y

wi,j =






1 (j = i + 1)∨
∨((i = N) ∧ (j = 1))

0 en otro caso

llegamos a que E(!S) =
∑N−1

i=1 dsi,si+1 +dsN ,s1

es la longitud total del recorrido que represen-
ta el estado !S.

La dinámica computacional se basa en par-
tir de un estado factible y actualizar la red
de forma que siempre se mantenga dentro del
conjunto de estados factibles, realizando en ca-
da momento actualizaciones 2-óptimo sobre el
estado actual, es decir, se estudian secuencial-
mente todos los pares de neuronas p, q con
p > q + 1, verificando si existe cruce entre los
segmentos [sp, sp+1] y [sq, sq+1]. En ese caso se
verifica:

dsp,sp+1 + dsq,sq+1 < dsp,sq + dsp+1,sq+1

y se invierte el sentido del arco entre las ciu-
dades sp+1 y sq.

Como mejora, se le ha añadido la técnica 3-
óptimo, consistente en descomponer el recorri-
do en tres arcos que podrán ser recombinados
de todas las formas posibles, eligiendo como
estado siguiente de la red aquél que más re-
duzca la función de energía. Para más detalle
puede consultarse [7, 8].

4. Enfriamiento funcional

En esta sección, comenzaremos por presen-
tar de forma rigurosa este método de opti-
mización, más allá de su posible aplicación
neuronal, proporcionando los teoremas y re-
sultados básicos que aseguran su convergen-
cia, aunque no incluyendo sus demostraciones,

pues su longitud excedería el tamaño a que es-
tá restringido este trabajo.

4.1. Fundamentos teóricos

Supongamos que queremos minimizar una fun-
ción F que toma valores reales y que está
definida sobre un conjunto discreto V .

Construimos una sucesión {Fn}n≥1 de fun-
ciones definidas sobre el mismo espacio que F ,
y que verifiquen las dos propiedades siguientes:

1. Fn → F , puntualmente, es decir, para to-
do x ∈ V , se tiene que ĺımn→∞ Fn(x) =
F (x).

2.
∑∞

n=1 ||Fn − Fn+1||∞ < ∞

donde ||g||∞ = máxx∈V |g(x)|.
Supongamos que, para minimizar Fn, par-

timos de un punto x(n)
1 y que, mediante un

método iterativo, construimos una sucesión
x(n)

k de forma que Fn(x(n)
k ) ≥ Fn(x(n)

k+1), y con
ĺımk→∞ x(n)

k = x(n)
∗ .

Esta forma de construir la sucesión {x(n)
k }

nos permite asegurar la convergencia del méto-
do, pues se tiene el siguiente resultado, que
también nos define la estrategia a seguir, es
decir, que para minimizar Fn+1, tomamos co-
mo punto inicial el mínimo obtenido para Fn,
x(n)
∗ :

Teorema 4.1 Bajo las hipótesis anteriores
sobre Fn, si ponemos x(n+1)

1 = x(n)
∗ , con

x(1)
1 aleatorio, entonces la sucesión Fn(x(n)

∗ )
es convergente.

Corolario 4.2 Existe un punto x∗ tal que

F (x∗) = ĺım
n→∞

Fn(x(n)
∗ ) = ĺım

n→∞
F (x(n)

∗ )

Corolario 4.3 Si x(n)
∗ es mínimo global de Fn

para todo n ∈ N, entonces x∗ es mínimo global
de F .

Más aun, se puede demostrar que, en el
límite, estamos minimizando la función F :

Lema 4.4 Dados x, x′ ∈ V con F (x) <
F (x′), existe n0 tal que si n ≥ n0 entonces
Fn(x) < Fn(x′).
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Corolario 4.5 Existe un n0 ∈ N tal que para
todo x, x′ ∈ V con F (x) < F (x′), se verifica
Fn(x) < Fn(x′) para todo n ≥ n0.

Proposición 4.6 Existe n0 ∈ N tal que si
n ≥ n0, entonces Fn(x) ≤ Fn(x′) implica que
se tiene F (x) ≤ F (x′).
Demostración.
Sea ε = mı́n{F (x)−F (x′) : x, x′ ∈ V y F (x)−
F (x′) > 0} > 0. Como V es un conjunto dis-
creto (finito), ε está bien definido. Por esta
definición, si x, x′ son tales que F (x)−F (x′) <
ε, entonces se tendrá que F (x) − F (x′) ≤ 0.

Sea entonces 0 < ε′ < ε. Como Fn → F
puntualmente, dados x, x′, existirá un natural
n(x,x′) (dependiendo de x, x′) tal que si n ≥
n(x,x′), entonces se tiene

|F (x) − Fn(x)| <
ε′

2

∣∣F (x′) − Fn(x′)
∣∣ <

ε′

2

en particular, [F (x) − F (x′)] − [Fn(x) −
Fn(x′)] < ε′, luego F (x)−F (x′) < ε′+Fn(x)−
Fn(x′).

Supongamos que tenemos Fn(x) ≤ Fn(x′),
es decir, Fn(x) − Fn(x′) ≤ 0, entonces, susti-
tuyendo en la expresión anterior, nos queda
F (x) − F (x′) ≤ ε′ < ε, y por lo comenta-
do al principio de esta demostración, se tiene
F (x) − F (x′) ≤ 0, esto es, F (x) ≤ F (x′).

Tomando por tanto n0 = máx{n(x,x′) :
x, x′ ∈ V }, ya se tiene el resultado que
buscábamos. !

Por tanto, no será necesario en la práctica el
construir toda la sucesión Fn, sino que bastará
con minimizar hasta cierta aproximación Fn0

de F . Pero este resultado además implica el
siguiente:

Corolario 4.7 Si x(n)
∗ es mínimo local de Fn

para todo n mayor que un cierto n0 ∈ N, en-
tonces x∗ es mínimo local de F .

Nótese que todos los resultados de conver-
gencia hasta ahora nos hablan de la conver-
gencia de {Fn(x(n)

∗ )}, para llegar a la con-
clusión de que F (x∗) es mínimo local de F .

Lo que no es necesariamente cierto, bajo es-
tas condiciones tan generales, es que se tenga
x(n)
∗ → x∗. Veámoslo con un ejemplo:

Ejemplo 4.1 Sea M ∈ N y definimos F :
{0, 1

M , . . . , M−1
M , 1} → R dada por F (x) = 0

para todo x ∈ V .
La sucesión Fn vendrá definida de la sigu-

iente forma:

• Si n es impar, Fn será la función cuya
gráfica es el segmento de extremos (0, 1

n )
y (1, 1

n+1 ) evaluado en los puntos de V .
Su expresión analítica es: Fn(x) = 1

n −
1

n(n+1)x. Es convexa y su mínimo global
se alcanza en x(n)

∗ = 1.

• Si n es par, Fn será la función cuya grá-
fica es el segmento de extremos (0, 1

n+1 )

y (1, 1
n ), evaluada en V . Su expresión

analítica es: Fn(x) = 1
n+1 + 1

n(n+1)x. Es
convexa y su mínimo global se alcanza en
x(n)
∗ = 0.

Evidentemente, Fn converge puntualmente a
F . Veamos que también verifica la propiedad∑∞

n=1 ||Fn − Fn+1||∞ < ∞.
Se puede comprobar fácilmente que es ||Fn−

Fn+1||∞ = 2
n(n+2) para todo n, y por tanto

∑∞
n=1 ||Fn − Fn+1||∞ =

∑∞
n=1

2
n(n+2) < ∞.

Además, es Fn(x(n)
∗ ) = 1

n+1 → 0, que es
el valor mínimo global de F , pero {x(n)

∗ } =
{1, 0, 1, 0, 1, 0, . . .} no es una sucesión conver-
gente.

Sin embargo, podemos dar unas condiciones
suficientes bastante generales que impliquen la
convergencia x(n)

∗ → x∗. Llamemos ΩF al con-
junto de los mínimos locales de F .

Proposición 4.8 Si todos los mínimos lo-
cales de F son estrictos, entonces x(n)

∗ es con-
vergente, y su límite verifica todos los resulta-
dos anteriores.
Demostración.
Para cada x ∈ V , definimos un entorno Nx

de x tal que, para buscar el mínimo partiendo
del punto x, se han de comprobar todos los
x̂ ∈ Nx, y elegir como siguiente punto aquel
que tenga menor valor de la función objetivo.
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Supongamos ΩF = {ξ1, . . . , ξl}. Si sólo ex-
iste un j tal que F (ξj) = F (x∗), ya lo ten-
dríamos, pues sería x(n)

∗ → x∗ = ξj .
Supongamos que existen {ξj1 , . . . , ξjk} ⊂

ΩF tales que F (ξji) = F (x∗) para todo i. Co-
mo son los ξj mínimos locales estrictos, se tiene
que F (ξj) < F (x) para todo x ∈ Nξj , para to-
do j. Por el Corolario 4.5, existe un n0 tal que,
si n ≥ n0, Fn(ξj) < Fn(x) para todo x ∈ Nξj ,
para todo j.

Ahora bien, para algún n1 ≥ n0, debe ser
x(n1)
∗ = ξji para algún i, pues en caso con-

trario, no podría tenerse Fn(x(n)
∗ ) → F (x∗) y

F (x∗) mínimo local de F .
Pero, por lo dicho antes, en la iteración

n1 + 1 se tendría Fn1+1(x
(n1+1)
1 ) =

Fn1+1(x
(n1)
∗ ) = Fn1+1(ξji) < Fn1+1(x)

para todo x ∈ Nξji
, y así x(n1+1)

∗ = ξji . Y de
forma sucesiva se demuestra que x(n)

∗ = ξji

para todo n ≥ n1. Luego x(n)
∗ → x∗ = ξji . !

Como se puede comprobar, en el Ejemplo
4.1 fallaba una condición: los mínimos locales
no son estrictos.

Luego, en la práctica, podremos asegurar la
convergencia de x(n)

∗ a un mínimo local de F
y, ya que la sucesión F (x(n)

∗ ) no es necesari-
amente decreciente, se puede esperar que es-
ta técnica escape de ciertos mínimos locales,
mejorando así la eficacia del algoritmo.

4.2. Aplicación del ‘Enfriamiento Fun-
cional’ a las redes neuronales

De forma análoga a lo expuesto en la teoría del
‘Enfriamiento Funcional’, ya que la función a
minimizar en el caso de las redes recurrentes
es la función de energía E, la podemos iden-
tificar con F . La idea, por tanto, será buscar
sucesiones En (análogas a Fn), que verifiquen
las mismas restricciones que E definida en la
expresión (1), pero más fáciles de minimizar
que E. De hecho, lo ideal sería que cada En+1

fuera un poco más difícil de minimizar que En.
Si bien esta técnica se puede aplicar sin

problemas a la red discreta de Hopfield, resul-
ta más útil basarse en la red MREM anterior-
mente descrita, por ser ésta más general que la

de Hopfield, y porque las soluciones de múlti-
ples problemas, incluyendo TSP, están mejor
representadas según el modelo de esta red mul-
tivaluada que en el de Hopfield.

Como sucesión de funciones de energía iter-
adas vamos a considerar las dadas por la ex-
presión:

En(!S) = −1
2

N∑

i=1

N∑

j=1

w(n)
i,j f (n)(si, sj) (2)

donde W (n) = (w(n)
i,j ) es una sucesión de ma-

trices que verifica W = ĺımn→∞ W (n), y f (n) :
M × M → R es una sucesión de funciones
que tiende a f puntualmente. Evidentemente,
se tiene que E(!S) = ĺımn→∞ En(!S) para todo
vector de estados !S ∈ MN .

La dinámica empleada para minimizar En

se corresponde exactamente con la del modelo
MREM mencionado antes.

Por tanto, para cada n, dado !S(n)
1 , ten-

dremos una sucesión {!S(n)
i }i≥1 que converge

a un cierto !S(n)
∗ .

Teorema 4.9 Si definimos !S(n+1)
1 = !S(n)

∗ ,
!S(1)
1 aleatorio, y se verifican las siguientes

condiciones:

1.
∑∞

n=1 ||W
(n) − W (n+1)||∞ < ∞

2.
∑∞

n=1 ||f
(n) − f (n+1)||∞ < ∞

3. ||f (n)||∞ < K para todo n

entonces las sucesiones {En(S(n)
∗ )}n≥1 y

{E(S(n)
∗ )}n≥1 convergen a E(!S∗) para cierto

estado !S∗ = ĺımn→∞ !S(n)
∗ .

Demostración.
Veamos que se puede aplicar el Teorema 4.1
a este caso. Para ello, lo único que debemos
verificar es que

∑∞
n=1 ||En+1 − En||∞ < ∞.

Dado !S ∈ M, se puede comprobar que es

|En+1(!S) − En(!S)| ≤

≤ N
2

[
||W (n+1)||∞||f (n+1) − f (n)||∞+

+||W (n+1) − W (n)||∞||f (n)||∞
]
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Por tanto, tomando máximo, tenemos que:

||En+1 − En||∞ ≤

≤ N
2

[
||W (n+1)||∞||f (n+1) − f (n)||∞+

+||W (n+1) − W (n)||∞||f (n)||∞
]

Pero, como W (n) → W , se tiene que
||W (n)||∞ → ||W ||∞ y por lo tanto existe M
tal que ||W (n)||∞ < M para todo n. Y, por la
condición 3., se tiene ||f (n)||∞ < K para todo
n. Luego

||En+1 − En||∞ ≤

≤ N
2

[
M ||f (n+1) − f (n)||∞+

+K||W (n+1) − W (n)||∞
]

Sumando, para n = 1, . . ., se tiene (aplican-
do las propiedades 1. y 2.):

∞∑

n=1

||En+1 − En||∞ ≤

≤ N
2

[
M

∞∑

n=1

||f (n+1) − f (n)||∞+

+K
∞∑

n=1

||W (n+1) − W (n)||∞

]
< ∞

Así que podemos aplicar el Teorema 4.1, y
sus corolarios, de donde llegamos al resultado
que queríamos demostrar. !

Corolario 4.10 El valor E(!S∗) es un mínimo
local de la función de energía E.

Hemos de hacer notar que en la may-
oría de los problemas prácticos, esta condi-
ción se va a cumplir, pues en reali-
dad no estaremos utilizando sucesiones in-
finitas de matrices ({W (n)}n≥1) y/o fun-
ciones ({f (n)}n≥1), sino un subconjunto fini-
to de ellas, {W (1), W (2), . . . , W (L) = W} y
{f (1), f (2), . . . , f (L) = f}.

5. Resultados experimentales

Para este problema concreto vamos a consid-
erar sólo un número finito de funciones de
energía En, ({E1, E2, . . . , Enaprox+1 = E}),
donde las correspondientes matrices de pesos
son todas iguales a W (W (n) = W ) y las fun-
ciones de similitud f (n)(x, y) están definidas
de la siguiente forma:

• f (n)(x, y) = f(x, y) = −2dx,y cuando
m ≤ di,j ≤ m + (k−1)(M−m)

naprox
.

• −2M en caso contrario.

donde m y M son respectivamente los valores
mínimo y máximo que toman los di,j .

Esto significa que, en las primeras itera-
ciones, el modelo va a intentar ordenar aquel-
las ciudades que estén cerca unas de otras, sin
tener en cuenta las que estén a más distan-
cia, induciendo una serie de ordenaciones par-
ciales correspondientes a estas ciudades, para
así pasar a calcular unas ordenaciones menos
locales, teniendo en cuenta al final también las
ciudades que estén más alejadas.

Los resultados de aplicar esta técnica a
los problemas típicos de la librería TSPLIB,
disponible en internet y creada por Reinelt
[16], aplicando directamente 3-óptimo para
minimizar E (es decir, utilizando directamente
MREM para minimizar E), o a través de la
sucesión de En, vienen en la tabla 1, donde
hemos considerado dos valores para naprox:
naprox = 10 y naprox = 20, sobre un total
de 50 ejecuciones de cada uno de los métodos
para cada uno de los problemas.

La elección del valor de naprox viene dado
por el tamaño del problema. Para problemas
de hasta tamaño 100, un valor de 10 es adecua-
do, pero para problemas mayores, naprox = 10
presenta una pega: las transiciones entre En

y En+1 no son tan ‘suaves’ como las que se
deben imponer para obtener los resultados del
teorema 4.9, y por tanto se aumentó su valor.

Se puede comprobar cómo, sobre todo en las
dos últimas columnas, la técnica aquí propues-
ta ha conseguido mejorar en gran manera los
resultados presentados por la red MREM orig-
inal, y los de KNIES, que ya habían sido su-
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Cuadro 1: Resultados comparativos ( % error sobre el óptimo) de los modelos KNIES, MREM y
‘Enfriamiento Funcional’ tras realizar 50 ejecuciones.

KNIES MREM Red Prop. (naprox = 10) Red Prop. (naprox = 20)
Problema Ópt Min Min Media Min Media Min Media

eil51 426 2.86 0.23 2.43 0 2.27 0 1.81
st70 675 1.51 0 1.89 0 1.79 0 1.79
eil76 538 4.98 1.3 3.43 0.18 2.62 0.56 2.64
rd100 7910 2.09 0 3.02 0 1.03 0 1.23
eil101 629 4.66 1.43 3.51 0.32 2.67 0 2.67
lin105 14379 1.29 0 1.71 0 1.18 0 0.73
pr107 44303 0.42 0.15 0.82 0 0.96 0 0.78
pr124 59030 0.08 0 1.23 0 1.39 0 0.80

bier127 118282 2.76 0.42 2.06 0.18 2.24 0.02 1.92
pr136 96772 4.53 0.37 3.79 0.90 3.31 0.15 2.43
pr152 73682 0.97 0.6 1.45 0 1.61 0.18 1.87

perados por MREM, de forma que en la may-
oría de las simulaciones, el resultado medio
dado por esta nueva técnica es mejor que el
de MREM, mostrando así la capacidad para
escapar de mínimos locales. Esto también se
puede constatar si se comparan los resultados
óptimos de estos tres métodos, ya que los de
MREM y KNIES se ven ampliamente mejora-
dos por los del ‘Enfriamiento Funcional’.

Hay que hacer notar que el tiempo de
cómputo de esta red con ‘Enfriamiento
Funcional’ con respecto del modelo MREM
original, no se multiplica por naprox, pues
en las últimas aproximaciones, en las que ya
n está cerca de naprox + 1, el cambio en la
función de energía aproximada, al pasar de
En a En+1, es muy pequeño (pues así lo es
el paso de f (n) a f (n+1), y el estado de la
red estará muy próximo a un mínimo local,
así que la red casi no iterará a partir de un
cierto n0. De hecho, para naprox = 10, el
‘Enfriamiento Funcional’ sólo tarda entre 2
y 6 veces el tiempo consumido por MREM
(dependiendo del problema particular, no de
su tamaño), consiguiendo una media de 4.03
veces el tiempo de MREM. Para naprox = 20,
el tiempo de cómputo de la nueva técnica se
sitúa entre 3 y 8 veces el del modelo MREM
original, con una media de sólo 6.41.

6. Conclusiones

En este trabajo hemos presentado una nue-
va técnica general de optimización que per-
mite evitar diversos mínimos locales, mejoran-
do así sensiblemente la calidad de las solu-
ciones obtenidas por diversos algoritmos.

Hemos propuesto sus bases teóricas, en base
a unos resultados bastante generales en cuan-
to a su aplicabilidad, y que podrían sentar
las bases de una teoría más general de opti-
mización. Además, hemos presentado su tra-
ducción neuronal, indicando cómo podría ser
su utilización en este ámbito.

Como banco de pruebas para esta nueva téc-
nica, hemos escogido el famoso problema del
viajante de comercio, debido a que constituye
el principal banco de pruebas de los algorit-
mos de optimización combinatoria, presentan-
do muchos métodos para su resolución aprox-
imada, habiendo incluso algunos de gran po-
tencia, como MREM o KNIES.

Mediante el uso de simulaciones, hemos de-
jado constancia de la mejora que supone el
‘Enfriamiento Funcional’ ya que es capaz de
evitar caer en muchos mínimos locales y de
reducir la probabilidad de caer en otros, mejo-
rando la calidad de la solución media de for-
ma muy notable, y logrando, en muchos casos,
soluciones muy cercanas al óptimo del proble-
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