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Método de Nelder-Mead

• Permite resolver problemas de optimización sin restricciones a 
partir de valores de la propia función, en vez de la derivada de la 
misma.

• Se usa la función objetivo no lineal 𝑓: 𝑅2 → 𝑅

min 𝑓(𝑥) , 𝑥 ∈ 𝑅𝑛

Donde 𝑛 es el número de parámetros a optimizar.
• Tiene la ventaja respecto a otros métodos es que por lo regular 

solo requiere una o dos evaluaciones de la función para cada 
paso.



Estructura simplex

• El algoritmo hace uso de esta estructura que está compuesta por 
𝑛 + 1 vértices, 𝑓1, … , 𝑓𝑛+1 ∈ 𝑅𝑛 de manera que 𝑛 es la dimensión 
de la función no degenerada.

• Esta función se irá modificando mediante una serie de 
transformaciones de modo que aumentan los valores obtenidos 
de la función objetivo.



Estructura simplex

• Ejemplo:
• 𝑓 ∈ 𝑅1 : el simplex será un segmento que contiene 2 puntos.
• 𝑓 ∈ 𝑅2: El simplex será un triángulo. 

Figura 1. Simplex en 
dos dimensiones.



Estructura simplex

• 𝑓 ∈ 𝑅3: El simplex es un tetraedro.

Figura 2. Simplex en 3D.



Estructura simplex

• Geométricamente, el objetivo del algoritmo es hacer que los 
puntos del simplex se encuentren lo suficientemente cercanos 
entre sí; cuando esto sucede, el algoritmo termina.

• Esto se traduce en que los valores de 𝑓𝑖  hayan alcanzado una 
sensibilidad prefijada.

• El simplex inicial tiene todos los valores ubicados a la misma 
distancia entre sí.



Simplex inicial

Existen dos maneras de elegir el primer valor 𝑥0y los n-puntos:
• Se elige un valor aleatorio dentro del espacio 𝑅𝑛

• Se inicia a partir del final de un algoritmo previo que ha permitido 
acercarse a la optimización sin llegar a la misma. 

• Tras elegir el valor 𝑥0 el resto de valores se calculan como sigue:
 𝑥𝑖 = 𝑥1 + ℎ𝑖𝑒𝑖

• Donde ℎ𝑖  es el tamaño de paso en la dirección del vector 𝑒𝑖 ∈ 𝑅𝑛



Simplex inicial

• Los vértices se ordenan en valores crecientes de manera que el 
mejor valor 𝑓1 es el mejor vértice y el vértice  𝑓𝑛+1 es el peor de los 
vértices del simplex. Este en particular es el caso para la 
minimización.

𝑓1 ≤ 𝑓2 ≤ ⋯ ≤ 𝑓𝑛 ≤ 𝑓𝑛+1



Centroide

• Este cálculo en particular es importante en las 
ecuaciones de actualización del método.
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Figura 3. Centroide



Transformaciones aplicadas

Se aplican las siguientes transformaciones, en el orden que son 
listadas, con el propósito de ver si es posible mejorar el valor de la 
función objetivo; estas transformaciones dependen de los 
parámetros escritos al lado:
• Reflexión: 𝜌 > 0. Por convención se usa 𝜌 = 1

• Expansión: 𝜒 > 1, 𝜒 > 𝜌. Por convención se usa 𝜒 = 2 

• Contracción: 0 < 𝛾 < 1. Por convención se usa 𝛾 =
1

2

• Encogimiento: 0 < 𝜎 < 1. Por convención se usa 𝜎 =
1

2



Reflexión

• Se calcula el punto de reflexión del “peor” vértice elegido:
𝑥𝑟𝑒𝑓 = 𝑐 + 𝜌(𝑐 − 𝑥𝑛−1)

Se evalúa 𝑓(𝑥𝑟𝑒𝑓):

• 𝑓 𝑥0 ≥ 𝑓 𝑥𝑟𝑒𝑓 > 𝑓 𝑥𝑗 ,  𝑗 = 1, … , 𝑛: Se elimina el peor punto, 
sustituyéndolo por 𝑥𝑟𝑒𝑓. Finaliza la iteración y se retorna al inicio 
de la misma.

• 𝑓 𝑥𝑟𝑒𝑓 > 𝑓 𝑥𝑛+1 : No se produce mejora alguna respecto a 
algún punto.



Reflexión

• 𝑥𝑟𝑒𝑓 = 𝑐 + 𝜌(𝑐 − 𝑥𝑛−1)

Figura 4. Transformación de reflexión



Expansión

• Se aplica expansión si 𝑓 𝑥𝑟𝑒𝑓 > 𝑓(𝑥0)

• Se calcula para comprobar si este nuevo valor mejora más al valor 
calculado previamente.

𝑥𝑒𝑥𝑝𝑎𝑛 = 𝑐 + 𝜒(𝑥𝑟𝑒𝑓 − 𝑐)

• 𝑓 𝑥𝑒𝑥𝑝𝑎𝑛 > 𝑓(𝑥𝑟𝑒𝑓): el punto de expansión se considera el nuevo 
punto para la estructura simplex y se elimina el “peor” punto.

• Si no se cumple la desigualdad anterior, entonces el nuevo punto será 
𝑓(𝑥𝑟𝑒𝑓). Se quita el peor punto formando el nuevo simplex. Se finaliza 
la iteración y se vuelve al inicio de la misma, de manera que se realiza 
la clasificación, el cálculo del centroide y finalmente aplicando la 
transformada adecuada.



Expansión

• 𝑥𝑒𝑥𝑝𝑎𝑛 = 𝑐 + 𝜒(𝑥𝑟𝑒𝑓 − 𝑐)

Figura 5. Transformación de expansión.



Contracción

• La contracción se realiza en la dirección del vector que va del 
punto peor al reflejado. “Se aplica siempre que el valor de punto 
reflejado no sea de un valor mayor que el mejor o que alguno de 
los buenos, pudiendo ser mejor, igual o peor que el punto peor 
“(Prados, 2022).

𝑓 𝑥𝑟𝑒𝑓 < 𝑓(𝑥𝑛+1)

• Existen dos formas de contracción: Contracción externa y 
contracción interna. Para realizar la contracción se usa la mayor 
de las dos.



Contracción

• Contracción externa: 𝑥𝑐𝑜𝑛−𝑒 = 𝑐 + 𝛾(𝑥𝑟𝑒𝑓 − 𝑐)

• Contracción interna: 𝑥𝑐𝑜𝑛−𝑖 = 𝑐 − 𝛾(𝑥𝑟𝑒𝑓 − 𝑐)

Si 𝑓 𝑥𝑐𝑜𝑛−𝑒 > 𝑓(𝑥𝑝) y 𝑓 𝑥𝑐𝑜𝑛−𝑒 > 𝑓(𝑥𝑟𝑒𝑓) o 𝑓 𝑥𝑐𝑜𝑛−𝑖 > 𝑓(𝑥𝑝) y 
𝑓 𝑥𝑐𝑜𝑛−𝑖 > 𝑓(𝑥𝑟𝑒𝑓), se procede a aceptar ese punto (depende de 
la contracción elegida) y este pasará a formar el nuevo punto del 
simplex.



Contracción

• Contracción Interna
𝑥𝑐𝑜𝑛−𝑖 = 𝑐 − 𝛾(𝑥𝑟𝑒𝑓 − 𝑐)

• Contracción Externa
𝑥𝑐𝑜𝑛−𝑒 = 𝑐 + 𝛾(𝑥𝑟𝑒𝑓 − 𝑐)

Figura 6. Contracción interna

Figura 7. Contracción externa



Encogimiento

• Si no se ha conseguido mejorar el punto con la contracción, se 
aplica esta transformación. Se eligen 𝑛 puntos nuevos como 
sigue:

𝑣𝑖 = 𝑥1 − 𝜎 𝑥𝑖 − 𝑥1  𝑖 = 2, … , 𝑛 + 1

• Estos forman la nueva estructura simplex, con vértices 
𝑥1, 𝑣2, … , 𝑣𝑛+1

• Termina la iteración y se vuelve al inicio de la misma.



Encogimiento

• 𝑣𝑖 = 𝑥1 − 𝜎 𝑥𝑖 − 𝑥1  𝑖 = 2, … , 𝑛 + 1

Figura 8. Transformación de encogimiento. 



Análisis geométrico

• Expansión: Es realizada cuando el simplex está 
considerablemente lejos del óptimo. El peor vértice es movido en 
la dirección de descenso.

• Reflexión: Cuando es aplicada esta transformación, el simplex se 
acerca a un valle, puesto que el punto de expansión no se acercó 
lo suficiente al óptimo.

• Contracción: Cuando el simplex está cercano al óptimo, la 
contracción, ya sea externa o interna, decrece el tamaño del 
simplex.

• El encogimiento no se aplica con frecuencia.



Análisis geométrico

Figura 9. Transformaciones del simplex



Criterios de 
convergencia

Lagarias, Reeds, Wright y Wright
demostraron que para funciones
estrictamente convexas de 1 o 2
dimensiones, el método converge. Para 2
dimensiones, se cumple:

1) Los valores de la función en los vértices 
de los símplex con el método Nelder-Mead 
convergen al mismo valor.
  2)  Los símplex en el método de Nelder-
Mead tienen diámetros que convergen a 
cero.



Criterios de 
convergencia

Han y Neumann demostraron que el 
método de Nelder-Mead se deteriora a 
medida que la dimensión aumenta. 

Lagarias, Poonen, Wright demostraron que 
en el método de Nelder-Mead restringido de 
expansiones, si 𝐹 es la clase de funciones 
dos veces continuamente diferenciables de 
𝑅2 → 𝑅 con conjuntos de niveles acotados 
y el Hessiano positivo definido en todas 
partes, si 𝑓 ∈ 𝐹  y 𝑆0 es no degenerado,
converge al mínimo único de 𝑓.



Criterios de 
convergencia

Galántai demostró, al hacer uso de una 
forma matricial del método de Nelder-
Mead, que la convergencia está relacionada 
con la convergencia de productos 
matriciales infinitos



Criterios de 
convergencia

McKinnon construyó una función 
estrictamente convexa 𝑓: 𝑅2 → 𝑅  con 
derivadas continuas en la que el método 
Nelder-Mead converge a un punto no 
estacionario.

El método de Nelder-Mead puede entrar a 
un ciclo de contracciones internas o 
externas que no llevan a una solución 
óptima. Esto suele suceder si la función 
objetivo tiene puntos de silla o regiones 
planas.



Reinicio del 
método Nelder-
Mead

Se utiliza para encontrar que se ha 
encontrado un mínimo falso. Para 
estos reinicios se establece un 
número máximo. Luego de realizar 
una búsqueda se hace uso de una 
condición para saber si debe 
reiniciarse.
•  Prueba factorial de O’Neill,
• Condición de estancamiento de 

Kelley.



Reinicio del 
método Nelder-
Mead



Prueba Factorial 
de O’Neill

Se requieren a lo más 2n funciones 
de evaluación por cada vez que se 
realiza el test.



Condición de 
estancamiento de 
Kelley

Se requieren k + 1 iteraciones para esta 
condición.
Se toman los supuestos:
• El simplex 𝑆𝑘  es no degenerado.
• Los vértices se ordenan por valor de 

función creciente.
𝑓1

𝑘 ≤ 𝑓2
𝑘 ≤ ⋯ ≤ 𝑓𝑛+1

𝑘

• El mejor valor de función es 
estrictamente decreciente.

𝑓1
𝑘+1 < 𝑓1

𝑘

Si no se produce ninguna contracción, el 
mejor valor es decreciente.



Función cuadrática
𝑥1

2 + 𝑥2
2 + 5

Punto inicial [-2, 2]

Delta 4

Punto obtenido [0, 0]

Valor de la 
función (final)

5

Iteraciones 16



Función cuadrática
𝑥1

2 + 𝑥2
2 + 5



Función de Rosenbrock 2D

Punto inicial [-2, 0]

Delta 10

Punto obtenido [0.99933434, 
0.99910355]

Valor de la 
función (final)

6.318409e-07

Iteraciones 47



Función de Rosenbrock 2D
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