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INTRODUCCION

En todas las actividades que realiza el ser humano, ya
sea en politica, en la industria, o bien en la vida diaria de cada
persona, es necesario tomar decisiones sobre qué acciones se deben
efectuar para alcanzar los objetivos deseados con 1a maxima utili-
dad. Donde utilidad se refiere a menor tiempo, mayor diferencia
beneficio-costo, menor contaminacidn del medio ambiente, o cual-
quier otra medida de evaluacidn de Tos resultados que se desean al
canzar(*).

Debido a que la seleccidn del conjunto 6ptimo de accio~
nes en algunos problemas es sumamente compleja, es por 1o que el
asunto se ha estudiado cientificamente. De aqui el creciente desa-
rrollo de Ta aplicacion de modelos matemdticos en diversos campos.

Varias revistas se editan periddicamente divulgando las
investigaciones que, de este tipo de problemas, se realizan en el
*k
mundo(

Son interesantes y muy variados Tos problemas que se tra
tan y los procedimientos que se utilizan para resolverlos. Por ejem
plo, en el cuidado del medio ambiente se ha escrito acerca del "uso
de programacidn entera mixta en la evaluacidn de politicas alternati
vas para combatir la contaminacidn del aire" [11], o bien, "Trata-
miento de la contaminacidn de un lago visto como un problema de con-
trol 6ptimo" [2I]; en el drea financiera se encuentran importantes

*
) E1 problema de 1a evaluacidn de Ta utilidad y del andlisis de
cursos de accidn, se estudia en la formulacidn de la teoria de

decisiones. Consultar caps. 1,1 de [32] -

*%
) En especial las que se clasifican dentro del &rea denominada
investigacién de operaciones, por ej. (171.023] .[24] -

1.



aplicaciones como "Sistema de planeacidn de la cartera de un banco"

L 6]; dentro de la estadistica es posible solucionar problemas ta-

les como encontrar los estimadores de mixima verosimilitud para una

familia de distribuciones uniparamétricas; y aplicaciones inespera-

das en dreas como es la investigacidn bio-médica, "Optimizacidn en

la modelacién de Tas sefiales eléctricas emitidas por el tubo diges
tive" (207 .

Como se observa, la importancia que ha adquirido el uso

de 1a optimizacidn en el tratamiento de problemas de diversa fndole

es ampliamente reconocida.

Las etapas que usualmente se siguen al tratar los proble

mas a través de modelos matemdticos son las siguientes

a)

b)

Planteamiento del Problema. Esto es, reconocer 1os obje-
tivos que se desean alcanzar, los medios de que se dispo-
ne, sus limitaciones, y toda informacién que pueda ayudar
a la resolucion del problema.

Formulacién del Modelo. E1 propdsito es buscar una repre
sentacion simbélica del problema, para que pueda ser tra-
tado matematicamente.

Explotacion del Modelo. Es la aplicacidn de diversas he-
rramientas, como son las matematicas, el andlisis numéri-
co, etc. que permiten mediante el modelo obtener cierta
informacidén elaborada a partir de la informacidn basica.

Interpretacidn de 1a Solucidén. O sea, hallar lo que re-
presentan los resultados del modelo en la realidad. A
veces este proceso es inmediato, pero otras requiere de
un cuidadoso andlisis.



En esta modelacion de 1os prohlemas surge la teoria de la
programacion matemdtica, drea en que se ubica el estudio presenta-
do en esta tesis.

E1 problema general que estudia la programacitén matemati-
ca es el de hallar los valores extremos de una funcién real defini-
da en un subconjunto de puntos del espacio euclidiano de n dimensio
nes, 1lamado el dominio.

De acuerdo a las caracteristicas de la funcidn y a las
del dominio, el problema se ha clasificado y estudiado por separado,
dando lugar a dreas como “programacidn lineal", "optimizacién com-
binatoria®, etc. '

E1 andlisis matemdtico y la computacién han contribufido
a, que en algunos casos, se encuentren los va]orés extremos de una
funcién, o bien, se aproximen satisfactoriamente. Sin embargo, en
muchos otros, el problema sigue insoluble, o los métodos de solucién
son ineficientes. Tal es el caso de la optimizacidn global, esto es,

*
hallar el valor midximo absoluto cuando existen mdximos relativos

E1 caso mds simple de este problema, se obtiene cuando
el dominio es un segmento de recta. Este caso ha sido tratado por
Bruno 0. Shubert (ver [25]), y constituye el tema principal de es-
ta tesis.

Estudiar el problema de una variable es importante, pues
en el problema de optimizacién no lineal con varias variables, exis-
ten métodos, como el del gradiente reducido que usan optimizaciones
de este tipo como parte fundamental del procedimiento (ver [3] o
{ié}); 0 en otros, el problema multivariado se aproxima mediante

(*)Para definicion precisa ver pag. 110, Cap. VI de [éi]. En el ca-
pitulo I de la presente tesis se trata este punto.



una transformacién a un problema univariade (ver [ 8]).

E1 objetivo central de Ta presente tesis es elaborar una
implantacidn eficiente del algoritmo de Shubert para un computador.
E1 desarrollo se expone en cuatro capitulos.

En el primer capitulo se trata la representacion matemd-
tica del problema de programacién no Tineal, enfocando el caso uni-
variado, sus caracteristicas y los algoritmos mas importantes que
han sido disefiados para resolverlo.

En el segundo capitulo se expone el método de Shubert pa-
ra optimizacidon global univariada, atendiendo a sus particularidades.

En el tercer capitulo se describen las estructuras de da-
tos utilizadas en la implantacidn del algoritmo de Shubert y sus carac
teristicas. Ademds se presenta el desarrollo de 1a implantacién.

En el 41timo capitulo se presentan aplicaciones, ejemplos
y conclusiones de la implantacion del algoritmo de Shubert. Se muestran
los resultados de las pruebas efectuadas.

Se anexan dos Apéndices. En el primero, se da una guia
de operacidn para la utilizacidn de la implantacion realizada; en el
segundo, se explican y Tistan los elementos simbdlicos de las subruti
nas elaboradas. Estas se encuentran documentadas con abundantes co-
mentarios.



CAPITULO I

EL _PROBLEMA DE PROGRAMACION NO' LINEAL

Como se menciond en la introduccidn, 1a idea central de -
esta tesis se refiere al desarrollo de una implantacidn en computado-
ra de un método para resolver una determinada clase de problemas., E1
objetivo de este capitulo es introducir al lector con el tipo de pro=
blema al que nos referimos y dar un breve resumen de los métodos mds
usuales que han sido disefiados para resolverlos. Todo esto para pos-
teriormente presentar 1a metodoTogfa que nos interesa, conocida como
"Algoritmo de Shubert”, debido a su autor.

I.1 FORMULACION (*)

Sea  una funcidn definida en un conjunto @ €R" y que to
ma valores en R!,

Se dice que f tiene un mdximo relativo (o local) en x° si
existe € > 0 tal que F(x°) > f(x) ¥xeq y |[[x - x°]| <e.

f tiene un maximo global en x° si F(x°) > f(x) ¥ x e Q

" .
) Es fdcil encontrar una extensa variedad de bibliografia sobre este
aspecto, entre otros [14], [16], [22].
Se sobreentiende que el lector tiene al menos una 11gera idea so-
bre el tema, por lo que se mencionan sdlo conceptos bdsicos.



Se dice que f tiene un minimo Tocal o-global si la fun-
cidn h = =f tiene un médximo Tocal o global respectivamente.

A1 proceso de encontrar los puntos maximos o minimos se Te
denomina optimizar la funcidn objetivo.

ET1 problema general de programacifn matemdtica se descri
be como encontrar el &ptimo global de una funcidn real definida sobre
n
R .

UsuaImente el conjunto Q es definido mediante un conjunto
de restricciones de 1a forma

CIi_f gi(x)' < Cs; Vs = Ty 25 cows M
Donde CIi, CSi establecen cotas inferiores y superiores
para Tos valores de la funcidn gj: R" >R, i=1, co..m

Como ya fue mencionado, dependiendo de las caracteristi-
cas que presenten las funciones f y 9i» i=1, 2, coas M, se han cla
sificado las distintas ramas de la programacion wmatematica,

E1 caso al que se refiere la presente tesis es el de op-
timizacién no Tineal en una variable sin restricciones, o sea, f es
no 1ineal y 9= [a, b] € R%.

1.2 ALGORITMO, EVALUACION DE EFICIENCIA
La idea de "algoritmo" esta intimamente asociada con el

proceso 18gico que se sigue en la resolucion de un problema. Sin em
bargo, a pesar de que la palabra proviene desde la historia antigua



de Tas matemdticas (*), no es sino hasta la primera mitad del siglo XX
con la concepcién de 1a mdquina de Turing cuando el concepto es for-
malmente definido (**}.

Debido a que esta definicion se basa en la construccidn de
una miquina ideal y a que el andlisis profundo del tema no entra en el
campo de estudio del presente trabajo, nos Timitaremos a la idea intui
tiva que se desprende de este concepto.

Se entiende como algoritmp a una secuencia finita de ins-
trucciones totalmente definidas para resolver un problema.

Cabe aclarar que el hecho de que la secuencia de instruc-
ciones sea finita no implica que el proceso que generen lo sea, ni que
su total definicidn necesariamente de Tugar a un proceso no aleatorio.

E1 amplio desarrollo técnico, especialmente en computacidn
ha permitido la implantacidn de algoritmos cada vez mids complicados.
Sin embargo, es deseable dada la capacidad finita de un computador y
su uso mas frecuente en todas Tas dreas, que los algoritmos utilizados
sean eficientes.

A continuacidn se presentan dos conceptos, que original-
mente fueron creados en el estudio de sucesiones, y son utilizados en
la evaluacidn de eficiencia de algoritmos.

Se mencionan estos dos debido a su relacion con el traba-
jo expuesto en esta tesis.

{*) Ver Knuth [ 18 ].

(**) Es entonces cuando se cuestiona todo el aspecto filosgfico de la
existencia de algoritmos para resolver problemas y la posibilidad
de crear un modelo de miquina de Turing para cada uno. Ver [ 26 |.



1.3 DOS CONCEPTOS EN LA EVALUACION DE ALGORITMOS

I.3.1 Notacidn 0 -

Definicidn (*): Dadas dos sucesiones'{an} >0, {bn}‘z 0
¥n se escribe
—- i}
a, = O(bn) (se Tee a, es de orden bn")

Si existe M > 0 tal que an_ﬁ Mbn ¥n

Esta definicion significa que para cada valor de n Ta suce
sion fMb,} constituye una cota superior a {an}u

Este concepto es muy dtil cuando el niimero de operaciones
elementales que necesita un algoritmo para resolver un problema varia
de acuerdo a los datos de entrada en cada caso especifico estando, -
sin embérgo, acotado superiormente por un valor que es funcidn del ta
mafio del problema.

Entendiéndose como "tamafio del problema” a una funcién de
la cardinalidad del conjunto de variables que utiliza el algoritmo.

Ejemplo:

Sea Az (aij) una matriz de tamafio m x m. Se desea cons-
truir otra matriz B = (bij)’ de igual dimensidn, asociada a A median-
te 1a relacidn.

* . .
(*) La Definicidn fue tomada de [ 2 ]y se restringié al caso cuando
{an}.z 0y {b,} >0, que es el que nos interesa.



X : f(aij) sia;;>c

W 1 si aij-f c

SupBngase que en la evaluacidn de f se realizan n operacio
nes elementales, y que no se consideran las acciones de asignacitn ni
comparacion.

Este proceso es de 0(m?) y la cota superior al nimero de

operaciones es nm?2,

Si ademds se conoce que la matriz A es generada de tal ma-
nera que la probabilidad de que una entrada sea mayor que Ta censtante
C es:

Plag;>ct = L Wi = 1,2, .m ¥i= 1,2

J m

Esto implica que Ta variable aleatoria "nimero de entradas

mayores a c" se distribuye binomialmente con media m. En este caso es

posible evaluar el nlmero promedio de operaciones al realizar repetida
mente el proceso: nm.

En Ta prdctica se utilizan el andlisis del peor caso y del

caso promedio para evaluar algoritmos dependiends de las circunstan--
cias del problema,

1.3.2 Orden y Razdn Dé Convérgencia

Definicidn (*): Sea'{rkfzzo una sucesidn que converge a
r*, E1 orden de convergencia de'{rk} es el maximo valor positivo p =
tal que

* . . s
(*) Presupone conocimiento del concepto de convergencia y de limte su
perior de convergencia para sucesiones,
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0 < Timsup  Tke1 = 77
S e T

n

B <o
|rk - r¥| p

g se define como la razbn de convergencia.

Este concepto es ampliamente utilizado en el andlisis numé
rico donde la generalidad de los métodos para hallar la solucidn a un
problema son iterativos y convergen cuando el niimero de iteraciones tien
de a infinito. Aqui los valores obtenidos en cada iteracion pueden ser
vistos bajo el concepto de sucesion,

Ejemplo:

k

Sea 1a sucesion Ty definida como re=a donde O0<acx<l,

que converge a Cero.

Si obtenemos

Tim !ak+] -0 . Tim k!

f¢o0 koo
}ak - O{p aPk

Se observa que p = 1 es el mdximo valor para el cual el 1%-
mite esta acotado. Por lo tanto, esta sucesidn es de orden de conver-
gencia igual a 1 con razdn de convergencia a. (valor del Timite cuando
p=1)

Si la sucesién {rk} converge a r* y

Tim ey =
kvo o o = B<I1
fri = r*|
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se dice que converge linealmente. En el caso extremo cuando B = 0,
la sucesidn converge superlinealmente. De aqui, cualquier sucesidn
cuyo orden de convergencia sea mayor que la unidad, converge super-
linealmente.

I.4 FUNCIONES DE LIPSCHITZ

E1 método de Shubert sirve para resolyer problemas de op-
timizacidn no lineal en una variable. E1 algoritmo requiere que la .fun
cién objetivo cumpla con la propiedad de Lipschitz. A continuacién se
define esta propiedad y algunos resultados relativos.

Se dice que la funcidn f: S& R —s> R" cumple 1a propie
dad de Lipschitz o es una funcidn de Lipschitz si

Para toda X1s%o € S Existe C € R tal que
HE(xg) = Fx) 1] < Cllxq = %5l
En To siguiente se denotard aﬁc(s) como el conjunto de

funciones sobre S que cumplen con la propiedad antes mencionada, dénde
a C se le denomina constante de Lipschitz.

Algunas propiedades que se satisfacen entre funciones de
Lipschitz son las siguientes(*):

(P1) Sea f esﬁ cSeR >Ry
g e.;f ): S& RN = g1 entonces

Para toda a,B e R of +8g Eﬁ@ lale, +|B|c 5)-

(*) Las demostraciones son sencillas, de cualquier forma pueden consul
tarse en [ 8]



12.

(P2) Sea f eéfc(s): S€ R1 —> R! entonces
17 ed (s)

(P3) Sea fed (5):SSR"—>TER"

k

1
g €5fc2(T)= TSR" —> R"  entonces

feoeg aéfc c

172

1Pa) Sea f: SESR™ -> R", $i S es compacto y f e Cl(S) (*), entonces
f eé{c(s) para algin C.

(P5) Sea f, E‘;fc.(-s): SER" —> R", i=1,...,k un conjunto de fun-
ciones de L%pschitz.
Sea f° = max'{fi: i=1,...,k}

fo = min'{fi: i=1,...,k} entonces
f°ejcﬁ) y
fo EAQC(S)

donde C = max {Ci: i=1,...,k}.

I.5 METODOS MAS USUALES PARA RESOLVER EL PROBLEMA DE OPTIMIZACION
NO LINEAL EN UNA VARIABLE.

] ET problema descrito en I.1, cuando se restringe al caso
univariado, parece ser trivial. Se han disefiado diversos métodos para
resolverlo utiiizando propiedades muy variadas de las funciones obje-
tivo, sin embargo ninguno de estos se considera eficiente en todos los
€asos.

(*) Cl(S) denota las funciones cuya primer derivada es continua sobre S.
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Sin observar detenidamente el asunto, parece ser que la
mejor forma de resolver el problema de optimizacién univariado sin
restricciones es analiticamente. Esto es, encontrar los puntos cri-
ticos de la funcifn objetivo mediante los ceros de su derivada (si
la tiene) y analizarlos para deducir cuales de ellos son puntos opti-
mos .

En los problemas que se sucitan en la préctica es muy u--
sual que Ta funcibn objetivo no sea derivable; que su representacion
matemdtica sea muy compleja, y requiera mucho tiempo analizarla; o
bien sea necesario obtener Tos puntos dptimos de un conjunto de pro-
blemas y el trabajo que esto representa puede ser excesivo. Por esta
razén se han ideado métodos que, aprovechando las ventajas del proce-
samiento de informacién en computadoras ayudan a resolver el problema.
Entre los mds sencillos estdn aquelios cuya filosofia es servir de a-
poyo al andlisis matemdtico de la funcidn objetivo. Por ejemplo, si
Ta funcidn es unimodal, el cero de su derivada es fécil de determinar
utilizando métodos como el de Newton-Raphson o Regula Falsi [97]; o
bien quizds sea conveniente estimar la derivada de la funcidn objetivo
mediante aproximaciones sucesivas.

Usualmente en paquetes técriicos de optimizacidn son utili
zados algoritmos cuya eficiencia es reconocida, pero s6lo obtienen
puntos 6ptimos relativos.

Entre los algoritmos de optimizacion local se destacan los
de bisqueda secuencial. Con este nombre se conocen aquellos que gene-
ran una sucesién de puntos, donde 1a obtencién de un nuevo punto de--
pende de los anteriores; ademds teoricamente, la sucesidn converge al
Optimo si el nimero de términcs tiende a infinito.

Entre estos algoritmos estdn la biisqueda por particién
simétrica en dos puntos, método muy sencillo requiriendo unicamente
continuidad en Ta funcifn objetivo; Ta biisqueda Fibonacci, dbnde se
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minimiza el tamafio del intervalo de incertidumbre dependiendo de Ta
tolerancia al ervor y de la cantidad de evaluaciones de la funcidn

fijadas de antemano; o bien la bisqueda de Ta razdn dorada, cuya efi
ciencia es un poco menor al anterior, pero mas sencillo de implantar.

E1 problema de optimizacién en una linea se complica cuan
do se desea encontrar el punto Gptimo global en un intervalo. Se han
disefiado técnicas diversas, entre ellas cabe mencionar a la mis ele-
mental, conocida como grid search cuya idea es evaluar la funcidn en
puntos equidistantes en el intervalo de andlisis y Ta estimacidn del
6ptimo se obtiene con Ta maxima evaluacidn de la funcidn obtenida.

Si ademds la funcién cumple la propiedad de Lipschitz, esto da la
distancia necesaria entre los puntos para obtener un error no mayor
que una tolerancia predeterminada] 10 ].

Entre Tos algoritmos de blsqueda secuencial para optimi-
zaci6n global estdn el de Shubert, que serd descrito en el siguiente
capitulo con mis detalle por ser el tema fundamental de esta tesis;
y el de Evtushenko [ 107], que al fgual que el anterior explota la
propiedad de Lipschitz de 1a funcién objetivo.

Los métodos probabilfisticos, por lo general no exigen mu
chas propiedades en la funcidn analizada. E1 criterio de este tipo
de algoritmos es generar una muestra aleatoria de puntos del dominio
de la funcidn objetivo, que permite hallar un intervaio donde con
una determinada probabilidad se localiza el 6ptimo. Ademds se garan-
tiza que dicha probabilidad tiende a uno al incrementar el tamafio de
la muestra.

La desventaja de este tipo de métodos es la incertidumbre
en Tos resultados al verse como una probabilidad. Entre los autores
que han trabajado en esta drea es posible mencionar a R, Wets - F.
Solfs ["287], Boender et al [ 4 | o Chichinadze [ 10 | entre otros.
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La metodologia del andlisis de intervalos aplicada a pro-
blemas de optimizacion global parece dar buenos resultados, sin embar
go exige que la funcidn sea doblemente derivable. En[ 15 | Hansen pre
vee presentar posteriormente el método modificado para tratar una cla
se mas general de funciones. E1 procedimiento de esta metodologfa es
descartar subintervalos, para hacer mis pequefia la regidn de incerti-
dumbre, analizdndola mds detalladamente hasta obtener intervalos-solu
cidn.

Para terminar con este breve resumen :de métodos de opti-
mizacidn global, es conveniente citar los de Branin [ 7 | , Goldstein
y Price [:13:] vy muy particularmente el de Velasco-Levy y Montalvo
[277]. Estos métodos han sido disefiados para resolver problemas de
varias variables y frecuentemente son muy ineficientes cuando se par
ticularizan al caso univariado, E1 método de Velasco-Levy y Montalve
quizds pudiera aplicarse con éxito a este caso, aunque los resultados
reportados en [ 27 | no son muy prometedores.



CAPITULO TI1

EL ALGORITMO DE SHUBERT

En este capitulo se presenta el algoritmo de Shubert en
su descripcidn original, asi como los rasgos mas caracteristicos de
su desarrollo.

Este algoritmo fue disefiado para resolver el problema de
optimizacién global en una variable, requiriendo unicamente que la
funcidn objetivo cumpla con 1a propiedad de Lipschitz y que la cons-
tante que la determina sea conocida.

ET algoritmo 1o describié Bruno 0. Shubert originalmente
[257] de la siguiente forma

Sea Ted (S): = [ab]C R —5 &

Sea ¢ el valor méximo que toma ¥ en S, y ¢ el conjunto de
abscisas donde T alcanza el Optimo, esto es

¢ = max f(x)
Xes
o ="{x: x e S, F(x)=¢}

16.
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Se define recursivamente la secuencia de puntos

XgoXysXos - en S como Sigue
Xy € S
Xpe1 tal que Fn(xn+1) = Mn (1)
donde M = max F_(x) (2)
n n
Xe$S
y Fo{x) = min  {f(x) + CIx-xyi} (3)
k=0,1,..,n N

Shubert demuestra que si n tiende a infinito, f(xn) y Mn
tienden ambas a ¢; que el igg iX“an tiende a cero y que ademds el
método converge en el peor caso aritméticamente, estc es, X; es
0(1/n). Esto sucede cuando la funcidn objetive es una constante.

La idea fundamental del algoritmo es acotar superiormente
la curva representada por la funcidn objetivo, mediante una funcidn 1i
neal por pedazos. Esta funcidn lineal por pedazos cambia en cada ite-
racion y estd descrita por la relacidn (3).

E1 método establece que

Fi(x) > F1+l(x) > F(x) Para todo xe[ a,b ] (4)

y que la sucesidn de puntos maximos {Mn} de Fn(x) converge al valor
maximo de f(x) conforme n tiende a infinito.

Para probar que (4) se satisface, obsérvese en primer lu-
gar que Tos minimos Tocales de Fn(x) se ubican en los puntos x;:i=1,.,n,
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en donde se ha evaluado la funcién objetivo y que Fn(xi) = f(xi)
para i = 1,...,n. Ademds obsérvese que para cualquier otro punto
xe [a,b ] se tiene que

| Fex) - f(xi)l <Cx - Xi' Para toda 9.

y por 1o tanto

f(x) € flx;) + € |x - x;|  Para toda i.

y consecuentemente

flx) ¢ min {f(xy) + € Ix ~ x;{} = F (x).
i=1,..,.n

La Fig. I1.1 representa un ejemplo de las primeras cinco
iteraciones del algoritmo. Las funciones Fi(x): i=0,..,3 se grafican
con linea punteada y F4(x) con linea continua. Adem@s se sefialan Jos
puntos Mi: i=0,..,4 y la secuencia X;: i=1,..,5.

Existen varias maneras de tener totalmente definida una
funcion Tineal por pedazos. En el caso de Fn(x) Ta situacibn es sim-
ple pues el valor de la pendiente de cada segmento de recta es el
mismo sG6lo que alternando su signo. Para manipular esta funcidn lineal
por pedazos conviene representaria por el conjunto de puntos Dn donde
posee maximos relativos, esto es

D, = {(ty,z9): (ti’zi) € Fn(x) y Existe & > 0 tal que
(tiszg) > F(x) sié>|ty - x| > 0}

De esta forma, tomando el max z;: i=1,...,n se obtiene

el valor M, mencionado en (2).
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Esta representacion de Fn(x) es conveniente ya que pode-

mos construir facilmente D y asT representar Fn+1’ de 1a siguien

nt+l?
e manera:

Sea X .1 =t donde k es tal que z = M,» entonces Dpt1

se obtiene descartando el punto (tk,zk) de Dn y afiadiendo dos nuevos
puntos (tn+1’zn+1)’ (tn+2’zn+2) provenientes de las intersecciones
de las rectas

<
[

= cx-t,) + 7, con y = ~elx-ty) + fxy)

<
|

= —c(x-tk) * oz con

~<
[

c(x-tk) + f(xk)

respectivamente. Es fdcil demostrar que

o
]

i1 T B 7 7 Ty
2 ¢

n+? = tk + Zk - f(Xk)

2 ¢

Znel = Zpap T Z t T
2

En la practica el algoritmo termina cuando
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donde ¢ = max {f(xk)}
k=0,..,n

y 'e' es un valor pequefio que denota una tolerancia al error permitido.

Cuando e1 algoritmo termina, queda un subconjunto de puntos
Dﬁ tal que

Dn 2 Dn = {(tj,zj): (tj,zj) €D, s ¢, <3¢ Mn}.

Si se intersecta la recta y = ¢n con

y = c(x=ts) + z

. = ~c{x-t,) + z,
j 3 y y = ~cl{x-ty) + 2z

J
donde (tj,zj) € bg, esto genera un conjunto de subintervalos de 1a
forma

. - 7. - . o7 saZs '
tJ Z by > tJ 25 + b, con (tJ,zJ) € Dn

C [«

a 10s cuales Shubert 1lama intervalos de incertidumbre. Es claro por
construccién, que el Gptimo global debe estar en algunos de estos in
tervalos. Shubert prueba que cuando n tiende a infinito 1a unidn de
estos intervalos tiende a 9.

Lo que Shubert propone es agrupar estos intervalos si la
distancia que 1os separa es menor a una tolerancia pequefia. Obtenien-
do de esta forma intervalos mds grandes, pero un ndmero menor de ellos,
To cual facilita el andlisis de los resultados.

E1 siguiente es un resumen del método de Shubert suficien-
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temente conciso como para ser programado en un computador:

Pardmetros de entrada

S = ["a,b_] = intervalo de andlisis de la funcidn objetivo.
Xg= semilla con la que inicia el algoritmo. a < Xg <b
f = funcibn objetivo, y su constante de Lipschitz C.

e = valor pequefio de tolerancia al error en la estimacidn
del valor miximo de la funcidn objetivo.

¢ = valor pequefio de tolerancia al agrupar los intervalos
de incertidumbre.

(1) i=0
(2) Filx) = _min {Fx ) + € |x - x|}
k=0,..,1
(3) My = max Fi(x)
xe$
(4) ¢; = max f(xk)
k=0,..,1
(5) Si My - b4 ir a (9)
LIS & SR
%
(6) Xis1 = Xy tal que F (xm) = M,
(7) i=q+1
(8) ir a (2)
(9) Obtener los intervalos 1j = tj - zj-¢n , tj + zj-¢n
tal que Ogjsn o <z .M ¢ ¢
q sy n<Z;¥ -
(10) Ordenar Ij tal que tj_*_1 > tj Para toda j.
(11) Revisar Ij Para toda j, y si tj+1' Zj+1'¢i -tj—zj—¢1

t Tt | <¢



crear el nuevo intervalo

Valores de salida

]

¢i méxima evaluacion de la funcibn objetivo.

x, = abscisa dbnde la funcidn tomd el valor by -

Ij Para toda j = intervalos de incertidumbre.

23.



CAPITULO TIITI

IMPLANTACION DEL ALGORITMO DE SHUBERT

ITI.1 ESTRUCTURAS DE DATOS UTILIZADAS

E1 algoritmo de Shubert ya ha sido programado anteriormen
te(*). Sin embargo la idea de efectuar una nueva implantacién surgid
al observar que existe una estructura de datos, conocida como heap,
con propiedades interesantes y que se adapta muy bien a la filosofia
de este algoritmo.

Para l1a descripcion de la implantacidn realizada es nece-
sario definir algunos conceptos bdsicos relacionados con el tema. En
To que sigue se presupone que el lector estd familiarizado con Tos
conceptos elementales de listas, colas, pilas y arreglos en el estu-
dio de estructuras de datos en el proceso de informacidn en computa-
doras (**)

(*) Teniendo como objetivo el método en si [ 25 | y como herramienta
en otro estudio [ 8 |

(**) Todos estos conceptos se definen en cualquier 1ibro.de estructu-
ras de datos en el disefio de algoritmos computacionales, ver por
ejemplo[ 1] o [187].

24,
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IIT.1.1 Arboles. Conceptos Relacionados (*)

Se le 1lama Grafica G a una terna ordenada
6= (V(G), A(G), ¥;)

que consiste de un conjunto no vacio de vértices o nodos V(G), un con
junto de aristas o arcos A(G), disjunto del conjunto Y(G), y una fun-
cion de incidencia WG que le asocia a cada elemento de A(G) dos ele-
mentos (no necesariamente distintos) de V(G).

Sean V(@) =‘{v1,v2,...,vn}
A(G) ='{a1,a2,...,am}

Usualmente WG se describe como un conjunto de ternas

(V-i

vértices Vi Y Y donde en el primer caso se concede importancia al

a3 vk) 0 pares (Vi Vk) que especifican la asociacidn entre los

arco que Tos relaciona. En 1o que sigue se utilizard la segunda nomen
clatura.

Se diferencia arco de arista entendiendo que el primero
Meva implicita una direccidn, esto es, el par o terna que lo definen
estdn ordenados.

$1 existe en ¥ una secuencia (vlvz),(v2v3),...,(yk_lvk)

se dice que G tiene un camino de vy a v de longitud k-1.

Ciclo es un camino cuyos vértices inicial y final son el
mismo, ademds los vértices y aristas interiores son distintos.

(*) Se exponen sbélo los conceptos que se consideran necesarios para
co??re?fer los temas posteriores. Para mayor informacién ver [ 5
o | 18 |.
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Grdafica Aciclica es aquella que no posee ningin ciclo.

Grafica Conexa es aquella en 1a que para todo par de sus vértices
existe al menos un camino.

Con los conceptos anteriores es posible definir Arbol
como una grafica aciclica conexa.

A continuacidn se presentan conceptos que se refieren a
relaciones entre nodos de drboles.

Dado un arbol A y un nodo especifico r € V(A); que 1la-
maremos la rafz de A, podemos orientar A de forma tal que para cada
nodo v exista a lo mds un arco en A de la forma (vivj) ¥y que no exis
ta ninguno de Ta forma (vkr). A1 drbol A con tal orientacidn le 1la-
maremos un drbol enraizado en vr. En lo que sigue s6lo se considerardn
drboles enrafzados.

Si existe en A el arco (Vi’vj)’ v; el el padre de vy Y

. COn V., V. €S

vj es un hijo de v.. Si existe un camino que una v; 50 Vi

1

ascendiente de vj, Yy v; es descendiente de v

J i

Hoja es un nodo sin descendientes

Arbol Binario es aquel donde cada vértice tiene a lo mas
dos hijos. Si ademds estos hijos tienen una etiqueta que los identifi
ca, se les 1lama hijo jzquierdo y derecho respectivamente. En todo
drbol binario etiquetado es posible definir para cada vértice Vi un
subdrbol (posiblemente vacid) izquierdo y otro derecho, cuyas rafces
son respectivamente los nodos hijos izquierdo y derecho de V-

Dos casos particulares de drboles binarios fueron utili-
zados en la implantacidn del algoritmo de Shubert. Antes de describir
Tos conviene mencionar que en la informacidn representada por los vér-
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tices de los arboles existe una relacidn de orden, esto es

Se dice que existe un orden parcial (4 ) entre Tos elementos de
un conjunto S si satisfacen las siguientes propiedades
Sean X,y,z € §

i) si x4y, y4z entonces x4 z
ii) si xsAy, y 4+ X entonces x =y
i) x g x

Ta notacidn x 4 y se lee x precede o es equivalente a y. Y x <y sig
nifica x precede estrictamente a y.

Un orden total en S es un orden parcial que puede ser estable
cido para cualquier par de elementos de S.

ej:
Si se considera en la Fig. III.1 que la relacidn a, £ a; se

expresa como a; ——> aj, la figura II1.1 (a) representa un orden par

cial y I11.1 (b) un orden total. Como se observa (b) implica (a) y no
inversamente.

a3 3
35/ \as / g
j af/ l %2 X
ae/ 3
(a) (b)

Fig. III.1
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111.1.2 Arbol Binario en Inorder

Un &rbol binarioc en inorder es un arbol binario A para el
cual se ha definido un orden total en los nodos del mismo y que puede
describirse como sigue:

(1) Sean u,v £ V(A)

U4 v <==>Existe un subdrbol de A con raiz p tal que se da

uno de los tres casos
i) u=py v estd en el subdrbol derecho de p 6

ii) v=p y u estd en el subdrbol izquierdo de p &

ii1) u estd en el subarbol izquierdo de p y v en el
derecho.

Los nodos de un &drbol con esta estructura se pueden reco-
rrer en orden creciente mediante el siguiente algoritmo que se define
recursivamente

Recorrido en In . order

- Se recorre en inorder el subdrbol izquierdo de la raiz.
- Se visita 1a rafz.
- Se recorre en inorder el subdrbol derecho de 1a raiz.

La importancia de esta estructura en computacidn radica en
el hecho de que sirve para ordenar (es decir listar de acuerdo a un
orden) un conjunto de elementos. La idea bdsica es construir un drbol
binario donde cada nodo representa un elemento del conjunto y el orden
entre estos satisface la estructura mencionada en (1). Teniendo el
drbol de esta manera, basta con recorrerlo en inorder para tener orde-
nado el conjunto.
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I11.1.3 Estructura Heap

Un Heap es un drbol binario H para el cual se define un
orden parcial entre sus nodos de la siguiente manera:

(2) Sean u,v € V(H), si v es descendiente de u ==> u & v.

En la practica, por facilidad de manejo se construye el
heap etiquetando sus vértices con los niimeros naturales de la siguien

te manera

(3) i) la rafz del drbol tiene como etiqueta al 1.

ii) para todo nodo del arbol con etiqueta ™i" su hijo izquier
do tiene como etiqueta a "2i" y el derecho a "2i + 1.

uan

ii1) S1 existe la etiqueta "j" existen todas las etiquetas "i
tal que i <j, i,j¢e N

La importancia de esta estructura consiste en que si se
representa un conjunto ordenado S mediante el heap H, se tiene en la
raiz de H al mayor elemento de S. Ademéds el heap etiquetado como se
describe en (3) es muy fédcil de manejar en memoria de una computadora
cuando la etiqueta de un vértice representa Ta posiciSn en un arreglo

(ver ej. en Fig. I111.2)

Ali]
15
8
13
i
6
10

11
5

4

OFO0 [~ [OY OB QO[N] 4= [ =te

Ejemplo de un heap con Representacidon del heap adjun-

9 vértices. to en un arreglo de 9 posicio-

Fig. I1I11.2 nes.
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En la implantacidon de la metodologia de Shubert, se utili
za un heap en el cual se cambia el va]or de la raiz y se afiade un ﬂu3
vo nodo al final en cada iteracidn. Por ‘esta razon es necesario veri-
ficar que se sigue manteniendo Ta estructura heap, y ésto es sencillo
con 1os siguientes algoritmos:

- Nuevo valor en la raiz

1) i=1

2) Se compara A[i] con A[2i] y A[2i+1], si es menor que al-
guno de ellos se intercambia con el mayor. En caso con-
trario termina.

3) Si AT1] se intercambid con A[2i]entonces i = 2i. En caso
contrario i = 2i+1

4) dir a (2).

- insercién de un nodo al final del arreglo en la posicion nt+l

1) 1= |nt1/2] (%)

2) Se compara A[i] con A[21} y A[2i+1], si es menor que algu
no de ellos se intercambia con el mayor. En caso contra-
rio termina.

3) 1= 142

4} dira (2).

Como se observa la inica diferencia entre estos dos algo-
ritmos es que el primero revisa a los descendientes de la raiz y el
segundo a los ascendientes del G1timo nodo.

(*) |x! significa el méximo entero inferior a x.



31.

111.2 DESCRIPCION DE LA IMPLANTACION DEL ALGORITMO DE SHUBERT (*)

Para facilitar la descripcidn de la implantacidn del al
goritmo de Shubert, ésta se dividié en 8 etapas

1) Utilizacidn del heap

2) Inicializacidén del algoritmo

3) Generacidn de nuevos nodos

4} Conservacidn del heap

5) Estadisticas del heap

6) Seleccidn de intervalos de incertidumbre
7) Criterios de Terminacidn

8) Impresidn de resultados

En To que sigue de este capitulo se describird cada etapa.

I11.2.1 Utilizacidn del heap

La estructura heap se utiliz6 para almacenar al conjun-
to de puntos Dy mencionado en la descripcidn del algoritmo de Shubert.
Los valores z; fueron utilizados para establecer el orden entre los
nodos del arbol binario. De esta manera, si se preserva la estructu-
ra heap en cada iteracién del algoritmo, la rafz contendrd al valor
'Mn‘ ya descrito.

En el algoritmo de Shubert, al comenzar la n+l ésima
iteracidn, Se generan dos nuevos puntos (tn+1,zn+1), (tn+2’zn+2)'
Anadiéndolos en el heap con los almacenados anteriormente, se lo-
gra la representacidn de Ta nueva funcién 1ineal por pedazos Fn+1(x).

(*) En esta seccidn se utilizardn conceptos y nomenclatura definidos
anteriormente en este trabajo.
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Para almacenarlos se utilizaron las propiedades de gue
Zo41 = Zpeo Y de que tn+1’ tn+2 son contiguos al ordenar creciente
mente ti: i=1,...,n+2. Debido a esto ambos puntos pueden ocupar un
s6lo nodo del heap ¥ su representacidon en un arreglo s6lo requiere
tres posiciones:

Y[i] = 2031 % Zaeo
XL =t
0[] =t ,,

A los valores contenidos en la i-ésima posicion de los
arreglos XI, XD se Tes 1lama abscisa izquierda y derecha respectiva
mente del i-ésimo nodo.

111.2.2 1Inicializacidn del Algoritmo

En la seccidn anterior se menciona que en cada nueva
iteraci6n del algoritmo se generan dos nuevos puntos para definir
a la siguiente funcidn Tineal por pedazos. Estos puntos se carac-
terizan por ser iguales en su ordenada, por 1o cual es posible re-
presentartos mediante un séio nodo en el heap.

Sin embargo, esta propiedad no se satisface al inicio
del algoritmo (Ver Fig. III.3 {a), (b) ). Debido a esto, en la implan
tacion l1a primera iteracidn consistid en dos pasos para dejar Ta fun
cidén Tineal por pedazos representada mediante dos nodos del heap, ca
da uno con su respectiva abscisa izquierda y derecha.

Es obvio que los puntos generados en el paso 1 de la
primera iteracidn se obtienen mediante las siguientes relaciones

XT|2} = cb + F(b) + exg - F(xg)

2cC
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Paso 1. . <
YT [ ]+
YT 27

) -} } +

a xT(2] X, xT[1] b

(a)
Paso 2.

v
YT

3

2 XIE) xofa] () X1{2] XD[ 27 b

Fig. I11.3



YT[1] = cb + F(b) - cxg = Fxg)
2c

XT[2] = cxg + fxg) + ca - f(a)
2

YT[2] = cxg + Flxg) - ca + F(a)

2

Ponde c = constante de Lipschitz

a,b = cotas del intervalo de analisis
Xy = punto inicial del algoritmo
f(x) = valor de la evaluacién de la funcidn objetivo en x.

Los resultados de estas re?acibnes se representaron en
los arreglos XT{i], YT[{], i=1,2. GQueriendo expresar con la termina
cién 'T' que unicamente son utiiizados en el paso 1 de la primera”
iteracién y por tanto temporales.

A partir de XT, YT se obtienen los puntos del paso 2
de Ta primera iteracidn mediante las siguientes relaciones

XI[3] = 2c XT{j] - YT[J] + FXT[5])

J=1,2
2c

XD[4] = 2¢ XT[3] + YT[i] + F(XT[]) P
2¢c

Y[3] = FOxT[3]) +  YT{i] - F(XT[5]) ji=1,2

2

Estas i1timas formulas son las utilizadas a partir de
la siguiente iteracidn para generar un nuevo nodo del heap.

34.
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111.2.3 Generacién de Nuevos Nodos

E1 proceso que se describe en esta seccidn supone que”
los arreglos Y, XI, XD mantienen la estructura heap con el orden
establecido por los valores almacenados en Y[1]. Con esto, en cada
iteracién Y[I] contiene al valor 'M 'y XI[1], XD[I] las dos absci
sas donde la funcidn Tineal por pedazos alcanza dicho valor.

Por generacidn de nuevos nodos deberd entenderse el
cdlculo de Tos nuevos puntos que definen a la nueva funcidn lineal
por pedazos en cada iteracidn. Como ya se ha visto, esta funcidn
en la j-ésima iteracidon se define mediante el conjunto Dj, y en
la siguiente iteracidn el conjunto Dj+1 se obtiene como

Dj’l']. = {('t'i’zi): ('t'i’zi) €®J ] Nj'l‘].)} _V{(tk’zk)}

Donde

N = {(tj,zj): tj=tkf_zk-f(xk), z-=zk+f(xk)}

J
2c 2

3+

y k' es tal que z, = Mj.

Operativamente, desde la segunda iteracidn existen al
menos dos puntos (tk,zk), pero puede suceder que existan mds. En es
te caso se toma algin par de ellos (por comodidad los gque se repre-
sentan en la raiz del heap), y en la siguiente iteracién otros dos,etc.

En Tla implantacidn realizada, se substituye la rafz por
el mayor (en su ordenada) de 1os nuevos puntos y el menor se afiade
al final del arreglo que representa al heap. Ademds se deja la op-
cion al usuario para que se descarte al menor de 1oS nuevos puntos
si su ordenada es menor al mdximo valor alcanzado en las evaluaciones
de Ta funcidn objetivo.
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111.2.4 Conservacidén del Heap

En Ta implantacidn del algoritmo de Shubert, como fue
mencionado en la seccidn anterior, los vértices nuevos gue Se gene-
ran en cada iteracion se almacenan uno en la raiz y el otro al final
del drbol. Con esto, todos los demds nodos conservan la estructura
heap y sdlo es necesario reacomodar los dos nuevos vértices.

En la implantacidon existe una subrutina que realiza
este reacomodamiento (ver apéndice B) basada en los algoritmos pre-
sentados en la seccidn III.1.3. S6lo necesita un parametro de en-
trada que Te indica si debe revisar los descendientes de 1a raiz o
los ascendientes del ultimo vértice.

111.2.5 Estadisticas del Heap

En Ta planeacidn de 1a implantacidn por realizar, se
pensd que la cantidad de nodos que forman el heap frecuentemente
seria lo suficientemente grénde como para hacer ineficiente su ma-
nejo. Ante este problema se comenzé a buscar un criterio mediante
el cual en la implantacidn se decidiera si era necesario hacer una
clasificacion de los nodos y desechar los que fuesen menores al valor
maximo alcanzado en 1as evaluaciones anteriores de la funcion objetivo.

Al trabajar en esta idea se elabordé una subrutina que
obtiene Ta media , varianza y desviacidn estdndar de los va]orés
almacenados en el heap. Sin embargo al realizar las pruebas de la
implantacidn efectuada, se observd que era muy dificil encontrar en
la practica un tipo deﬁproblema que justificase hacer la clasifica-
cién (en los problemas resueltos, el &rbol no alcanzé los 300 nodos).
Tampoco se creyd conveniente ' desechar esta subrutina, pues las es-



tadisticas que genera podrian ser utilizadas con otro objetivo (por
ejemplo evaluar la eficiencia del algoritmo). (*)

I1I1.2.6 Seleccidon de Intervalos de Incertiduibre

Al terminar el algoritmo en la n-ésima iteracidn, queda

un subconjunto Dﬁ de Dn donde
o= tesZs ) < z. <
D, = D {(tysz5): ¢, <25 <M}

Y es a partir de estos puntos como se generan los inter
valos de incertidumbre descritos anteriormente. Para obtener estos
intervalos se ordenan crecientemente los puntos (ti’zi) € Dﬁ respec
to al valor t;. Este ordenamiento se hace mediante el procedimien-
to que se conoce como sort bianrio, utilizando apuntadores para ha-
cer mas eficiente al algoritmo.

Este proceso se basa en la construccion de un arbol bi
nario donde el subarbol izquierdo de todo vértice contiene valores
menores a este vértice, y el derecho, mayores. De esta forma al
recorrer el drbol en inorder se tienen los valores ordenados cre-
cientemente.

Ya teniendo las abscisas de Tos puntos que componen D;
ordenadas crecientemente, se obtienen los intervalos correspondien-
tes. Si estos distan en menos de una distancia 'S’ se unen formando
un sdlo intervalo.

(*) Si no se desea en el algoritmo, basta con quitar la subrutina
"ESTADS' y el &rea comin 'MEDVAR' (ver apéndice B), sin que se
altere el proceso normal.

37.
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[11.2.7 Criterios de Terminacién

En 1a implantacién realizada, el algoritmo termina por
alguna de las siguientes razones

i) Cuando el erroy relativo real al estimar el miximo es menor
a una tolerancia '€' pequefia y predeterminada, esto es

ii) Cuando el algoritmo alcanza un nimero miximo de iteracio-
nes permitidas.

ii1) Si se han utilizado todas las posiciones del arreglo que
representa al heap y ya no existe lugar donde insertar -
nuevos puntos.
nota: Si esto ocurre y se desea continuar el algoritmo
deberd modificarse 1a dimensidn del arregio, defi
nida por el pardmetro 'NMAX' en las subrutinas.
(ver listados en apéndice B)

iv) Si en algin momento M, < by, - Esto indica un error en la
estimacidn de la constante de Lipschitz para la funcidn
objetivo.

111.2.8 Impresion de Resultados

En Ta implantacién, se permite al usuario elegir la
impresidn mediante el valor de una variable de entrada.

Los resultados de un problema ejempio presentados en
las siguientes pdginas contienen 1a mixima impresién. Los nimeros
entre 1laves { } indican la impresién por cada valor de la varia-
ble de entrada 'IIMP'. (ver apéndice A).



Si IIMP =

No hay impresién.

Escribe un encabezado con los datos proporcionados
por el usuario y la abscisa y ordenada de la mayor
evaluaci6n de la funcidén objetivo.

Impresién (1) mds Jos intervalos de incertidumbre.
Impresion (2) mds el heap y estadisticas finales.

Impresidn {2), ademds en cada iteracidn los nodos
nuevos, valor mdximo, la diferencia relativa en la
evaluacidn del error, y la evaluacidn de la funcidn

39.

objetivo en las nuevas abscisas izquierda y derecha.

Impresion {3) v (4).



#%%  ALGORITMO DE SHUBERT PARA OPTIMIZACION GLOBAL 2%

INTERVALO CONSIDERADO 4 L00u000, S5UL.0702480)
PUNTO INICIAL 25.LLN3 1
CONSTANTE DE LIPSCHITZ 17.500343¢0
ERROR MAXIMO PERMITIDO EPSFUN SUliSLIE
ERROR MAXIMO PERWITIDO EPSINT JG5PCIL
NUMERO MAXIMO DE ITERACIONES S
TIPO DE IMPRESION S
PARAMETRC IDESC 1
PARAMETRO IESTD i
ITERACION NUMERO 1 NUMERO DE NODOS DLt ARBOL 2
NODO(S) GENERADO(S?
VALOR ABSCISA 1ZQ ABSCISA DER
335,509174 3.020554 16.201468
3231.151536 32.978118 46,309421
VALORES DE LA FUNCION EVALUADA
IZQUIERDO= 260, 048382 DERECHOZ - 196.024927
MAXIMOSEX,F(X)1= ¢ 3.020554, 26U3.048382) eosfl)
NODO MAXIMO=Y (1}= 297.778778 . seel?)
DIFERENCIAZ(2)=¢1)= 75 460793 DIFERENCIA RELATIYAZ DIFERENCIA/Z(1) = +26018C
ITERACION NUMERO 2 NUMERO DE NODOS DEL ARBOL 3
NODO(S) GENERADO(S)
YALOR : ABSCISA 12Q ABSCISA DER
297.778778 ' 864531 5.176577
265.767952 12.2162C3 20.186732
WVALORES DE LA FUNCION EVALUADA -
IZQUIERDO= 1870972805 DERECHO= 233,L27548
MAXIMOZE(X,FIX)IZ ¢ 3,020554, 260.048382) eesll)
NODO HMAXIMOZY(i}= 277.089741 cesl2)

DIFERENCIAZ(2}-(1)= 61.103554 DIFERENCIA RELATIVAZ DIFERENCIA/C1} = 2238970

{1}

{4}

0%



CAPITULO IV

EJEMPLOS, APLICACIONES Y CONCLUSIONES

IV.1 EJEMPLOS Y APLICACICNES

La optimizacién en una linea puede tener gran variedad de
aplicaciones. Ademds de Tos ejemplos que posteriormente se presentan
es posible encontrar casos como 1os siguientes:

~ Hallar estimadores de maxima verosimilitud o minima y® para u-
na familia de distribuciones uniparamétricas. A

- En To que se denomina programacidén paraméirica, donde para ca-
da valor de un parémetro se resuelve un problema dado de programacion
lineal, vy se desea hallar el valor del pardmetro que optimice a esa
familia de problemas.

- En algoritmos para resolver problemas multivariados, donde se
selecciona una direccidn y sobre &sta se busca un éptimo, ya sea local

[197] o globat | 37].

Los ejemplos que se presentan en este capitulo se selec-
cionaron con el fin de probar y evaluar la implantacidn realjzada pa-
ra el algoritmo de Shubert. Esta seleccifn se hizo buscando diversi-
dad en el compertamiento de las funciones objetivo.

En todas las pruebas, optimizar ia funcibn analiticamente

seria un problema complejo o largo, ademds las constantes de Lipschitz
respectivas no presentan problemas para calcularse.

42,
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A continuacidn se describen las funciones utilizadas, se
anexan graficas de las mismas y tablas con los resultados obtenidos.
Cada ejemplo se ejecutd con varias opciones en Tos pardmetros de en-
trada, los resultados que aqui se presentan se obtuvieron con los
mds adecuados para cada problema.

IV.1.1 Ejemplo 1

Este se refiere al problema considerado en el articulo de
Shubert [ 257]. Se desea

5
max z = max £ k sen{{k+1)x + k)
k=1

en el intervalo -10g % < 10
lLa Fig. IV.1 muestra el comportamiento de esta funcidn.
Como es sabido, la constante de Lipschitz puede ser eva-
luada como el valor mdximo que toma la derivada de la funcidn objeti-

vo en el intervalo considerado, por 1o que

%;(Z“ = kélk {cos [ (k+1) x + k) (k+1) (1.1)

ademds

-1 scos[ (k+1) x + k g 1 Para todo x y k.

y como el producto k (k+1) es positivo para todos 1os sumandos de
(1.1), acotando superiormente la derivada se tiene que
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siendo este valor 1a constante de Lipschitz adoptada.

45,

] En este ejemplo se fijd una tolerancia al error permiti
do muy pequefia con el objeto de que el método finalizara al alcanzar
222 iteraciones. Esto se hizo para comparar los resultados con los
que obtuvo Shubert con el mismo nimero de evaluaciones de la funcién.

Los resultados obtenidos son los mismes que menciona Shu
bert, a excepcidn que &1 considera dos miximos absolutes, siendo tres

como corrige Hansen en [[15].

Los resultados se muestran en la tabla IV.1

wxx  ALGORITHD OE SHUBERT PARA OFTIMIZACICN GLUBAL

INTEPVALO CONSTLERADC ( -1¢.020c20, 13.002C02}
PUNTO INICIAL - « 720000
CONSTANTE DE LIFSCHIT?Z 70.C00LG00
FRROP MAXIMC FERMITIDG EPSFUN L09Ta01
FRROP VAXIME PERMITIOO EPSINT : «C505CG
NUMERO MAXIMO DE ITERACICNES 222
TIPO0 DF IMPRFSTON J

PARAMETRO IOFSC
PARAMETRO IESTP -

TERMTNA PGR ALCAMZAP EL ANUVERD MAXTFO CE ITERLCICNES
INTEPVALO(S) JONDE SF O LOCALIZA(N) EL(LCS) CPTIMGLS)

t -£.795736, ~6.7595435)

¢ ~.512871, - 4256113)
{ 5774322, S.336109)

PUNTO DU LA ™Y Ivd EVALURACION IF LA FU.CTOM QedTIN,

£t 22 ITZnaCIeNge { LTV TR,

2.0

1147

b 5]

TABLA IV.1
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IV.1.2 Ejemplo 2

E1 problema se describe de 1a siguiente manera:

Dado un subconjunto A = {al, Qs rees am} de R"™ y un segmento de
recta & en Rn, encontrar un punto x° en £ tal que maximice la distan
cia al punto mads cercano de A. La Fig. IV.2.1 muestra una instancia
de este problema cuando n=2.

&
a, ag
a -3
1
’éo 2
210
dg
aa 5‘5
4 Ky
216 .
o8y
Fig. 1v.2.1

E1 problema es entonces max z, donde

z= wmin {||x - a;]] 1 xe &, a;e A}
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E1 caso cuando n = 2 puede representar al problema de ha-
11ar la localizacidn, en una calle o carretera, mas lejana del punto
mas cercano de A. FEsto puede tener importancia si A es un conjunto
de puntos indeseables (con exceso de ruido, contaminacidn, etc.).

En el caso tratado se considero”

i) & = {(t,0): 0 ¢t g 50}
ii) A1 conjunto A como se muestra en la columna (2) de la tabla
IV.2.1; la cardinalidad de A es 10.

La consideracién i) siempre es posible obtenerla transla-
dando y/o rotando el espacio original.

(1) (2) * (3) (4)

i a.i = (a.il,a,iz) t=0 t =50
1 { 0,2 ) 0.00 2.00
2 ( 5.7 ) -1.16 1.98
3 (10,3 ) -1.92 1.99
4 ( 20,-10) ~1.79 1.90
5 ( 24,-8) -1.90 1.91
6 ( 29,-12) -1.85 1.74
7 { 35,-15) -1.84 1.41
8 (44,4 ) -1.99 1.66
9 (47,-5) ~1.99 1.03
10 { 53,-2 ) -2.00 --

TABLA IV.2.1

Asi entonces, con las caracteristicas i), ii) el proble-
ma se define como max z, donde
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z = min Z
i=1,..,10
V/ 2 2
con oz = (a;97t) + ay, (2.1)

La relacién anterior define, para cada i, una hipérbola
con eje focal perpendicular a las abscisas y vértices en (ail’aiz)’
(ail,;aiz). Para nuestro caso nos interesa sGlo la rafz positiva de
(2.1) pues es la dnica que tiene significado real.

En los puntos de Ta curva descrita, el valor absoluto de
la pendiente se incrementa en funcién directa de la distancia al vér-
tice. Por esta razén, para encontrar la constante de Lipschitz, se
tomd el miximo valor absoluto de las evaluaciones de Tas derivadas

dz, 2 (t - a;.)
1 . il i=1,...,10

at J(tayp) + (agp)

en los puntos t = 0, t = 50. (Ver columnas (3) y (4) de la tabla IV.2.1
Previniendo inestabilidades numéricas debido a errores de redondeo, se
tomd 2.0 como constante de Lipschitz.

La Fig. IV.2.2 muestra el comportamiento de Ta funcidn ob
jetivo.

En este caso el maximo se encuentra rapidamente, pues se
Tocaliza en una regién dénde 1a pendiente de 1a curva es cercana a la

constante de Limpschitz indicada.

En 1a tabla IV.2.2 se presentan los resultados obtenidos.
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REE 4 ALRENITMY DE

TRTECVALD CSOMTIDERANE t
PUNTO INICIAL

~ONSTANTI Jo LTPSCHITY

FRROF MAXIMG PEF~ITIDC EPSFuUX
FRRCP HAXIME PERMITIDC EPSIAT
NUMEPRG “AXIMO TE ITERACICHEE
TIPC DT IMPRESTION

DARAMETRD TCFSC

DARAVMETRO IESTR

INTERVALO(S) CORRET SE LOCALIZA

{ 324721732,

PUNTC CF

EN 17 ITEKACIOMNES

La ¥eYIva EVELUACICN DE LA FUNCTUN

SHLALPT Paict

LSOOI
2.7 0% .
FEIR R0 hare
sl
-1
(N} FLULLS) CPTIMOI(SY

32.806.52¢t)

QL JETIVe
( 2.R03%9c

Or TIMITACION

JLG3AL A%
EARY IS ROV B |
11.8722837)

TABLA 1V.2.2
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IV.1.3 Ejempio 3

Este caso es parecido al anterior. La formulacién puede
provenir del problema de localizar un centro de distribucién en una
calle o carretera, de tal manera que la suma de las distancias a Tos
puntos consumidores {conjunto A) sea minima.

Considerando Tos conjuntos £ y A definidos en el ejemplo
2, el problema se describe como

min z = win 21:0 /(a -t)2 + (a )21
2 i1 i2

Como se menciond en la seccidn 1.4, Ta constante de Lips-
chitz de una suma de funciones de Lipschitz es la suma de sus respec-
tivas constantes. Considerando esto y los datos de la tabla IV.2.1,
se fij6 17.5 como constante de Lipséhitz para este problema.

La Fig. IV.3.1 muestra esta funcion. Sin embargo, como la
implantacion del algoritmo de Shubert fue hecha para obtener puntos
méximos, se cambid el signo de esta funcidn dando lugar a la que se
muestra en la Fig. IV.3.2. A esta nueva funcidn se le aplicé el al-
goritmo, obteniéndose los resultados presentados en la tabla IV.3.

Como aqui el 6ptimo esta en una regidn con una pendiente
cercana a cero, a pesar de que el resultado obtenido es bueno {error
menor a 5 x 10™*), los intervalos de incertidumbre son 6 en 160 itera
ciones permitiendo no menos de 1071 unidades de separacion entre ellos.
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»x% ALGORITHO DE

INTERVALO CONSIDERADO {
PUNTCO INICIAL

CONSTANTE DE LIPSCHITZ

ERROR MAXIMO PERMITIDO E£PSFUN
ERRCR MAXIMO PERMITIDO EPSINT
NUMERO MAXIMO DE ITERACIONE
TIPC DE IMPRESION -
PARAMETRO IDESC

PARAMETRO IESTD

SHUBERT PARA OPTIMIZA

.000coa,
25.000300
17.5000060

LCQ05C0
.100000
560

2

1

Y}

INTERVALO(S) DONDE SE LOCALIZA(N) EL(LOS) CPTIYO(S)

{ 23,323621, 23,
t 23.u454331, 23.
{ 2u.186164, 24.
( 24.781936, 27.
{ £7.387398, 27,
{ 27.978313, 28 .

PUNTO DE LA “AXIMA EVALUACION
EN 160 ITERACIONES

326880)
45759C)
251210}
C57565)
490814)
202565)

DE LA FUNCIOM OoJETIVC
( 26.,0955746

CION GLOBAL

50.000000)

-1481.361446])

k%

TABLA 1Y,3
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1¥.1.4 Ejemplo 4

Aqui se considerd la funcin original del ejesplo anterior
(Fig. 1v¥.3.1), vero se buscd el punto méxime.

Los resultados cbtenidos se muestran en la tabla IV.4

w%%  LLGOPITMO DE SHUBERT PARA OFTIMIZACION GLOSAL #¥%

INTEFPVALO CONSIDERADC ( »U03nco, 50.,00CCC0)
PUNTO INICIAL 25.000300
CONSTANTE 0t LYPSCHITZ 17.50030L
CRROP MAXIMO PERMITIDO EPSFUN «CJeac)
FRROR MAXINMG PERMITIOO EPSINT .010306
MUMERO MAXIMO DE ITERACICNES 5Cd
TIPQO DE IMPRFSION 2
PARAMETRG IDESC 1
CPARAMETRO IESTD U

INTEPVALOIS) DONDE SE LOCALIZA(N) EL(LOS) CPTIMO(S)

t -.0o0002, «000uuT)

SUNTN U2 LA MAYIMA EVALURCTIUON DE L3 FUNCION OuJETIVU
EN 12 ITERACIONES ¢ «N300Co 2E82.,649432)

TABLA IV,4
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En este ejemplo el algoritmo alcanza muy rédpido la solu-
cidén (12 iteraciones con un error menor a 10'6) debido a que el apti-
mo se localiza en el punto con mayor pendiente, siendo ésta muy cer-
cana a la constante de Lipschitz especificada.

IV.1.5 Ejemg]o 5

ET problema que se describe a continuacidn se obtuvo tra-
tando de encontrar una funcion cuya constante de Lipschitz fuese féacii
de determinar y que su valor maximo no pudiera ser encontrado analfiti-
camente en forma sencilla.

La funcidn de este ejemplo fue inventada, sin embargo pro-
blemas de este tipo son usuales en Teoria de Juegos donde se desea ma-
ximizar la pérdida del adversario, suponiendo que éste va a elegir 1a
minima pérdida entre varias alternativas.

Se desea max z, donde

z = min {f;(x) , To(x), F5(x)} en 10 g x £ 20
con fl(x) = sen (1.5 x)
f,(x) = ((x-9)/5) sen ((x-9)1-3)

sen{ 2 sen(x))-

—h
w
—
B3
~—
"

Fn la Fig. IV.5.1 se presentan las Funciones fi:i=1,2,3.
Y en Ta Fig. I1V.5.2 1a funcidon objetivo.

Como constante de Lipschitz se tomd la mayor constante de las tres
funciones (ver seccidn I1.4), siguiendo el procedimiento ya sefialado
anteriormente
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dfl
—= = 1.5 cos(1.5 x) = ¢ = 1.5
dx
df, 4 1.3 0.3 1.3
—£ = 2 {(x~9)cos{(x-9)7"")(1.3)(x-9)" 7 + sen((x-9)""7)}
dx
===> ¢,y = 4.8
df,
—2 = ¢cos(2 sen x) 2 cos x ==> ¢y = 2.0
dx

i)

c = max {cl, Cos 03} ‘ 4.8

Esta funcion es complicada para ser resuelta analiticamen
te y por su estructura no es posible obtener su solucién con métodos
convencionales de optimizacidn en una linea. Los resultados obtenidos
se presentan en la tabla IV.5.

1V.1.6 Ejemplo 6

En la Teoria del Andlisis Numérico, el problema de encon-
trar los ceros de una funcién ha sido estudiado por diversos autores.
Una aplicacidn importante del algoritmo de Shubert es la resolucidn
de este problema, maximizando el negativo del valor absoluto de la
funcidn original. Los resultados que se obtienen son muy buenos pues
se localizan todos 1os ceros y la funcién unicamente debe satisfacer
la propiedad de Lipschitz.

Aqui se utilizd la funcibn del ejemplo anterior. La gré-
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w#% ALGORITHMD DE SHUFELRT PARZ OFTIFIZACION GLCBAL  *%%

INTEPVZ1.0 CONSIDERADO { 13.006C00, 20.08CGU0)
PUNTC INICIAL 15.00000C
CONSTANTE DE LIPSCMHITZ 4,80C0GCC
ERROF MAXIMO PFPMITIDO EPSFUN . graso
ERRGR MAXIMQ PERMITIDO EPSINT LC1ROCG
NMUMEPO MAXIPG LE ITERACICKES 300
TIPC OF IMPRESION 2
PARAPETRO ILESC 1
PARAMETRO IESTN G

INTE2VELOUS)Y COKGE SE LOCALIZA(N) ELILCS) CPTIMGLS)

{ 17.502439¢8, 13.806402)

FUNTE [2 LA ¥aAXIMA EVALUACTION CE LA FUNCIGH CoJETIVC
£ %5 ITERACIGNES { 13.3C5587y _ «%49%15%)

TABLA IV.5
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fica del negativo del valor absoluto de dicha funcién se muestra en
Ta Fig. 1V.6.

Cuando se tratd este problema con la implantacidn realiza
da hubo dificultades .originadas por inestabilidades numéricas, debido
a que el algoritmo termina cuando la diferencia relativa entre los va
lores maximos de la funcién Tlineal por pedazos (Mn) y la funcién obje
tivo (¢n) es menor que un valor pequefio predeterminado. Esto es, ter-
mina si

<e {6.1)

En este ejemplo el numerador y denominador de (6.1) tienden ambos a
cero conforme el método converge a la solucidn. Para evitar las irre
gularidades que esto causa, la funcidn se trasladd una unidad positi-
vamente sobre el eje ordenado. De esta forma el denomirador tiende a
uno ¥ ya no hay dificultades. '

Los resultados con esta modificacion se presentan en la
tabla IV.6

IV.2 CONCLUSIONES

La implantacidén del algoritmo de Shubert mediante un &drbol
binario con estructura heap es el punto fundamental de esta tesis. Es
una idea original que permite explotar las caracteristicas de la meto
dologia a través de la estructura mencionada. También es importante
sefialar el uso de un drbol binario y su etiquetado en inorder para ob
tener eficientemente los intervalos de incertidumbre donde se locali-
za la solucidn final.
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¥oE oy

LIFSCHITC
SERPVITING
PER¥ITING

CONSTA"TE ©
FRRGP wAXING
FRROP AX{“C
NUMERQ YAXTMO [E
TIPCG Of I¥PRFSION
PAIAMETRO TLFSC
PARAMETR0 I1ESTD

INTERYLLO(5) DOADE SE

17.1112559,
{ 1. 616032,
{ 13.849375,

PUNTC DPi LA MAXIMA EVLELUACTION 2F LA

EN 62 TTERACICNES

ALGORITHN 5g

SHUSERT Page

{ 12.50C000,
1£.730 200
4,237
EPSFUN STUrify
EPSINT a7 10 T

ITER2CICNTS

LOCALTIZA(NY ELLLCS)

13.111321)
156.5162741)
18.357317a1)

FuL.CIdn
{ 13.111365

OFTIVIZATION fLoRaL

CeETiIvO(3)

B3

22L.06T500)

]

Codiiive

«99998F)

TABLA IV.6
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lLa implantacién requirié 1.1215 K de memoria para las ins
trucciones vy 6.425 K para las variables utilizadas. Estas cantidades
incluyen Tos programas ejemplo del usuario presentados en el apéndice
B, cuya drea total es de 0.195 y 0.153 K de instrucciones y variables
respectivamente.

E1 algoritmo de Shubert ha sido criticado por dos razones.
Primera, que su convergencia es lenta comparada con la de otros méto-
dos; segunda, que la determinacifn de la constante de Lipschitz de
funciones utilizadas en la prdctica muchas veces es compleja.

Ante estas dos razones es posible argliir 1o siguiente.

Primero, que existen pocos algoritmos de optimizacidon global; y de
astos, 1os que obtienen un resultado deterministico son menores aiin.
Ademé@s si la funcién tiene varios Gptimos globales, el algoritmo de
Shubert los determina todos madiante el uso de los intervalos de in-
certidumbre. Segundo, el método funciona con cotas superioves a la
minima constante de Lipschitz (tal vez no eficientemente, pero fun-
ciona), siendo &stas usualmente mis faciles de obtener.

Observando los ejemplos que se presentaron en la seccifn
anterior hay varios puntos que conviene remarcar. E7 método tiende
a ser menos eficiente cuando la regién de la curva que contiene al
dptimo tiene una pendiente pequefia o cuando se incrementa el valor
de la diferencia entre la constante de Lipschitz elegida y la real.

En Tos ejemplos considerados los resultados obtenidos fue
ron buenos y el tiempo de CPU fue menor a 0.6 seg. en el problema mds
dificil.

La aplicacidn de obtener los ceros de una funcidn de Lips
chitz, transformando el problema a uno de optimizacion da excelentes
resultados pues se obtienen todos los ceros del intervalo considerado.
Es un problema de interés para el Andlisis Numérico y que se ha estu-
diado bastante debido a sus diversas aplicaciones.



APENDICE A.

GUIA DE OPERACION PARA EL ALGORITMO DE SHUBERT

A.1 PROCEDIMIENTO

En esta seccidn se presentan las indicaciones necesarias
para utilizar las subrutinas que constituyen la implantacién del al-
goritmo de Shubert.

El usuario debe de elaborar un programa principal desde
el cual se 1lamard al algoritmo de Shubert, y otro para evaluar la
funcidn objetivo(*). Estos programas deben cumplir las especifica-
ciones detalladas en las siguientes secciones.

A.I.1 Programa Principal

Este programa deberd tener la estructura mostrada en el
esquema A.1.

Y de acuerdo a este esquema los pasos que deberdn seguir
se son Tos siguientes

* .
(*) En el Apéndice B se listan, a guiza de ejemplo, el programa prin
cipal y la funcibn objetivo utilizados para generar los ejemplos

que se presentan en el capitulo III

At



(4)

A.2

Cols. 5 |6 |7

COMMON/USERIN/XA,XINI,XB,CL,EPSFUN,EPSINT,NITMAX,
$ | 1IMP,IDESC,IESTD,IUSR,INIC,XSOL,FSOL,IFIN,IERR
EXTERNAL EJMPLO

(SE DEBEN ASIGNAR VALORES A LAS VARIABLES
QUE LO REQUIERAN DEL AREA COMUN 'USERIN')

CALL SHUBRT(EJMPLO)
END
ESQUEMA A.1
*

(1) Declarar el drea comin de que dispone el usuario( >. Con ella
se proporcionan los valores de las variables requeridas por el
algoritmo y se obtienen los resultados.

(2) Definir como funcidn externa el nombre de la subrutina elabo~

rada para evaluar la funcidn objetivo.

A 1o largo del programa se realizan los cdlculos que requiera
el usuario. Ademds se deben asignar valores a las variables
que 1o necesiten del drea comin mencionada en (1). Los valo-
res deben ser asignados segdn las convenciones de Fortran;
esto es, las variables cuyo nombre comience con I,J,K,L,M,N
son enteras, y las otras, reales de precisién sencilla.

En la seccidn A.II de este Apéndice se describe el significado
de las variables que constituyen esta drea comin.



A.3

(4) Llamar al algoritmo de Shubert. Cahe hacer notar que el
nombre del pardmetro usado al 1lamar la subrutina SHUBRT
debe ser el mismo que se definid en (2).

A.1.2 Subrutina para Evaluar la Funcién Objetivo

La estructura que debe tener es la mostrada en el esque-
ma A.2

Cols. 56 }7

(1) FUNCTION EJMPLO (X)
(2) COMMON/USERIN/XA,XINI, XB,CL,EPSFUN,EPSINT ,NITMAX,
11IMP,IDESC, IESTD, TUSR, INIC,XSOL,FSOL, IFIN,IERR

3

(3) EJMPLO =
RETURN

END

ESQUEMA A.2

Dénde las indicaciones son las siguientes

(1) Definirla como funcidn, cuyo Ginico parametro es el punto donde
se desea evaluar la funcifn objetivo. E1 nombre de Ta funcidn
debe ser el mismo al declarado en el programa principal (ver
seccion A.1.1)



A.4

(2) Declarar al drea comin 'USERIN' (mencionada en A.1.1). Aqui
esta declaracién es opcional y sélo se requiere cuando es ne
cesario utilizar alguna de sus variables.

(3) Calcular el valor que toma la funcidn objetivo en el punto

mencionado en (1).

A.IT PARAMETROS DEL ALGORITMO

En esta seccidn se explica el significado de las variables

que forman al drea comiGn 'USERIN'. Esta, fue mencionada en la sec-
*

c¢ifn anterior y se refiere a las variables que interesan al usuario( ).

Como se menciond anteriormente, el area comin se declara

COMMON/USERIN/XA ,XINI,XB,CL,EPSFUN,EPSINT,NITMAX,
$ TIMP,IDESC,IESTD,IUSR,INIC,XSOL,FSOL,IFIN,IERR

En Ta descripcion de las variables que se da a continuacion

se sigue la siguiente convencion

Tipo I significa variable de entrada o INPUT.

Tipo 0 significa variable de salida o QUTPUT.

Tipo D significa que no es obligatorio asignarle valor,
esto es, tiene un valor de DEFAULT.

*

() Si se desea tener acceso a alguna otra variahle que utilicen los
programas, sera necesario consultar el listado de la subrutina
SHUBRT (Apéndice B), en el cual se explica el significado de las
variables mds importantes inciuidas en dreas comunes.



Pardmetro Tipo

Valor

XA I
XIND 1
XB I
CL I
EPSFUN  I,D
EPSINT 1,D
NITMAX  1,D
1M I

(*)
(**)

(***)

A.5

Significado

Cota izquierda del intervalo de andlisis de 1la
funcidn objetivo.

Punto inicial o semilla donde comienza el algo
ritmo. Si no se tiene preferencia por un pun
to determinado, es recomendable fijarlo como
el punto medio del intervalo por analizar.
Restriccion : XA <XINI <XB.

Cota derecha del intervalo de andlisis de la
funcién objetivo.

Cota minima superior calculada para la cons-
tante de Lipschitz de la funcidn objetivo.

Valor mdximo aceptado para la tolerancia al
error relativo en el valor miximo de la fun-
cidn objetivo(*}.

Valor de Default = 0.001.

Valor maximo aceptado para agrupar intervalos

al calcular los intervalos de incertidumbre(**).
yalor de Default = 0.01. ’

Nimero maximo de iteraciones permitidas al al-
goritmo(*).

Valor de Default = 500

Indicador del tipo de impresidn deseada.

Sin impresidn

Impresidn de encabezado sefialando los pardme-
tros de entrada, abscisa y ordenada de la ma-
yor evaluacion de la funcidn objetivo.

Impresion (1) was el conjunto de intervalos
de incertidumbre(**).

Impresién (2) mds valores de los nodos del
Heap final con estadisticas(***).

Impresidén (2) mds resultados intermedios en
cada iteracion del algoritmo.

Ver "Criterios de Terminacidn", Cap. NI, seccién 2.¥
Ver "Intervalos de Incertidumbre", Cap. I, seccidn 2.6
Ver "Estadisticas del Heap", Cap. II, seccidn 7.5



Pardmetre Tipo
1DESC 1,D
IESTD I,D

IUSR 1,0,D
INIC 0
XSoL 0
FSOL 0
IFIN 0

A.6

Significado

Impresiones (3) y (4).

Descarta el nodo que se introduce al final del
Heap en cada iteracidn y cuyo valor sea menor
que Ta mixima evaluacidén de la funcidn objeti-
vo en ese momento.

Valor de Default = 0,

Calcula valor medio, varianza y desviacidn de
lTos nodos del Heap. Si 'IIMP' toma valores 3
6 5, IESTD toma valor forzoso = 1

Es una variable disponible para el usuario.
NOTA : Si se desea utilizar en la subrutina
que evalia la funcidn objetivo, deberda incluir
en esta subrutina el drea comin 'USERIN'.

Valor de la variable al iniciarse el algoritmo
de Shubert.

Valor cuando ya ha sido evaluada la funcién ob
jetivo. Este indicador es de gran utilidad
cuando se deben leer coeficientes que intervie
nen en el cdlculo de 1a funcidn objetivo, pues
éstos sélo es necesario leerlos en la primera .
evaluacion. NOTA : Si se desea utilizar en
Ta subrutina que evalia la funcidon objetivo,
deberda incluir en esta subrutina el drea co-
min 'USERIN'.

Abscisa donde se encontré la mayor evaluacidn
de la funcidn objetivo.

Valor de la funcién objetivo en XSOL.

Indicador de terminacidén del algoritmo de
Shubert.

Termind porque la diferencia relativa del error
es menor que EPSFUN.

Termind por alcanzar el nimero mdximo de itera
ciones permitido.

Termind porque se ocuparon todos los nodos dis
ponibles en el Heap (600). Si ocurre esto y
se desea continuar el proceso, serd necesario
agrandar el pardmetro NMAX en todas las subru-
tinas que componen el algoritmo.



Pardmetro Tipo
TERR 0
(*)

Valor

A7

Significado

Termina si en alguna iteracidn se registra que
el nodo generado es menor que el valor de la
funcion objetivo en la misma abscisa.

Indicador de error en el algoritmo.
Es el mismo caso de IFIN = 4.

Se ocupd totalmente el arreglo donde se guar-
dan los intervalos de incertidumbre. (Dimen
sidn 300). Si esto ocurre serd necesario -
agrandar el pardmetro NINTMX definido en las
subrutinas INTSOL e IMPRES; o bien, procuran
do que el algoritmo continue para descartar
intervalos de incertidumbre(*).

Ver "Intervalos de Incertidumbre", Cap. II, seccidn 2.6



APENDICE B.

PROGRAMAS DE LA IMPLANTACION DEL ALGORITMO DE SHUBERT

B.I DIAGRAMA DE LA IMPLANTACION

E1 algoritmo de Shubert se implantd mediante 8 subruti-
nas (sin contar las 2 proporcionadas por el usuario), interaccionando
como se muestra en el siguiente diagrama

PROGRAMA
PRINCIPAL
(Usuario)

SHUBRT

YXINIC YANOVO HEAP ‘ ESTADS INTSOL IMPRES

FUNCION
OBJETIVO 1 CAMBIO

(Usuario)

DIAGRAMA B.1

B.1



tacion del

SHUBRT

YXINIC

YXNOVO

HEAP

CAMBIO

B.2

Las funciones que desempefia cada subrutina en la implan-
*

algoritmo de Shubert, se enumeran a continuacidn

Subrutina principal del algoritmo de Shubert.

En ella se dirige Ta secuencia de ejecucion de las otras
subrutinas.

En ella se explican, mediante comentarios, el significa
do de todas las variables importantes del algoritmo lo-
calizadas en dreas comunes .

Realiza Ta etapa que se le 1lamé "Inicializacidn del Al
goritmo" descrita en el Cap. II.

Prende un switch para que termine la ejecucidn si
1) El1 error relativo obtenido es menor qué Ta tole-
rancia permitida,
2} Mlcanzbé el nimero miximo de iteraciones permiti-
do o
3) E1 Heap estd totalmente ocupado y no es posible
guardar mds nodos en memoria.
Realiza la etapa que se 11amd "Generacidn de nuevos no-
dos" descrita en el Cap. I.

Verifica y hace los cambios necesarios en el drbol para
que se mantenga la estructura Heap, tal y como se descri
be en "Conservacién del Heap" en el capitulo H.

Intercambia el valor del i-&simo nodo con sus abscisas
izquierda y derecha por Tos valores que estén en el -
Jj-8simo nodo.

(*)

Para comprender esta descripcidn es necesario conocer el algorit-

mo de Shubert (Cap. W), y la implantacidn realizada (Cap. II).



ESTADS

INTSOL

IMPRES

Actualiza para cada iteracidn el valor medio, varianza
y desviacion de los nodos del Heap. Ver "Estadisticas
del Heap" en el Cap. W.

Realiza la parte denominada "Seleccidn de intervalos de
incertidumbre"”, descrita en el Cap. II.

Subrutina para imprimir encabezados y valores de varia
bles determinadas que intervienen en el algoritmo de
Shubert.

B.3



B.1I

LISTADOS DE LOS ELEMENTOS SIMBOLICOS DEL PROGRAMA
PRINCIPAL Y SUBRUTINA DE EVALUACION DE LA FUNCION
OBJETIVO UTILIZADOS EN LA GENERACION DE LOS EJEM-
PLOS DESCRITOS EN EL CAPITULO III.

B.4



B.5

[ R T TR T e R T e e s LE L L RS L L e e A A S L SR A2 S
[

C PR OGRAMA PRINCIPAL 0E PR UEBAS
C
Cr ke R R A A R Rk g AR A AR R AR RGN E R ARG SR SRR Ry TS e bR dkkhlodl
¢
C
C 8REA COMUN ZUYDS VALORES SOV PROPORCIONADOS POR EL JSJARTIO
c
COYMON/USERTIN/ XAy XINT 4 X8y CL ot PSFUN,EPSINT,NITMAX, IIMP,
% IDESC,TESTD,TUSR,INIC,XSOL ,FSOL,IFIN,IERR
C
¢ FUNCION EXTERNA PROPORCIONADA POP EL LSUAPTU
C
EXTERNAL FUNCIO
C
C LECTURA DE DATOS
C
READ(5+5) KA, XINI,XB,CL,EPSFUN,EPSINT JNITHAX,TINP,
§ IDESC,IESTD,TIUSR
5 FORMAT()
o
C LLAMA & SUBIUTINA SHU3BERT
C
CALL SHU3?T(FUNCIO)
C

sToP
END



[ Ry e L e R At Al E st
C

C FUMCTONES 08B Jv TI VO EJEM2LO B.6
c
(33 -2 223 L2 2SR 2R SRy R SRR e I I ST s T
c
c
C VER LA SUBRJTINA PIINCIPAL PARA
c - SIGNIFICAJ0 DE LAS VARIABLES EN ARFAS COMUNES
c = FUNCIONES DE LOS SUBPROGRAMAS
c .
c
FUNCTION FUNCIO(X)
c .
DIMENSION V{1d,2)
COMMON/USERIN/XA,XINT 4 X8 ,CL,EPSFUN,EPSINT (NITHAX,T14P,
¢ IDESC,TESTD,IUSR,INIC,XSOL FSOL,IFIN,IERR
C
60 TO (1113,229,307,333,800,54C0),IUSR
c
5 FORMAT()
c
C EJEMPLO 1
c
190 T = p.g
©© Do 150 K T 1,5
158 T = T ¢ K & SIN(Q(R+Y)aX + K}
FuNCIO = T
RETURN
c

C T JEMPL O 2
4

200 IF(INIC oNEe. 0O) GO TO 210
READ(9,5) (VI(Ias2),VEI,2},1I = 1,10}
210 T = CoB

T2 = 0.0
c
Do 257 I = 1,18
Ti = 0.0
T = (WHI,10=X2282,0 ¢ V(I ,2)882,0
T2 = SQRTUTY)
IF(T oEQe 1) THEN
¥= 12
ELSE
T = aMINi(T2,T)
END IF
250 CONTINUE
FUNCIO = T
RETURN
C
C T JEMPLOS 3 Y &8
o

300 IFCINIC oNEe J) GO TO 31D
READ(9,5) (VIIz1),vII, 20,121,100

310 T = .60
Do 350 1 = 1,10
Tl = r,f
T2 = reg
T1 = AV(L,1)=X)%%2,00 + V(I,2) #% 2,0
T2 = SQRTITY)

T=71+ 12



[pNaXal

35¢C

CONTINUE

IF(IUSR oSQs B8) T = =T
FuNecIo = 7

RETURN

EJEMPLOS § VYV 6

a60

810

IF{INIC oNEe B3 60 TO 918
READ(9,5%) SH2

Fi = SIN{1.5%8}

F2 © UUX=5K2) /5.8 % SIN{(H=5H2}3%},3)
F3 = SINEX)

F3 = SINL2.8 & F3)

T = AMINIIFL,F24F3)
IFLTIUSR «EQe %) GO TO »20
IFUT 6Ee 2083 T = =T

ST 2 e ¢+ ¥

428

FUNCIO = T
RETURN

END

3 FJEMPLD &

2 EJEHPLO &
8 EJENPLO 6

B.7



B.III

LISTADOS DE LOS ELEMENTOS SIMBOLICOS DE
LAS SUBRUTINAS QUE CONSTITUYEN LA IMPLAN
TACION DEL ALGORITMO DE SHUBERT.

B.8
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c
FUNZIQNES DI CACA SUBFFQCRAMS

SU3RJUTINT SHUBRT(FUNCOR)

4
WAy

PARAMFTER NMAX

DIMENT

I7. 0L A30L, £STA £5, NJvI.T #AX DE N3DOS

e S

- wi

INFORMAZTON PRIPIRCINANADA POR €L uctuarlo

XA

X INT
X3

ZL
EPSFUN

ZPSINT

NITvAX
11m?
10:s¢C
IESTO
1us?

INFORVACT
INIC

¥SOL
FSOL
R A
TEVR

110

o

0

TR

LIvITE

>NTO

LIMITE

122JTE3R0 NEL INTERVALO CONSIRERADO
INL7ZAL (SI%ILet) PARBE | TCTAR FL ABLLORTTIV.
JERECHU DEL INTERVALC CONSIDERADO

MINIv¥A COTA SUPERTC® # LA CONSTANMTE DF LIPSCHIT2

CATA SUPCRINR AL ERRLE PEPMITIDD AL CALCULAR EL OPTIMO
(VALOR D7 JEFMULT  7aful) .
COTA SUPLPIOR At ERRGC PEOMITID) EN LA STLECCION DE
INTERVALOS N LAS ARSCLSAS JuU” IT3VTENTAN L 0PTT™C
(VALCR D2 ZEFAULT ".71)

NUMERD MAXIMO DE JTERACICNES PEIMITIDAS

(VALSR DZ DJEFAULT _5.7) N

INDICADOR DrL TIPC OC IVMPRESION RCQUERIDA

I :51Ce07<% T2 DiCCARTA EL N2TO0 GFiErACT SJUE SEA VENOS

QUF FL VALOR MAXIMC EN LAS ZVALULACIGNES
D£ LA FUNCION OBJETIVC

[4DICADOR Y = GINERA MFDIA,VARITANZA Y DESVIAZION UE

LOS NCDGS CCL HEAP

INDICADOR DISPONIFLE PARA £l USUARID

N OPR0PORCIONADA AL USLARID
I14DICADON  ~ = NO KA SICO EVALUADA LA FUNCION OPJETIVO

1 T YA RA SIPO pVALUADA LA FUNCION O0°JETIVO

A2CSYISA MBS APROXTMACLY A J A SclLJCION

VALOR

3% LA FUNCION LRUFTIVC MAS APROYI¥ADA A LA SULUCION

THDICADS 2 LE TERWINACTONM
IN3Iz4Dp0< DE TRROF

COMMON/USZITIN/ XA G XINT X3, CL4EOSFUN,,EPSINT Z,NTTHMAX, TI¥P,
w IDCCTyIZSTD I USH INT T XSOL4FCULZIFTN,IERR

INORvMACT

N
Y{I)
vitD)
¥D(I}
YMIN

ON S23RRC

[T T

NJvT™R:
vaLoR
VALIR
VaLoR
VaLoR

LJS NODOS [EL ARFGL

DT NTF L JTUuPe™ LS
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DAIAMET D
NgMIT

S
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~ o ol ol el allal [aNaleRel OO0

sl el aNal

e Nalalaie

JIF = JIFERENCIA ENTRE FL NCOC MAYOR Yy LA MAXIMa FVALUATION

D7 LA FUNCLON ORJFTTVC
JLFREZL = DTIFERENCLA RELATIVA = DIF / MAXIMA EVALUACION DE LA FUNC,
COMMON/PARAMS/NUMIT,DIF,DIFREL

VALOREIS TSPECIALES EN LAS EVALUACIONFS DE LA FUNCION 0QSJETIVO

VEXa T VALOR DI LA FUNCIOAM vVALUAOA Fe X8

VFXINI = vALOR DE LA FUNCION tVALUALA EN XINI

VFX3 T VALOR DE LA FUNCION EVALUADS EN Xp

VFM = VALOR MAXIMN EN LAS EVALYACIONES DE LA FUNCION OgJETIVO
XVFY = &3S5CISA p¥ LA MAYOR tVALURCION DE LA FUNCION OBJETIVO

COMMON/VALFUN/VFXA VFXINI,VFXB VFT VFDsVFM XVFHM

AUXILIARES EN EL CALCULO DE MEDIA Y VARIANZA

SuMy = SUMA DE LOS VALORFS CE LOS NODOS

SUMY2 I SUMA DE LOS CuUADRADOS DF LOS VALORES DE LOS NODOS
VALANT = VALOR DZL ~ODO Y(1) WUFR SE FLIMINAERA

VALANZ = TUADRADOC pg VALANT

YHED = MEDIA DE LOS NQCDJOS YT}

YVAR = YARTANZE DE LOS NCDOS YI(ID

ABSINT = ARIEGLO CON LGS INTERVALOS=SOLUCION

NINT = YUMERO DI INT RVALOS=SOLUCLON

YDES = JESVIACION DE LOS NOGOS Y(I)

COYMON/PIOVAR/SUMY ,SUMY2,VALANT VALAN? ,YMED,YVAR,YDES
SELECZION DE INTERVALOS~-SOLUCION
COMMON/SILINT/ABSINT(333,2),NINT

ASIGNR VALGRTS A EPSFUNGrPSINT,NTTMAX ST ESTOS N0 FUERON DADOS
203 EL USJARID

T7H{FPSFUN oEQe 3oC) EFSFUY’ = 7,001
IF(EPSINT LEQe N, ) EPSINT = "L}
IF{(NITMAX ,EQe ) NITMAX = 5.1

IF(II¥P 93, 3 4CR., IIMP .EQs S) TESTD = 1

LA SU3RUTLI*A *THMPRES® TYPRIYF VALGRES DE VASTABLFS O INDICACICGNES
JECPENDITENDO DE SUS PARAMETR0S Bt ENTRANDA
ST ITIMP ES MAYOR O IGJAL A UNO IMPRIML ENCASEZADC INICLAL

IFETIIMP o052 1) CaLL IMPRES{4,INDINT)

LA SU3RUTI' A PYXINIL' "% CIA EbL ALGC®.TM - DE SHURERT Y OBTIENL
LG PIIUFRCS NODOS CON ARSCISAS TZrUTERDA Y DERECHA.

CALL YXINICHFJUNCOR)
INJINT = 2

PRINCI®I® FL PRQCESY ITERATIVO UFL ALGORITMO DE SHU3ERT
TOV ON LIMIT  SyPSo,0, D7 YITYAX (TURACLIONES

30 1er NJYIT = 1, NITHaAY

S1 II¥O ¥AY32? 0 I5yal A CUATRO, ESCPT2F £0S MUDGS SINERADOS Th
CADA TTi2ACITN CON SUS RFSPECTIvAS AP _CISAS TIQUTt?dAa Y DERLIHA
ADEMAS LA EVALUACTON DE LA FUNMCICN O%UFTIVO £n ESTAS ASSCISAS Y
TLOVALDR MAxTMD EN TAJA ITFIACILN

'B.10
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IFITII%P LY. 4} G0 TO 4°
CaLlL IMPIE5(5,INDINT) B.11
CALL IMPRESI6,INIINT) :

LA SUSBRUTINA °*HEAP' EFCCTUA LOS CAMBTOS, ST SE RFQUIEREN, PARA CON=-
SERy A LA FSTRUCTURSA ‘YHEAP® PE (S NODIS YUIND),XICIND) ¢XDUINUY
DONDE IO PUEDE TUMAR VALORES INTCIALES 1" 0 'N'.

ITNTERCAMRIA AL PADRE (ON EL YAY(F CE SUS HIUJOS,

gt IND = 1
CALL HERD(IND)

LFEINDIRT WEQe 2) THE.

IND = N
CALL HEASLIND) @ SCLO SI SE GENERQ EL NODOEN)
END IF

LA SU3RUTINA °'YXNOVO'® OBTIENE LA DIFERENCIA RELATIVA ENTRE EL NODO
MAYOR GENERAND POR EL ALGORITMO DE SHURERT Y EL MAXIMO VALOR
EVALUADD DE LA FUNCICN OBJETIVO.

ST ESTA DIFIRENCIA £S5 MENOR QUE EPSFUN LA EJECUCIQON TERMINA. EN CASQ
CONTRARIO GENERA DOs NyEVOS NODOUS, INTRODUCIENDO AL MAYOR OF ELLOS
202 LA RBIZ ¥ AL MENOR POR L2 ULTIMA HOJA., ST ESTE ULTIMO FS HENOR
QUE LA “AXTuY EVALUACLION DE LA FUNCTIOW, LO DISCARTA.

YINDINTY ES UN INDICADOR DE CUANTOS NODOS NUEVOS SE GENERARON.
PIFIN' ES UN. INDICADOR DE TERMINACION

CALL YXNOVO(FUNCOR,INDINT)
LFLITYP 58 4) CALL TMPHESET W I*0IwTI
IFCIFIN oNE. () 50 TO 2L0 2 TERMINA EL ALGORITHO

LA SUBRUTINA 'ESTADS' OBTIENE LA MEDIA,VARTANZA Y ODESVIACION
JE LOS NCJOS DEL HEAP,

IFLIFSTD «2Qo 1) CALL ESTAQSUINDINT)

100 CONTIWUE

2RC IF(TIFIN .50, 2} CALL IMPRESIz,INDINT) @ ALCANZO NITHAX TTERACIONES
IFLIFTN oF2. 3) CALL IMPRESUIT,INDINT) @ SE OCUPO T0DO EFL HEAP
IF(IERR LEQ. 1) CALL IMPRESI(S5,INDINT} 3 ERROR EN LA CT° DE LIP.

SI I'I4P TGUAL A TRES O A CINCO IMPRIME AL ARBOL ENTERQD Y
LA MEDTA, VARIANZA Yy DFSVIACION [E SUS NODOS

IFCTIVP o7Qs 3 0?6 1IMP ,EQ. 5) CALL IMP ES(8,INDINT?

LA SU3RUTINA *INTSOL®* GENERA INTERVALOS A PARTIR DE LOS
NODOS MAYORES QUE EL VALOR MAXIMO EVALUADO DE LA FUNCION
IBJETIVO, £N ALGUNO(S) DE ESTE(CS) INTERVALOIS) SE LOCA-
LIZA EL “MAXIMO

CALL TNTSOL

ST IIMP MAY)DR O IGUAL A DOS TMPRIMF LOS INTERVALCS=SOLUCICN

IFCII¥P .

32, 2) CALL THPRESU3,INGINT)
IFLTIIvP .3 )

CALL IMPRES{.,INDINT) 2 SOQLUCION APROXIVADA

—

treoan

RETU2Y

EN2
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C

C INICIALIZACION DEL ARBOL ‘8,12

C

a3 IT33 332223183 33204 32433 -2 2 220 3-8 4-2 22 23320 -2 0128 3-3-¥- 33 3-F-T-1.3-F-2-F-F-2-2 1-3 £-3-
VER LA SUBRUTEHNA PRINCIPAL PARA

- SIGNIFICADO DE LAS VARTAGLES EN AHEAS COHUNES

- FUNCIONES OF L85 BUBPREGRAHAS
SUBRBUTENE VYHINECIFUNCOB}

[
PARARETER &MAY = 680
CEHMEN/USERIN/XS, xxmx,xa.CL.EPstw.{PsXNv,Nztﬁsx,gxﬁ?,

* IDESC,IESTO JUSAENIC HEOL FBOLIFEN,IERR
CORMEN/ENOBOS /N VIBHAYD B GRNANI o NDINNANS o VHIN
COUMON/PARANGIRARTT 4B EF D IFREL
COﬂﬂewaaL$aﬁ£§Waa¢vFulﬂz.vrsa.vrr.VFﬂ,uFM XVFH
COMMON/REDYARSCGEAY ) SURTT ,VALANT (VALANZ VRED VVAR,VDES

: DEHENSION s?!&!kvvgzs.V??ers & vanisBLES AUKILIARES
[ . .
INIC = @ 8 ANTES DE LLAWAR A L2 FUNCION @BJETIVU -
IFEN = @ & HMIENTRAS DIFREL MAVOR QUE EPSFUN
1EGR = @ 8 CJECUCEON 5TH ERRORES
YHIN = 2.0£3% 8 valLeR INMICEAL R¥V GRANDE
VFH = -§.0£3% 2 YALOA IMICEAL WUV CHICO
C
€ EVALUA LA FUNCIGN @B.JETIVO EN LOS EKTREHOS DEL INTERYALS CENSIDERADO
C Y EN EL PUHTO INICIAL (SEMILLA}
C
VFRINT = FUNCOBURIHI)
INIC = 1 8 CUANDC YA EVALUO LA FUNCION 0BJEFTIVO
VFKA = FUNCOB(XA)
VFEB = FUNCOBIXB}
C .
C OBTIEKE L0S DOS PRIWMEROS NODOS. CADA UNO COM UNA ABSCISA.
¢ ;
XTC1) = (CL # XINI # VFXINI *+ CL # XA = VFXA) 7 (2.0 = CL?
YTE1) = (CL ¢ MINI ¢ VFXINI - CL * XA ¢ VFXA) / 2.0
VFTEL) = FUNCOBIXT(L))
C
XT42) = (CL % XB ¢ YFXB + CL % XINI - V¥FXINI) / (2.0 % CL)
YT423 = (CL * XB + VFXB - CL * XINI + VFXINI) / 2.0
VET(2) = FUNCOBI(XT(2))
C PR
C OBVIENE LOS D0S PRIMEROS NODCS CON DOS ABSCISAS CACA UNO.
C ADEMAS INICIALYIZA SUMY Y SUMY(
C
DO 1€ J = 1,2
ATEJY = (2.0 = CL % XT{(J) - YTUJ) ¢ VFTULJ)) /7 {2.€ % CL)
X06J) = (2.0 = CL % XT(J)} + YTU(J) = VFT(J)} 7 (2.0 % CL)
Y(J) 2 VFTOIY = (YT(J) - VFT{J)) /7 2,0
C

SURY = SUMY + Y(J)
SUMYZ = SUMYZ ¢+ Y(J)%%2.0
16 CONTIMUE

L ASIGNA AL NGO MAYOR A LA PAIZ ¥ AL MFNOF A LA ULTIMA HOJA

IFEYE2) W oT. ¥ (L)) CALL CAvETO(1,:)
oz o2

AETHES

N
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VER LA SU3RPJTINA PRINCIPAL PARA
= SIGNIFIZADO DE LAS VARIABLES EN AREAS COMUNES
- FUNCTONES OE LOS SUBPRIGRAMAS

laNeEsNasNaeNallald

SU3RJUTINE YXNOVO(FUNCO3,INDINT)

[al

PARAMETER NMAX = 6uN

COMMON/USEITN/XAZXINT yXR,CLyEPSFUN,EPSINT yNITMAX,I14P,
® IDESC,IESTD, TUSRyINICyXSOL,FSOL,TFIN,IERR
COMMON/SNIDOS/ NG YCAMAX) o XY AML8X) g XDENY2X) 4 YMIN
COMUON/PARAMS/NUMIT ,,DIF,DIFREL
COMMON/VALTUN/VF XA, VEXINT yVFX2,VFI,VFO,VFM XVFN
COUMON/HMIDVAR/SUMY ySUMY2 ,VALANT,VALAN?,YMED,YVAR, YDES

EVRLUA LA FJUNCTION OBJETIVO EN LAS ABSCISAS IZQUIERDA Y DERECHA
Dep NOTOU)), ZISTE SzZ2a PTSTIRINAHENTE FLTHINADO, DANDO LUGAR A
DOS NUEVOS NOJOS.

GO OO0

VFL = FUNCOB{XI(1)}
VED = FUNCIBULXD{1))

[aX3s]

FUARDR L& MAX[MA EVALJACION DE o4 FUMCTON DBJUETIVY

Lol

VFY = AMAXIUVFM,VFI, VvFD)

GUARDA LA A3SCISA DE LA MAYOR EvALUACION DE LA FUNCION OBJETIVO

ocoOom

IFEVFY® oEQ, VYFI) YVFH
IF(VFM ,E92. VFD) XVFM

XItl1)
Xp1y

OBTIENE LA DIFERENCIA PELATIVA Y L& COMPARA CON EPS

[N aNalal

DIF = Y{(1) = VFu

SI-DIF ES MEIHOR QUE CERO IMPLICA LA CCONSTANTE DE LIPSCHITZ
ELEGIDA TS5 MENOR QUE LA REAL

[aNeNalel

IF(YUY) o532, VFU) 50 TO &
IFIN = 4

I3r =}

RETURN

€ OIFREL = A3SHIIF/VFM}
IF(DIFREL LGTe EPSFUN) GO TO 1)
IFIN = 1 9 DIFERENCIA RELATIVA MENOR
RTTURN o TU. EPSFUYy TTR™INA,

VERIFICA JUL ZIL NUMERO JOZ TTFRACIONES SEA MENOR CUE EL NJMERD
MAXIMY 0F ITTRACIONES PERMITIGO

[aNaEaial

11 IFANJVIT LiTs NIT¥AXY G2 TO .7
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IFIN = 2 B.14
RETUIN

VERIFICA QUE EXISTE LUGAR EN EL 2RBOL PARA GENERAR NUEVOS NODOS
12 IF(N oLY. NMAX) GO TO 14

IFIN = 2

RETURN
TNJINT £S5 EL NVUMERO DE NODOS QUE SE GENERARON

14 INDINT = 2 d INICIALIZA EN 2
NN e ) & AUMENTA TAMANIC DEL ARBOL

SUARDA EL VALOR Y EL CUADRADO DE LA RAIZ, PUES SE va A ELIMINAR,
Y SE JE3E CJITAR SU PESO DE LA MEDIA Y VARIANZA DE LOS NODOS

VALANT = Y{(1)
VALAN2 = Y(2)%&2.0

CALCULA NUEVGS VALORES PARA NODOS "1, °N°

DIFT = Y{1) = VFI

Y(N) T VFL + (DIFI 7 2.0)

XI(N} = (2,3 & CL &« XI{1) = DIFI} / (2.9 % CL)
XDINY = (2,0 & CL % XI{1) + DIFI) /7 (2.0 % CL)

OIFD = Y{1}) = VFD

Y1) VFD + (DIFD 7/ 2.0}
XIC1y = (2.3 & CL & X0{1) = DIFD} / {23 % CL)
XD41) = (2.0 « CL ¥ XD{1) + DIFD) /s (2.0 = cL}

COLOCA AL HMAYOR DE LOS NODOS EN L4 RAIZ Y AL MENOR EN LA ULTIMA HOJA

IFIY(N) 25T, Y(1}) THEN

JC = N
CALL Cam3T0(t,JdC)
END IF

OBTIENE FL N)30 MINIMO
YHIN = AMINTIYMIN,Y(1)},Y(N)) -

SI LA ULTIMA H0JA ES MENOR QUE EL VALOR MaXIMO DE LA FUNCION
LA DESCARTA, (SI *IDESC® DISTINTO CE CERO,)

IFEI0FSC onEs D) GU T 10T
IFIY{N) o5GEe VFM) RETURN
Nz N =}
INDINT =t

176 RETURN

€td
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CONGS T RV A LA E <71

VER LA SUBRJUTINA PRINCIPAL PARA
- SIGNIFICADD DY LAS VARIABLES EN AREAS T
= FUNCIOANES DE LOS SUBPROGGAMAS

SU3RJUTINE HEAP(IND)
PARAMETER NMAX = 630
COUMON/SNODOS/Ny YINHAX) yXTINHAX) yXDINMAX

YIND® AL ENTRAR TOMA LOS VALORES *1* 0 'N°%,
& TRAVES DEL PROGRAMA, SE CREA UNA VARIABLE
£S CERO SI SE REVISAN ASCENDIENTES Y UNG sI

100 = ¢

IFCIND oEQe 3) TORD = )

JC = IND ¢ INICIALIZA
INDDES FES EL APUNTADOR DEL ULTIMO NODO CON

INDDES = N 7 2
NUMDES ES EL NUMERO DE HIJ0S QUE TIENE EL
10 NUMDES =

7
IFtIORD oEQ.
IND - JC

1) THEN

§1 *IND* ES 4AYOR QuE 'INDDES;' IMPLICA €S
FICA DESCENDIENTES.

IFCIND .37, INDDESY RETURN

ELSE

IND = IXD 7/ 2

IFE{IND ,ED. 1) RETURH ]
ZND IF 8
INDY = 2 = IND 2
INDD = INDI ¢ 3 ?

LA SIGUIENTE INSTRUCCION IHPLICA QUE Z1 NoD
TIENE UN DESCENDIEZNTE,

IF(INDD oGTo N) NUMDES = 3}

SI UN KOPQ ES HMAYOR O0Jf SUS HIULS NO BEQUIE
IF(NUMDES oEQs 1) THEN
IF(V{IND) oGE. Y{INDI)} RETURN
ELSE
IFUY(IND)Y oGEe Y{INDI} oANDe YU{IND) oGEe
END IF

CAMBIA AL PADRE CON EL MIJO PAYOR_

JC = INGI
IF(Y{INDD) .G6Te YUINDI)
CALL CAM3TOLIND,JsC)

2 ANDS

G0 10 1C(
END

RV G O V)

R & HE AP

OMUNES

Yy YHIN

PERO COY0 CAMBIA
AUXILIAR IORD,
DESCENDIENTES,

ESTA

DESCENDIENTES

NODO CONSIDERADO

UNA HOJA ¥ MO VERI=

ES LA RAIZ, Y& NO PUEDE
ASCENDER MAS

APUNTADOR HIJB-I20URERBO
APUNTRADOR HIJUG-DERLEHO

0 COMSIDERADG SOLO

RE CAWMBIGS

Y{INDD))} RETURN

INDD «LEe ) JC = INDD

B.15
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C

c VER L& SU3RJITINA PRINCIPAL PRkA

C -~ SIGNTIFIZADO J3E LAS VARIASLES €N ARTAS COMUNES

C

L

SU3RZUTING Cavploutlic, iC)
PARAMETES NMAX = 60D
COMMON/SNODOS/N, Y{NUWAX) ,XT (NMAX) ,XDINMAX]) , YMIN

P

C TSTA SU3RPUTINA INTERTAMBIA LCS NOOOS DE LA POSICION *IC* CON LA *gC*

Ty = Y(40)
TxI = XI(JCy

X3 XDLJs)

o .
Y(JC) = v(IC)
XT4JTY = XILICY
XD(JCY = XDLIC)

c
Y(IC) = Tv
XI(IC) = TXI
XDLICY = TxD

¢
RETURN

END
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VER LA SUBPRJTINA PRINCIPAL PARA

= SIGNIFICAJO DF LAS VARIABLES EN AREAS COMUNES
= FUNCTONEZS DE LOS SUBPROGRAMAS

SU3ROUTINE ESTAOGSCINDINT)

PARAMETER NMAX = £30

COMMON/ SNODOS/N Y INHAX) ¢ XT (NHAX) ;XD (NMAX) o YMIN
COMMON/HMEDVAR/SUHY,SUMY2, VALANT ,VALANZ ,YHED,YVAR,YDES

GUARDOA EL VALOR Y CURDRADO DEL {(LOS) NUEVO(S) NODO(S) GENERADQ{S)

IFCINDINT .EQ. 1} THEN

VAL = vy}

VAL? T Y{1)#%%2.%

ELSE

VAL = Y1} & YUIN)

VAL? = YU %#2,7 + YINI%#2,0
END IF

OBTIENE LA NUEVA SUMA DE LOS NODOS Y DF SUS CUADRADDS

SUMY = SJMY = VALANT + VAL
SUMYZ = SUMYZ2 = VALANZ + VaLZ

IBTIENE LA MEDIA, VARIANZA vV DESVIACION DE LOS NOBOS

ACTN = FLOAT(N)

YMED = SuMY / ACTN

YVAR = [SUMY2/ACTw) = {YMED2%Z.T)
YDES = SQRTIYVAR])

RETURN

END
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VER LA SUSRUTINA PRINCIPAL PARA
= SIGNIFICADO DE LAS VARIABLES EN ARFAS COMUNES
= FUNCTONES DE LOS SUBPROGRAMAS

ocOoOOOOO0O00

SU3SROUTINE INTSOL

(g}

PARAMETER NMAX = 6040, NINTHX = 30G
COMMON/USERIN/XA GXINI 4XByCLyEPSFUNZEPSINT yNITMAX,IIHP,
% TOESCoIESTD,IUSRyINIC,XSOLyFSOL,IFIN,IERR
COMMON/SNODOS/N,pYUINMAX) yXT(NHAX) ,XDINMAX) ; YMIN
COMMON/VALFUN/VFXA  VFXINIgVFXB VFI VFDVF M XVFH
COMMON/SELINT/ABSINTININTMX, 2} ,NINT

DIMENSION TJIZQENINTHMX} IJOERININTHMX) ISTACK{NINTHX)
DIMENSION ABSIZQUININTMXY,ABSODERININTHX)

INICTIALIZA INDICES

[oN el el

I =
NINT
INIC

i

~

(R

EL SIGUIENTE LQOP FORMA EL ARBOL BINARIO EN INORDER MEDIANTE
APUNTADORES. JRDENANDD ASI A LAS ABSCISAS xI(J) PARA TODA *J°
QUE SATISFASA QUE Y{J) SgA MAYOR QUE EL VA LOR MAXIMO EN LAS
EVALUACIONES DE LA FUNCION OBJUETIVO.

1J12Q = APUNTADOR OEL NODO~HIJO-IZOQUIERNDO

IJDER = APUNTADOR DEL NOGO=HI JN=DERECHO

[eEsEeNsNasleNal ol

DO 100 I-i N
IFIYAT) oLEe VFM) 60O TO iP2

IFUINIC «€06 U) THEM
INIC = 1

GO TO it@

END IF -

IPOS = INIC
S0 IFIXI(I) oLE. XIU{IPOS)) THEN

IF(IJUTZC(TIPO0S) oEQs 1) THFN
IJI2Q(IPIS) = I

GO T0 103

END IF

IPIS = IJIZQLIPOS)

ELSE -
IF{IJOER{TIP05) <EQ. C) THEN
IJDER(IPOS) = 1

G0 TO 1(§

ENd IF

IPOS = TJDER(IPOS)

END IF
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37 T2 5
i CANTINYE

FN LD SIGUIEMIE LA SU3RUTINA FFITRFE EL R30L N INORDTR

IP2s = 1
NSTACK =t
ISTACK(Y) = 1

4RLOLUNTINGT

IFLTJTZQEIP0S) JNE, ) THEN
IPJIS = TJUTIZA(IPDS)

NSTACK = NSTACK +
ISTACK(NSTACK)} = IPOS

G2 Td 473

END IF

574 CONTINUE

SENERA LOS INTERVALOS DONMDE SE TMCUENTRA LA SOLUCION.

ST LA

JIFERENCTA INCREMENTO ENTRE POS INTEZRVALOS ES MAYOR QuUE £L

SAQAMETRIO FPSINT LOS UN' .

T = VvFM = Y(I?P0S)

ABSTIZ2(1) = (T + CL = XI(IPOSI) /7 CL
A8SDERP(1) = (=T + CL * XI(IPCS)} / CL
ABSTZR(,) = (T + CL = XD{IPCS)) / CL
AdSDEREZ) = (=T + CL * XDUIPOS)) / CL

00 8E~ J T 1,2

IFLIK 4EQs 7 «ANDe J +EQs 1) THFN
ABSINTUV,1) = AASIZO(1)

Ix = 1

GO TD 453

END IF

OIFTNT = 33S{Z0t0) = ABSI*TU{.i4T,2)

IF(DIFINT o537, EPSINT) THEN
NINT = NINT + 1

IFININT LT, NINTMX) GO TO 4u
I£3% = 2

RETURN

L4hi ARSINTUNINT,1) = 83SIZ2Q(J)

£N) TF

45 ABSINTINIMNT,2) = A3SDER(J)

NSTACK = NSTACK = |

IF(TJUNERITI?08) oNE, ©) THEN
IPOS = TJUDZR(IPOS)

NSTACK = NSTACK + 1
ISTAZK(NSTACK) = TpeS

00 T2 wrd

€N) IF

[FANSTATL JE2e 2} IFTURN
I80S = ISTACKUINSTACHK)

56 T2 T

B.19
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VER LA SUBRUTINA PRINCIPAL PARA
- SIGNIFICADO DE LAS VARIABLES EN AREAS COMUNES
=~ FUNCTONES DE LOS SUBPROGFAMAS

[sNaksReNal sl el

SU3ROUTINE IMPRESIKIND,INDINT)

PARAMFTER NMAX = 6030
COMMON/USERIN/XA ¢XINT (XB,oCL yEPSFUN,EPSINT yNITHAX, TIHP,
% IOFSC,TESTD,IUSR,INIC,XSOL,FSOL,IFIN,IERR
COMMON/SNODOS/NyYINYAX) g XTUNHPA X3 yXDINMAX) , YSIN
COMMON/PARAMS/NUMIT,D1F,;DIFREL
COMHON/VALFUN/YFXA, UFXINI VFXB,VFI ,VFD,VFM,XVYFH}
COMHON/HMEDVAR/SUMY ySUMY2,VALANT ,VALANZ,YHED,YVAR,YDES
COMYON/SELINT/ABSINT(3G0,2) 4NINT

[N ol

GO 10 (119237351“3'53 ,60,73 r80,90, 1001 KIND

SI KIND = 1 IMPRIME LA INFORMACION CON QUE EL USUARIO ALIHENTO
AL ALGORITMO DE SHUBERT

Gcoo0on

10 WRITE(Gs11L}

1)1 FORMATUIHE,/// 415X, %% ALGORITHO DE SHUBERTY PRRA OPYIWIZACION',
® Y GLOBAL #%%x*,/7//)

12 WRITEL(S,13) XA XByXINIJCLEPSFUNLEPSINT NITMAX JIMP,IDESC,IESTD

13 FOIMAT(® INTERVALO CONSIDERADO®,T32,%(" yF15:64",* Fi156,%)°%,/y

Y PUNTO INICIAL',T80,F1Seb4/,

CONSTANTE OF LIPSCHITZ®,T83,F15.64/,

ERAOR MAXINO PERMITIDO EPSFUN' ,TH4I ,F18.6,4/,

ERRQOR HMAXIHNO PERMITIDO EPSINT® ,TulloFi5eb¢/y

NUMERD MAXIMO OF ITERACIONES® o TUU,135,4/,

TIPD DE IMPRESION®,T40,115,/,

PARAMETRO TOESC',Ta7,11%,/,

PARAMEYRO IESTO',Tur I185,///7/777)

L - A B -
© ® o 2 o 2 4

RETU2N

SI KIND = 7 I4PRIME LA ABSCISA CFE LA MAYOR EVALUACION DE LA
FUNCION O0BJETIVO Y DICHA EVALUACTON,

[N Nl ol

20 WRITE(6,21) NUMIT, AVFM, yF¥~

?1 FOIIMAT(//43° PUNTO DE L& MAXIMA EVALUACION DE LA FUNCION OBJETIVO®
£ 3/49* EN*I5,° ITERACIONES ", IPX, (' ,F15e6," ,'cF15.6,%)%)
RETURN

ST KIND = 3 IMPRIME LOS INTERVALOS DONDE (EN ALGUNO DE ELLOS)
SE LOCALIZA L OPTIMO,

[sNaRaN gl

3U WRITE(6,31)

T} FORMAT(//,° INTERVALOUS) DONCE SE LOCALIZA(N) ELILOS) OPTIMO(S)®
3 2/ 1)
WRITE(6432) (ABSINT(J,1),ABSINT(J,2)4J=1yNINT)

T OFORMATUEX 4" (" yF 15469y " 3F1C0u,%) ")
RETUIN
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ST KINDZE IMPITMT L3S NO'0S MiX{*0, “iNI¥Zy “.DI%, VAnTAuZSA

Y DESVIACION JE LOS NODOS CTJUT FLYMAN EL HEAP, ADEMAS IMPRINE
TGICGS LOS NJDIDS O€L HEAP CON SUS AESCISAS TZQUIERDAS Y DERECHAS
JLE LES CORITSPONDEN

UL WRITEL(E,41) Y{1) YMIN,YMELD,YVAR,YDES
41 FORIMAT(/,* NODO MAXIMO',F1%.6," NODO MINIMO®,F15464/4" HEDIA®,
# FIRa.6,° VARTANZA® ;F15.6," CESVIACIOMN? 4 F15.6)

WRITE(E,42)
W2 FORMATI/, " NODO',5X,6%,"VALGR"' 4% ,5%,2X, "ABSCISA 12Q °*,
# SX92Xy *A3SCISA OFRY,/7)
00 44 I = 1,N
HRITE(6,8%) T,¥YUI),XI(1),XD(1}
83 FORMATLIO 315X,F1%,61))
44 CONTINUE
RETURN

ST KINDZE IMPRIME EL NUMERND DE ITERACION Y LA DIMENSION DEL ARBOL
AL MOMENTO DE SEX LLAMADA LA SUBRUTINA

€F WRITE(6,51) NUMIT,N

51 FOIWAT(/,' ITERACION NUMERO®,I1%f,*  NUYERO DE NODOS DEL®
& ' AR30L*,I5)
RETURN

51 KIVDiﬁ TMPIIME (EL) LOS NUEVOUS) NODO(S) GENERADO(S) CON SULS)
ABSCISAS IZJUIERDA(SY Y DERECHA(S) QUE LE(S) CORRESPONDE{N)

60 WRITE(6,61)
61 FORMAT(/4* NODO(S) GENERADOU(S) ",/ ¢39X,*VALOR*, 24X, ABSCISA",
$ ' 1Z2Q *,Tx,'83SCISA DE®*)
HRITELG6.62) Y{1),XI{1),xDt 1)
IFCINDINT oEQe 21 WRITE(E:62) YIN)ZXIU(N),XOUN}
62 FOIMATLON,3(5%X,F15.6))
RETURN

SI KIND = 7 TMPRIME LA ULTIMS EVALUACION DE LA FUNCION OBJUFTIVO

EN LAS ABSCISAS IZQUIERDA Y DERECHA DEL NODO{1}. ADEMAS LA MAXIMA
EyALUACION HASTA AHORA OBTENTIDA, EL NODO MAXIMO Y LAS DIFERENCIAS
ABSOLUTA ¥ RELATIVA ENTRE ELLOS

TL WRITEGG671) VFT VFD,XVFH VF¥,Y(1},DIF,DIF-EL
71 FORMATU(/y' VALORES DE LA FUNCICN EVALUADA *,/,

# ' TZQUITRDOZT,FI1S.6," DERECHC=*,F1E064/,y

L MAXTMOIZUX G FUXDIZ (P gF 2 5aue o' oF 1806y ) "y T85,%aaall)y/,
7 ONDDO MAXTMOTY(R)T 'y FlF 6,765 %e0el2}y/,y

& ' DIFEREINCIAZ(Z2)-(1)=",F1%.6,

%« ' DIFERTNCIA REZLATIVAZ DIFERENCIA/(1) = F15,6)

RETURN

SLOKIND = § TUPRIMF YENSAJUE DE TF«INACIUN POR LLEGAR AL NUMERO
MAXIMD DF ITZRACIONES PROPUESTO

90 WRITE(6,81) NITMAX
71 FOI¥AT(® TEIMINA POR ALCANZAR FL NUMERD MAXI%Q DE*,
# ' ITERACIONES',15)
RETURN
SI KIND = © IYPRIME INDICACION LE ERPO® EN LA CONSTANTE OFE LIPSCHITZ

9i WRITE(G6,71)}
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51 FORIVATU//,* #4% IR0 LA CuNSTANTE DE LIPSCHITZ DEBE SER MAYOR®,
s ' QUE LA INDICADA sex',/)
RETURN

SI KIND = I{ IMPRIME MENSAJE DE3IDO 2 QUE ToDOS LOS NODOS DEL ARBOL
SE OCUPARQON, POR LO QUE ES NECFSARIO AGRANDAR EL PARAMETRO NMAX EN
TOD0S LOS PROGRAMAS

100 JRITEU6,171) NUAX

171 FORMAT(//,* #%%e PROBLEMA LUS®*,I%," NODOS DEL AQBOL ESTAN °*

$ °*OCUPADOS DERERA AGRANDARSE EL PARAMETRO "NHMAX® ex')
RETURN

END

i,
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