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Introduccion

A pesar de los grandes adelantos en la optimizacién computacional ocurridos
durante los ultimos 20 afios (por ¢jemplo, los avances en los métodos de punto
interior, ¢l cual es una téenica para encontrar la solucién de problemas con
restricciones), ¢l método Simplex inventado por George B. Dantzig en 1947 ¢s
atin la herramienta principal en casi todas las aplicaciones de la programacién
lineal, utilizada en varias paqueterfas de optimizacién.

Dantzing cs considerado como uno de los tres fundadores de la progra-
macién lineal, compartiendo dicho honor con: Von Neumnann y Kantorovich.
A través de su investigacion en tcorfa matemdtica, computacién, andlisis
ccondmico y aplicaciones de problemas industriales, logro contribuir més que
cualquier otro investigador al desarrollo de la programacién lineal.

La programacion lincal, la optimizacién no lineal con restricciones y la
programacion cntera, han sido capaces de pasar la prueba del tiempo sin
debilitarse, y en nuestros dfas influyen en las priicticas econémicas de las
organizaciones y sus administraciones. El cientffico computacional Ldszlo
Lovisz dijo, “Si se tomaran estadfsticas acerca de cudl problema matemitico
usa la mayorfa del ticmpo computacional en el mundo (sin incluir problemas
de mancjo de bases de datos, como la bisqueda y ordenamiento), segura-
mente la respuesta seria la programacion lineal”. Eugenc Lawler de Berkeley
dijo lo siguiente: “La programacion lineal sc usa para asignar recursos, pla-
near la produccion, plancar ¢l horario de trabajadores, plancar la cartera
de inversion y formular estrategias de mercados ( o estrategias militares).
La versatilidad ¢ impacto cconémico de la programacioén lineal en el mundo
industrial actual cs realimente impresionante”.

Dantzing: “cs interesante notar que cl problema original que ocasiond mi
investigacién estd todavfa pendiente, es decir, el problema de la planeacién
dindmica a través del tiemmpo, particularmente bajo condiciones de incer-
tidumbre. Si este tipo de problemas pudieran resolverse satisfactoriamente,
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se podrfa contribuir (tras una buena plancacién) al mcjoramiento de cste
mundo y del ser humano”.

El sentido de mencionar lo anlerior, es resaltar ¢l avance que ha tenido
la optimizacién computacional hasta nuestros dfas, y uno de estos avances lo
hemos estudiado en esta tesis, cuyo objetivo principal, es presentar una inves-
tigacion de la solucién de Problemas de Optimizacién a través del Servidor
de Internet NEOS (Nectwork Enable Optimization System), el cual es una
alternativa innovadora de solucién de problemas, y que estd al aleance de
cualquicr tipo de usuario que tenga un problema de optimizacion.

Cabe mencionar que la idea de trabajar en este tema de tesis, surgié
de una propuesta de solucionar un problema de optinizacién que sc nos
presenté a el Dr. Barrera y a nf. El cual era una formulacién derivada
de las paredes porosas de los yacimientos de pozos petroleros. Dadas las
condicioncs poco favorables de trabajo (software disponible), nos llevo a una
hisqueda minuciosa en Internet, de algoritmos disponibles y accesibles para
cualquicr tipo de usuario. De esta forma abordamos el tema de la solucién
de problemas de optimizacién a través de un servidor de Internet.

Este trabajo sc divide en tres capftulos; cn el primero se presenta la
definicién de un problema de optimizacién; la teorfa y conceptos, los procesos
de solucién; la forinulacién del modelo matemético, que resulta importante en
cl momento de la codificacién del problema. Enseguida se analizan los tipos
de problemas de optimizacién y finalmente se estudian algunos ¢jemplos, que
a nuestro parecer son tipicos en optimizacién.

En el segundo se presenta ¢l lenguaje de programacién matemidtica AMPL,
que sirve para describir los problemas de optimizacién. La forma en que se
explica éste, cs a través de un problema de programacion lincal en dos va-
riables, donde se formula el modelo matemdtico, se traduce al lenguaje AMPL
y se encuentran las soluciones. Otro problema que se presenta es el de la
Dicta, el cual es un problema lineal, que es muy utilizado ¢n diversos contex-
tos. Se hace un mejoramiento del modelo y se afiaden las restricciones, de
tal forma que sea posible utilizar los diversos comandos de AMPL. Finalinente
se presenta la programacion No Lincal, en donde damos cjemplos de costos
no lineales, la sustitucién automdtica de variables y expresiones no lineales.

Zn el Lereero se presenta la solucién de problemas de optinizacion a traves
del Servidor de Internet NEOS, por tal razén cn ésie cstd la principal
aportacién de cste trabajo. En este capitulo se mencionan las caracterfsticas
principales del Servidor, cémo describir un problema de optimizacién en AMPL
y FORTRAN para enviarlo al Servidor NEOS, csto se hace a través de cjemplos
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de problemas de optimizacién con y sin restricciones y la interaccion con el
Servidor; es decir, la forma de envfo y sus alternativas. Por tltimo se analizan
algunas de las particularidades de éste.

Hemos tratado de ilustrar de forma grédfica cada uno de los pasos a seguir
en la solucién de problemas, pero finalmente el desarrollo de la optimizacién
computacional seguird avanzando y junto con ella los factores técnicos, como
son la parte de gréficos, de tal forma que en un futuro scguramente serd mds
sencilla.

Para obtener los modelos completos que se dardan como cjemplos en disco,
favor de cotactarme a través de la siguiente direccién katledam@hotmail.com.
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Capitulo 1

Sobre la Optimizacion

El objetivo de este capftulo, es formalizar los conceptos més importantes en
la descripeidn de la naturaleza, y alcance en Teorfa de la Optimizacién[20].
Definicién del problema, la complejidad de su naturaleza, y los pasos funda-
mentales en el proceso de su solucién. De acuerdo a cstas etapas, se da una
breve descripcién de los tipos de problemas a que nos enfrentamos:

1. Definicién del problema

2. Formulacién del modclo para optimizacién
3. kElcgciQn de un método para la solucién

4. Aplicacién del método

5. Su validacion

6.. Control y retroalimentacién de la solucién

‘1.1 El Problema de Optimizacién

Cuando una persona toma decisiones, y se avoca al problema de elegir una
accién, entre un conjunto de alternativas, se ve impulsada a escoger una
cleccion que estd en funcion de una finalidad predeterminada. De un conJunto
de objetivos relacionados.

Se asume que cada accién o alternativa puede evaluarse, valiéndose de un
mmétodo cuantitativo. El grado en el cual se alcanzan las metas u objetivos
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del problema, también cs posible obtencer una medida para el desempefio o lo
que comiinmente le llamamos funcién objetivo. Asf el que toma la decisién
sec apoya en esta informacién, para seleccionar la alternativa que produzca

el mcjor resultado . La funcién objetivo es la que cuantifica la realizacién o -

alcance de una meta.

1.1.1 Definicién del Problema de Optimizaci&n o

A partir de un conjunto de alternativas, posiblemente infinito, asociado a un -
problema s¢ da el nombre de optimizacién, o tambi¢n a la accién de elegir
una alternativa particular, para la cual la funcién objetivo cs éptima, esto cs,
la cleccién de Ia alternativa con la cual se maximiza o minimiza la funcién
objetivo.

1.1.2  Naturaleza del Problema de Optimizacién

La naturaleza de un problema de optimizacién, en la mayorfa de las oca-
siones es muy complcja. Ademds en los problemas prdcticos, tienen una gran
variedad de casos que presentan caracterfsticas diferentes. Para visualizar la
complejidad que puede presentarse en la naturaleza del problema, se consid-
eran los puntos siguientes:

1. Cuando el que toma la decisién, se enfrenta al problema de optimizar
un objetivo bien definido, puede darse el caso que esa optimizacion este
sujeta a un conjunto de restricciones, o bien a ninguna. El problemna
puede ser determinista o estocdstico.

2. El que toma las decisiones puede estar en comunicacién con otras
personas, bajo accioncs recfprocas y competir.. Cada competidor pre-
tenderd hacer decisiones que optimicen sus propias funciones objetivos.

3. Un problema de estados muiltiples, puede implicar ¢l tomar acerca de
¢l varias decisiones.

La optimizacién es de naturaleza compleja, pero que sus modelos tienen
caracterfsticas estructurales diferentes, lo que conduce al uso de una gran
variedad de téenicas para obtener soluciones. El conjunto de todas cstas
técnicas, especialmente las incluidas bajo los nombres especflicos de Progra-
macién Matemdtica, Teorfa de Decisiones, Teorfa de Juegos, Programacién
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Dindinica, Teorfa de Redes, Teorfa de Control, Cdlculo de Variaciones, Comn-
binatoria, ctc., constituyen los fundamentos matetndticos de la Teorfa Gen-
cral de Optimizacién.

La Teorfa de Optimizacién es la rama unificada del andlisis matemsitico,
que suministra un enfoque formal para resolver problemas de optimizacién.
Determina el valor de la variable o de las variables que maximizan o mini-
mizan a una funcién o funcional.

1.2 Conceptos en Teoria de Optimizacion

1.2.1 Procesos de la Solucién

Los procesos de solucién en los problemas de optimizacién, no pueden ser
idénticos, generalmente difieren de acuerdo con la naturaleza especial del
problema; no obstante, siempre es posible distinguir los pasos bdsicos del
proceso de solucion de un problema de optimizacion. Se presentan en la Fig
1.1. los diferentes circuitos indican una posible revision previa a la etapa.

mplantacion de la solucion **

Figura. 1.1 Proceso de Solucion de un Problema de Optmizacién
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1.2.2 Deﬁnicién del Problema

En el proceso de definicién, se deben identificar las variables de decisién o de
control y especificar la forma de sus relaciones recfprocas, asf como su rango
de variacién implicita o explfcitamente. Ademds, se debe definir la funcién
objetivo en relacién a las variables de control convenientes. Finalmente es-
tablecer las restricciones que deben cumplir estas variables.

1.2.3 Formulacién del Modelo Matem:itico

Una vez que el problema ha sido definido convenientemente, ¢l paso siguiente
es formular un modelo matemadtico que represente fielmente la cstructura
esencial del problema y del que fdcilmente se pueda lograr la solucién por
medio de la aplicacién de un método bien conocido. El modelo es una abs-
traccién adecuada de la realidad, que preserva la estructura csencial del pro-
blema. El anglisis proporcionard informacién, no sélo del problema original,
sino también de otros problemas que presenten la misma estructura formal.

Il modelo producird resultados que posteriormente deben ser validados
con ¢l problema original, porque si este no ha sido modelado convenicnte-
mente, la solucion puede conducir a resultados dudosos o completamente
erréneos, ejemplo de esta situacion s el caso de un modcelo de programacion
lincal del que se obtenga una solucién no acotada como consccuencia de haber
omitido en el modelo cierta restriccidn del problema. A continuacién se ana-
lizan algunas caracterfsticas especfficas de los modelos de optimizacién, con
la finalidad de proponer una clasificacién adecuada y til para una identifi-
cacidn posterior de los modelos y métodos que se estudian posteriormente.
En los modelos de optimizacién se distinguen tres componentes principales:

1. Bl conjunto de variables del problema.
2. La funcién objetivo que se va a optimizar.

5l dominio de definicion para las variables del problema. Este do-
niinio esta determinado por las 1cstnccxones _impuestas, a Ios V'tlorcs
que pueden alcanzar las vmmblcs. . :

La solucién éptima es un valor num(.nco ‘que -toman’ Ins: varmblcs, que
satisfacen las restricciones y simultdncamente optnmmu la funcnén ObJeLIVO.‘“
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En la clase de problemas de optimizacién - los del Cdlculo de Variaciones-

se busca determinar una funcién o curva, que satisfaga un conjunto de res-

~tricciones y optimice a cierta expresién funcional del conjunto de curvas solu-
ciones factibles.

Ademds los problemas pueden ser restringidos o sin restricciones. En los
problemas con restricciones cuya formulacién es sencilla en forma matemstica
y junto con la naturaleza de las expresiones restrictivas, pueden adoptar muy
diversas forinas, por ejemplo, pueden ser expresiones algebraicas o trascen-
dentcs, igualdades o desigualdades, funciones lineales o no lineales, el dominio
de las variables puede estar dado por un conjunto discreto o continuo. En
algunos casos, las restricciones también pueden ser derivadas o integrales
definidas.

De acuerdo con lo anterior, es posible construir dos drboles que cstruc-
turan la clasificacién de los Modelos de Optimizacién, los cuales ilustraremos
con las IMig. 1.2y 1.3.

B
i

tivariable
S

Figura. 1.2 Clasificacién de los Modelos de Optimizacién sin Restricciones.
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Figura. 1.3 Clasificacién de los Modelos de Optimizacion con Restricciones.

De este modo es posible distinguir ciertas ramas del idrbol como repre-
sentantes de ciertas clases especfficas de problemas, cuyo procedimiento de
solucién es un desarrollo matemdtico bien conocido.

" Por gjemplo, los modelos pertenccientes a la rama de optimizacién res-
tringida, para los cuales tanto las restricciones como el objetivo se pueden
representar en forma algebraica, constituyen la parte de la teorfa de optimi-
zacién conocida como Programacién Matemdtica.

Un segundo cjemplo se refiere a la clase de problemas donde su funcién
objetivo explfcita se expresa con una integral definida: caso de un objetivo
funcional con otras condiciones adicionales o sin ellas. La solucién de cstos
modelos cae en el dominio del Cileulo de Variaciones Clasico.

Otro cjemplo que vamos a examinar son los modelos restringidos, en los
cuales s imposible expresar las funciones restrictivas. Asf cotno las funciones
objelivo, concisamente valiéndose de funciones matemddticas. Las técnicas
aplicadas pertenccen al dominio de los Modelos de Investigacién directa.

En esta clase de modelos se hallan realizacioues de procesos estoudsticos,
por ¢jemplo, los fendnienos de espera, analizados mediante una simulacién en
la computadora, donde se pueden variar los pardimetros de entrada y efectuar
la simulacion para cada conjunto de pardmetros y de osta forma estimar una
Medicién de la Efectividad asociada con la salida de cada corrida.
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" Si'el ‘problemaes la eleccién de un conjunto de ‘pardmetros de entrada
que opLimiCc la Medida de Efectividad, entonces en estc caso se requiere una
téenica de investigacién directa capaz de hallar el Sptimo que colatcml mente
minimice ¢l nimero de cmuyos o corndns de slmulacnén. )

1.3 Tipos de pmb'lemas

E scncmlmcnte s¢ tlenen tres tip dc probl
lineal, Problemas sin R&imcmones y: Problcmas con' Rcslncc:ones estos ul-
timos dos txpos de problemas comprcnden la progrannc:én no lineal.

1.3.1- Program’acién Lineal
La Programacién Lineal, es sin duda el mecanismo més natural, pam formu-
lar una extensa variedad de problemas con poco csfucrzo.

Un prqblema. de programacioén lineal es caracterizado, como su nombre lo
indica, por funcioncs lincales de variables desconocidas; es decir, la funcién
objetivo es lineal ¢n las variables desconocidas, y las restricciones son igual-
dades o desigualdades lincales, las cuales estdn en funcién de las variables
desconocidas.

Las formulaciones de la programacion lineal son populares, porque la
matcimdtica cs mds amigable, la teorfa s mds rica, y ¢l cdlculo es mds simple
para los problemas lincales que para algunos no lincales. Aunque éstas no
son las principales razones que hacen popular a la programacion lincal. En
términos de propicdades matemdticas y computacionales, hay mds clases
de problemas de optimizacién, que problemas de programacion lineal, que
ticnen teorfas muy clegantes y potentes, para los cuales hay algoritimos muy
clectivos que estdn disponibles. Por lo que la caracteristica que hace mds
popular a los problemas de programacion lineal son la fase de la formulacién
mis que la fase de solucién. En la priclica, un gran mimero de restricciones
y funciones objetivos son lincales.

Por cjemplo, si se formula un problema con una restriceién, donde la
funcién objetivo cs una cantidad de dinero, que es distribuida en dos formas
diferentes, sujeta a un presupuesto; la restriccién toma la siguiente forma
1) + 22 < B, donde z;, 7 = 1,2 son las cantidades distribuidas a la actividad
i, y 13 cs el presupucsto.
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De manera semejante, si el objetivo es por cjemplo, el poso ‘mdximo, '
cntoncees esto puede ser expresado como wy Ty + way, donde wi,i =1,2 cs cl
peso del producto i En general, el problema pucde ser cxprcsado como

IAaxX Wy T + WaTa
sujeton{a:.‘+zg$‘B' PN

120,220

Este es un programa lincal clemental. La linealidad de la restriceion del pre-
supucsto cs extremadamente natural en cste caso y representa simplemente:
una aproximacién para una forma mds funcional.

1.3.2 Problemas sin Restricciones

Sc puede pensar que los problemas de optimizacién sin restricciones carecen

de propicdades estructurales. Lo que cs totalmente contrario, por dos ra-

zones. La primera: sf el dominio del problema cs abarcar todas las variables

de decision relevantes, entonces puede ser sin restricciones, por otro lado,

algunas restricciones representan delimitaciones artificiales del dominio, 'y

cuando ¢l dominio es ampliado, las restricciones desaparccen. Por cjemplo:
Cousidere ¢l siguiente problema con restricciones

mfn f(x)

sujetoa h (z) =0

donde z € E"I{z) € E™,m < n. Aplicando ¢l método de pcnulldad
cuadritica, se puede resolver un problema sin restnccnoucs

min f(z) + p ||k (3’)"2

“-para-alguna 4o grande. El Método de penalidad ha surgido nuevamente, ya
que por-un tiempo fué rechazado, pero ahora ha sido retomado.

Una segunda razén, cs que los problemas con restricciones algunas veces

cs [iicil convertirlos en problemas sin restricciones. Por cjemplo, el hecho de

que las restriceiones sean igualdades, limitar su grado de libertad se hace
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simple, esto es esencialimente hacer que algunas variables estén cn funcién de
olras.
/\[ﬁlrte de que representan una clase significativa de problemas précticos,
“el estudio de problemas sin restricciories provee un paso fuerte para casos mds
gencrales de problemas con restricciones, Muchos aspectos para la tcorfa y
algoritmos de optmizacién, son motivados y verificados, primero por el caso
no restringido y después para el caso restringido.

1.3.3 Problemas con Restricciones

No obstante dados los argumentos anteriores, muchos problemas conocidos
en la prdctica son formulados como problemas con restricciones. Esto es un
problema complejo, tal como se presenta por ejemplo en el informe de un
sistema de produccién de una coorporacién grande o como la planeacién de
una institucién gubernamental.

Asf, en la planeacién de problemas, las restricciones de presupuestos son
comiinmente impuestas, en el sentido de que no se puedcn mcorporar cn un

" problema mds global.

La forma matemdtica para un problema s la siguiente: el comunto S cs
un subconjunto del espacio n- dnmens:onal )

min f(a:)
suieto a4 h; (z) =0,{=12,...,m
! B _q(:c)<0 i=12,..,nx€s

En esta formulacién, x es un vector n-dimensional con entradas desconoci-
das = (ry. 22,0, 20) y Vi i = 1,2,.,myg;, j=1,2,..,7 son funciones
cn términos de las variables #y, 22,...,@,.. La funcién f es la funcién obje-
tivo del problema y las igualdades, desigualdades y el conjunto S son las
restricciones. En algunos casos se asume que las funciones involucradas en
cl problema soun continuas o tienen derivadas continuas. Esto asegura que
pequeiios cambios en x deja pequefios cambios en otros valores asociados con
los probletnas,
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1.4 Orden de Magnitud

Una medida de la complejidad de un problema de programacion es su tamaiio.
La otra medida es en términos del namero de variables desconocidas o el
nimero de restricciones. Se distinguen 3 clases de problemas en términos
de su tamaiio : problemas de cscala pequena, intermedia y grande. Esta
clasificacién no es enteramente rigida, pero refleja las diferencias badsicas entre
cl tamano de los problemas.

David G. Luenberger en su libro " Introduction to Lincar and Nonlinear
Programming" a principios de los 70°s [15], sefiala que problemas de escala
pequena tienen § o menos variables desconocidas y restriceiones; problemas
de cscala intermedia ticnen de 5 a 100 variables; y los problemas de escala
grande tienen en el orden de 1000 variables y restricciones.

Mucha de la teorfa asociada con la optimizacién, en particular ¢n la pro-
gramacién no lineal, se enfoca en obtener una solucién que satisfaga condi-
ciones necesarias y suficientes. Esta teorfa envuelve principalmente el estudio
de los Multiplicadores de Lagrange, incluyendo el Teorema de Kuhn-Tucker y
sus extensiones. Esta tcorfa es aplicable s6lo para problemas de pequena es-
cala, por quc las ecuaciones resultantes de las condiciones necesarias pucden
ser resueltas de manera eficiente si ¢l problema cs lo suficientemente pequerio
para realizar el cdlculo manual.

Hoy cn dfa, las técnicas de busqueda pueden ser aplicadas eficasmente
a problemas de programacion no lineal, Luenberger senalé que entre 100
hasta 200 variables, y para problemas de programacién lineal que ticnen 400
restricciones y 1000 variables, puede ser aplicado este método.

Los problemas de gran tamaiio; es decir, los de escala grande pueden
ser resucltos si estos poseen caracterfsticas especiales en su estructura, que
pueden ser explotados por un método de solucion.

Como es de esperarse, el tamaiio de los problemas que pueden ser resueltos
con ¢xito, han ido creciendo con cl avance de la tecnologfa y la teorfa.

1.5 Algoritmos Iterativos y Convergencia

La caracterfstica mds importante de una computadora de gran velocidad, cs
su habilidad para realizar operaciones repetitivas de manera cficiente. Para
explotar estas caracterfsticas, la mayorfa de los algoritmos disenados para
resolver problemas de optimizacion grandes, son iterativos. Generalmente, se
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propone un vector inicial xg, y ¢l algoritmo genera un vector z,, es decir una
nueva aproximacion. El proceso se repite y se encuentra una mejor solucion
9, continuando este proceso se genera una sucesion de puntos zg, Ty, ..., T,
que se aproximan a una solucién z*. Para problemas de programacion lineal,
la serie que se genera cs finita, la solucidn se encuentra exactamente después
de un niimero finito de pasos. Para problemas de programacion no lineal,
generalmente no se encuentra la solucién exacta, pero la sucesién converge.
En la prdctica, para problemas no lineales, ¢l proceso termina cuando un
punto suficientemente cercano al punto solucién, sc logra.

La teorfa de los algoritmos iterativos puede dividirse en tres aspectos.
El primero se refiere a la creacion del propio algoritio, no son arbitrarios,
estdan basados en un exanien cuidadoso de los probletnas de programacion, de
su cstructura interna, y de la eficiencia computacional. El segundo aspecto
es la verificacion de que ¢l algoritmo genere una sucesion que converga a la
solucién. Este se refiere al andlisis de la convergencia global, en donde surge
la pregunta: ;si cl algoritmo inicia lejos de la solucién, en algin momento
Hegard a ésta?

El tercer aspecto apunta hacia al andlisis de la convergencia local, y éste
se refiere a la rapidez en el cual la sucesién que se genera converge a la
solucidén.

Una algoritmo puede requerir un tiempo considerablemente grande, no
solo para la convergencia, sino para reducir el error de una tolerancia acep-
table.

Las propiedades de convergencia de un algoritmo iterativo, pueden ser
estimadas al realizar numerosos experimentos computacionales con diferentes
problemas o por un simple andlisis tedrico.

En la siguicnte seccion se planteardn problemas, que ereemos que abarcan
algunos aspectos tipicos.

1.6 Algunos Problemas de Optimizacién

1.6.1 Ejemplo 1. Ajuste de Curvas

El problema consiste en determinar la curva de crecimiento de una poblacién
de bacterias. Los datos son ¢l mimero de individuos de una especie particular
¥i, en intervalos de tiempo ¢;. Ver Tabla 1.1.
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1 0 4 7.5 [25 (31 48,75 {52 [585 1727 [72.7:78
» 8 6 6 7 8 10 13 18 18 33 38
{, 95 (96 [108 [ 112 (133 [136.75( 143 |156.5[166.7 18I
» 76 |78 164 | 175 [ 280 | 300 320} 405 385 450

Tabla 1.1, Datos del crecimiento de la poblacién de bacterias

Se espera que ¢l crecimicento de csta poblacién quede bien aproximnado
por un modelo, cuya cxpresién analftica es

o o Ty - -
: 3 ——— e k
Z/() 1+ oxplms =238 con  x3 >0,

Los pmzimetros quc qu' emos dctcrmmar son :1:1,:::2, y z3. La funcién que
descamos nummmm 3

Z <%.(x))

i im]

donde

r,('r.) N + e\p('cz xat ) =i, p'll'l i= I 20

Gréficamente se observa en la Fi
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B8 8 B8

g b

8

o m a’ a‘) mmrm 10 1@-1&)@

I‘xgum 1 4 Grziﬁcn dcl chmplo 1, (*) dnt.os, (—) curva a.JusLada

1.6.2" Ejgnfiplo 2. Suavizamiento de Contornos Poligo-
nales: =

Este cjemplo surge de un problema de suavizamiento de contornos poligona-
les, quc consiste en minimizar la suma de cuadrados de las longitudes de los
lados ‘'del polfgono y cuyo planteamiento cs el siguiente: se tiene un comunto
de puntos Pi = (2i-1;uz) que determinan el poligono:
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(0.233403, 0.218586)
(0.242231,0.279365)

II ll

P;. = (0.257023,0.336511)
Py = (0.307364, 0.374008)
Py = (0.319139,0.419062)
Ps = (0.404976, 0.444467)
Py = (0.41471, 0.405226)

Py = (0.392464, 0.34790G)
Py = (0.366036, 0.292271)
Pip = (0.315105, 0.234427)
.ele.

Lo que se quiere determinar son los' Q; = (w21, T:), con'i ='1,..., 77, tal
que : :

ml.‘n f(:;) ‘ Z \/(1.2,_ - 12;+1) + (1‘21 - MUH))Z ‘

(u2iy —~ 12;—1) + ("2. ?.< (ll-)2

ston {0 T

es decir, se quiere minimizar la distancia entre estos puntos, sujeto a que
dado cl didmetro a; de una \'cun(lad ‘Ia distancia de P, a @; debe ser 1gual .
fe) mcnor a cste didmetro. Con a; = 0. o1, pnm ie R={L 77}

Ver Flg 1.5 Gréfica inicial y Fig.'1.6 Grafica de las soluciones.
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Figura. 1.6 Gréfica de las soluciones de "la [Habana".

Q5 Q6 a7 as
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1.6.3 Ejemplo 3. Problema de la Dieta

Considérese el problema de seleccionar los alimentos para una comida con -
ciertos requerimicntos nutricionales. Supongaiios que la cena precocinada de'
las siguientes clases de alimentos, son aprovechables por los siguicntes precios
por paqucte.

Nombre Precio
carne $ 3.19
pollo $2.19
pescado $ 2.29
jamon $ 2.80
macarroni y queso i $ 1.89
pastel de carne $1.99
spaghetti $1.99
pavo $ 2.49

Estos alimentos proveen de los signiontes porcentajes por paquete para el
requerimiento mimimo diario de vitaminas A, C, Bl y B2:

A%IC% I BIL% I B2%

Carne 60 20 10 15
CHK 8 0 20 20
Pescado || 8 10 15 10
Jamdn 40 40 35 10
MCH [§] 35 15 15
MTL 70 30 15 15
SPG 25 50 25 15
TUR 60 20 15 10

El problema es encontrar la combinacion s barata de los paquetes, que
ademds proporcionen en la comida los requerimientos de la semana; es decir,
al menos 700% del requerimiento diario de cada nutriente.
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- Sen. Xganje: el mimero de paquetes de’ carne ‘que es comprado, Xenx el
nimero de paquetes de pollo compmdo, y nsf succsnvamcnte entonces el
total de costos es: : S

' 3-19XC|\rno +:2>-N19{\".CHK + 2.2‘9/\’[’;-.«""1:: + 2~89_/\,.hunnn -+
1.89Xmen + 1.99)(MTI, + 1.99Xgpg + 2.49Xrun

El porcentaje total de la vitamina “A” requerida es dado por una férmula
similar excepto que ahora se multiplica cada variable por. ¢l porcentaje un'
da la vitamina “A" en cada alimento. :

: Asf, el porcentaje total de vitamina “A” para el rcqucrlmlento dlano en-
la comxdu :

6())(Cnnm + 8XCIIK + 81\Pc.-u:udo + 40X1umdu +:

Esta cantidad debe ser-mds grande o lgual 4:700%, de' marncra similar s¢'
obtienen las ccuaciones que mvolucran lns demzis ammas Dec esta forma, .
el plantcamxcmo es ¢l slguxcntc

Minimizar 3.19 Xcarne + 2.19Xciir + 2.29 X poscada

;8947\’.1;\1111;6;;'*" B
1.89Xnen + 1.99X 1L + 1.99Xspa + 2.49X1un - o

60X carme + BXenk + 8Xpeseudo + 40 X jauen + 15X 3o+
T0X\r1, + 25Xspg + 60Xy = 700

90“\’Cnmt. + OIYCHI\ + 101\‘[’:«( cado 40X, Jnnon + 354‘{\IC"+
30X\irnL + 50Xspg + 20X pyy = 700 .

10Xcare + 20Xciik + 15X pescndo + 30 Xgamon + 15X acn+
15XurL + 26 Xspe + 15Xy = 700

15X carme + 20 Xcuk + 10X pescado + 10X puon + 18X 3o+
15 X1, + 15Xspg + 10X pyp > 700

sujeto a

Xeame 2 0, Xenk 2 0, Xpevendo 2 00 Xguuan = 0,
Xson 2 0, Xy, 2 0, Xspg 2 0, Xpue 20
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" Esta ultima restriceién quicre decir que es posible no aiadir paquctcs de
algiin alimento, por tanto son > 0. R

La solucién es Xyen = 46.6667, cs la variable que minimiza los costos,
decir, se tienen llG% paquetes de macarrones y queso.

Se puede checar fdcilmente que esto provee el 700% de los requerimientos
para las vitaminas “A, Bl y B2” y mucho mds vitamina “C” que la nccesaria,
el costo cs $1.89 * 46.6667 = $88.20.

1.6.4  Ejemplo 4. Refinacién de Petrdéleo

Una refinerfa divide el petréleo en una seric de compuestos intermedios,
la mezcla de 6stos compucestos dard un producto final. Dado el volumen
disponible de compucstos intermedios, se quiere determinar una mezcla de
cstos, de tal forma, que los productos resultantes sean lo mids provechosos.

Empezarcmos definiendo los conjuntos de los compuestos intermedios 7,
productos finales JJ |, y los atributos K. Los datos relevantes tecnolégicamente
pueden ser representados por las siguientes variables:

a; barril del compuesto ¢ disponible para cada i € T

rix unidades de atributos k contribuidos por barril del compuesto inter-
medioi paracadai€ [ y k € K.

1y, Maximo de unidades permitidas & por barril del ploduct;o fmal Jj para
cadnjeJyhe kK ;

5o = 1 si el compuesto 7 es permitido en la me/cln dcl producto j
Y7 1 0 en cualquier otro caso : :

y los datos econémicos pueden estar dados por. -

¢j costo del barril del producto j, j € J

Hay dos colecciones de variables de decision.: (7. -0

z;; barriles del compuesto intermedio i usado para’ lmcer cl producto J
parncada i€l y je J 2

y; cantidad de barriles del producto J, pmn cadaJ E J

51 objetivo es: -

m'ich,y, o

jed
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la cunl vcs a'suma de Jos cosLos de J productos. Donde la cnntldad de

cada’ (.ompues(.o mtermedlo usndo cnla me?cla debe ser lgua]

ZJ.., = a,, ; E l

JEJ

la czmudad de productos elaboradoa. debe ser 1gunl a'la suma de la can-
tldad de componcntcs quc se mc7cl on pa.m obtenex cada producto

: 325-‘11‘;1‘ = yj.‘j E‘J{- .

para cad& producto, el Lol.al de atubutos quc estdn mcluxdos cn ‘todos los

componentcs, no bebc cxccdcr del total pcrmmdo

Zrmz‘, < Uik ]‘E‘J yhke K, .
,1el [ . -

.Finalmente tenemos

Ty < dija;

Yi

INIA

1.6.5 Ejemplo 5. Portafolio dé;Il}Yei‘Si(f)!l (Finanzas)

Este cjemplo resulta del drea de finanzas [5) y se refiere a un portafolio de
inversién. La formulacion cstd basada en la notacién resumida en la Tabla
1.2, U
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Notacid Definici Elementos Dimensién
q Valor nctual de los activos en ¢l mercado. @ nxl
M Valuacién a Futuro (M, = valor del My sxn
instrumento J en el escenario j).

y.l Probabilidades a priori de los cscenarios. o sx!

r Nivel o Tasa de crecimiento  del ”n sxl
benchmark.

Xt Limites de lu posicion inferior. (x1)s nxl

Xu Limites de la posicion superior. (xid, nxl

EY Tamato o monto  de la posicion A nxl
(variables de decision).

d Pérdida  relativa  del  portafolio  con d, sx1

specto al beneh k (parte inferior).

u Gananeia  relativa  det  portafolio  con " sxl

fespecto ul benchmark (parte superior).

Tabla 1.2. Notacién para la forinulacién del problema

Un portafolio que sc compone de posiciones zi en cada actlvo i alcanza
una parte superior cn ¢l escenario j de

n R
u; = nix Z(A’Iji - r,-q.-):::i

i=1

y una parte inferior en el cscenario j de

méx 2(7

. t—-l ;
Lo que se quicre es maximizar cl rcndymucntq:', :

| niaX Z 0. Qau_,

J=t

it ad (028)d; <k
AL L) < < (:cU)i
an A =0,0.6,8.256 .2o Y donde

/7 215 190 65\ - : {fg L 10
M=|{ 721519 65}, r=1} 0 125 ).
‘59 % BN 2 : Y
116 752913.87°9.4 05 8
zlL = O U= 2

4
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: En‘lrn::Fig"l.’Z se muestra la gréfica del valor de la funcién objetivo de

acuerdo a los valores que se listan en la Tabla 1.3.

ko 0 0.6(825]25
Funcién Objetivo | 0.9375 | 8.2 | 23.5 | 40.25
Tabla 1.3 Valores de la Funcién Objetivo para cada &

Frontera Eficiente

Rendimiento

Figura. 1.7 Grdficacién del problema de "Portafolios de Inversion".
X . .

I

/

1.6.6" Ejem_pld 6. Eliminacién de Restricciones

Cousidere ¢l siguiente problema

10
min f (21,22, ..., T10) = ka}f
=1

1.5z) + a2 4+ 23 + 0.5x4 + 0.525 = 5.5
2.0zg — 0.5z7 — 0.528 4 T9g — 710 = 2.0
T+ x3+ x5+ Ty +29 =10
Ta+ 2yt ag+r8+T0=15

sujeta a

30 !
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.en donde se cmplenru cl método de pcnnlldnd Prlme

aproximada,.y..

la l'unudn compucstn fue resuelta pnrn
Sean o

1.5z -|~{L‘2+'L;|+05$4+0|)1‘5—

hi(z). =

/lz(.’l,') = ‘2 01‘5—0527—0015+Zo—1‘10—20
/Ln(.’:) = .7.‘1 +1‘_g "‘(25+Z7+19— 10

ha(z) = zp+z4+xs+ T8+ T1p— 16

Tenemos la siguiente funcién de penalizacién:

. 10 N
min f(z,za,...,T10) = Z ka? + [ihy(z)? + pha(z)? + pha(z)? + pha()?)
: k=1
para i = 10, 100, 1000, 10000.
Ver Tabla 1.4 soluciones

=10 =100 | ;= 1000 | £ = 10000 | con restricciones
B —0.615661 | —1.81409 | —1.97887 | —1.99597 —1.99788
Ty 3.0577 2.725667 2.67124 2.6655 2.66-186
T3 1.88071 2.31967 2.38089 2.38725 2.38796
T4 3.0933 3.55611 3.616 3.62218 3.62287
Uy 2.37999 3.11642 3.25284 3.2639 3.26513
T 2.19789 2.82002 2.86067 2.86484 2 86531
X7 2.72409 3.71779 3.85588 3.87022 3.87182
Ty 2.44274 3.064G1 3.11887 3.1576 3.15867
Lo 1.8151 2.38516 2.16388 2..47206 2.47297
10 2.04528 2.60362 2.67963 2.68751 2.68839
Objetivo | 388.56251 | 487.43314 | 500.88223 | 502.27630 502.13177
Tabla 1.4 Soluciones de la funcion objetivo para distintas

Lo que se puede concluir es que dado una p suficientemente grade, es
posible obtener una buena aproximacion a la funcion objetivo que se obticne
al resolver ¢l problema con restricciones.
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Capitulo 2

Un Lenguaje para Describir los
Problemas de Optimizacién

Una mancra de resolver un problema de optimizacion, es a través de métodos
y lenguajes de programacion que nos resultan fanmiiliares y que tal vez no son
los mas eficientes.

En mi expericncia como becaria en una Institucién, se me asigné la tarea
de adecuar unas subrutinas en FORTRAN, para encontrar la solucién de un
problema de optimizacién derivado de los yacimicntos porosos de los pozos
petroleros. Por esta informacion, sc sabfa que el problema era de Progra-
macioén No Lineal, y estas subrutinas cumplian con ciertas caracter(sticas del
problema, sin embargo no se tenfa los suficientes datos del problema para
scleccionar un algoritino apropiado.

El proceso que seguf fue el siguiente: actualizar las subrutinas antes men-
cionadas, las cuales se encuentran en el libro "Optimization Techniques with
Fortran"(13|. Por otro lado, estudi¢ un software llamado VARPRO, el cual
es para estimacion de pardmetros, ya que en el problema requerfa de estimar
algunos pardmetros. También hice uso de paqueterfa cientifica como MATLAB
y MAPLE, ya que cstos contienen una serie de funciones para resolver proble-
mas de optimizacion. Posteriornmente revicé unas subrutinas en FORTRAN de
las funciones de Bessel, contenidas en el libro de "Nwnerical Recipes: The
art of scientific computing”{19]., ya que la formulacién del problema estaba
basada en funciones de Besscl.

Dada la dispersion de la informacién, bajo el asesoramiento de mi di-
rector de tesis, comence una busqueda minuciosa en internet de algortimos
disponibles y accesibles, en particular en la pdgina de internet www.netl1ib[23],
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en la cual se puede encontrar algoritinos para mfnimos cuadrados, problemas
lineales y no lincales; tales como ¢l Método de Newton-Gauss, Marquart-
Levengerg, entre olros, disponibles en formato FORTRAN y C. El scgundo
paso.cra clegir alguno de cstos algoritmos, el cual tenfa que ser el adecuado
para obtener la solucién del problema, esto resulté complejo, puesto que me
llevaba a tener que estudiar con detalle cada método ( situacién que me cra
diffcil, por falta de experiencia en la materia). Otra alternativa era enviar un
corrco, explicando ¢l problema y a lo mejor alguien lo resolvfa. Finalmente
esta busqueda me llevé a encontrar un servidor de internet, para problemas
de optimizacién y un lenguaje de programacion.

Lo que sc quicre resaltar con este relato, os lo indispensable de explorar
las nuevas opciones, trascender los Ifmites de nuestra disciplina, hacer.una |
conjuncion con lo ya conocido y no quedarse en una idea. Ademds de tomar
en cuenta que al tener la necesidad de resolver un problema se debe tener en
consideracién lo siguiente:

1. Identificar que clase de problema
2. Scleccionar un algoritmo adecuado

3. Busqueda de bibliotecas de software

Ver Fig.. 2.1

iqué algoritmo?
‘ ¢bibliotecas?

N itipo de problema?
: "~ ique me lo resuelvan! ™

Figura.- 2.1 Preguntas que nos hacemos y conclusisn -
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Asi, estd experiencia condujo al estudio alternativas de solucién en in-
ternet ,que fueran accesibles para cualquier usuario; cs decir, opciones de
lenguaje de programacion y paquetes que fueran comprensibles de mancra
inmediata por cualquier persona que quisiera resolver una problema de opti-
mizacién.

Como ya se mencioné en la introduccion, en cste trabajo se propone una
nueva alternativa de solucién de problemas de optimizacién, a través de un
servidor de internet, el cual tiene concentrado una serie de algoritmos, y
ademds un lenguaje de programacién matemdtica, que facilita de una ma-
nera muy significativa el acceso a distintos algoritmos y la codificacién del
problema.

El lenguaje de programacioén que se estudiard es AMPL[8] ; y el scrvxdor
de internet es NEOS SERVER cuya direccién cs:

http://www-neos.mcs.anl.gov/neos [24]

Antes de explicar qué es cl NEOS SERVER, se empezard estudiando el
lenguaje de programacién matemdtica AMPL, tanto en la partc de progra-
macioén lincal como no lineal, éste serd tomado como uno de los cédigos en
los que plantearemos los problemas de optimizacién, formulados en el Capf-
tule I, que serdn resueltos por el Servidor Neos. Cabc mencionar que estas
herramientas estdn disponibles de manera gratuita en la red: para el caso de
lenguaje AMPL estd disponible una versién para estudiante, la cual contiene
cjemplos de modelos, algunos de ellos inclufdos en este capitulo y propor-
cionados en el CD. Para mayor facilidad dejamos alguna notacién cu ingles,
ya quc csto facilitara la ejecucién y entendiemiento de los modelos.

2.1 AMPL A Modeling Language f or M athemat?cal
Programming.

[l lenguaje de modelacién AMPL cstd disefiado e implementado para ayudar
al usuario de computadoras a desarvollar y aplicar modelos de programmacién
mateindtica, .

Por cl afio de 1940 s¢ utilizé el término " programacién”, éste fue im-
plementado al encontrar ciertas variables que podfan representar el mimero
o nivel de una actividad y cuyo valor serfa después determinado. Esto se
hizo a través de deseribir matemdticamente las restricciones en la plancacién
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o programacién de un cierto problema, esto es, se plantcaron un conjunto
de ecuaciones y desigualdades que involucran las variables; estas ecuaciones
y desigualdades son las restricciones. Posteriormente se demostré que esta
forma de operar cra compleja al especificar restricciones, ya que muy pocas
soluciones satisfacfan cl problema o en el peor de los casos las soluciones
eran imposibles de encontrar. Para un mejor resultado, se anadié una fun-
cién objetivo que dependiera de las variables, la cual estarfa restringida a las
anteriores ccuaciones planteadas, de tal forma que se pudicera obtener el costo
o ganancia y decidir si una solucién era mejor que la otra, no importando si
muchas soluciones satisfacfan las restricciones, era suficiente encontrar una
que minimizara o naximizara la funcién objetivo; s decir, en términos de
programacién matemdtica llegd a ser usada para describir el mdximo o nf-
nimo de una funcién objetivo sujeta a restricciones, que dependfan de varias
variables.

Un problema fuc cuando la funcién objetivo y sus restricciones eran linea-
les. La prograracién lineal ha llegado a ser muy importante ya que hay una
gran variedad de problemas que pueden ser modelados como un programa
lineal y existen una gran variedad de métodos que los resuelven rdpidamente,
aunque este dependa de cientos de variables. El primer método para resolver
problemas de¢ programacién lineal fue el Algoritmo Simplex. A pesar de la
amplia aplicacién de la programacién lincal, el asumir linealidad en ciertos
problemas resultaba irreal, de esta forma se introdujeron funciones no lineales
y derivables; que representan funciones objetivo y restricciones.

2.2 El Lenguaje de Programacién AMPL

La programacién matemitica no es tan simple como correr algin algoritmo
cn una computadora e imprimir la solucién. La scrie de etapas quc’, lleva
consigo son:

e Formular el modelo que consiste en un slﬁtema nbst racto dc Vlllldble B
funciones objetivo y restricciones que rcprcscnmn la. fox ma general del
problema que va ser resuelto.

e Coleccion de datos que definen una o m'i%

de problc‘in'ns' :
cspecfficos. -. R,

o Generar una funcién objetivo csp(.cfﬁcn y Ias ccuaciones de sus restric-
ciones al modelo y los datos, - . =5 S0
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e Resolver el problema.
e Analizar los resultados.

e Refinar ¢l modelo y los datos como sea necesario y repetir el proceso.

El lenguaje AMPL ha entrado recientemente en ¢l campo algebraico de
lenguajes de modelacién para programacion matemdtica; se caracteriza por
la semejanza de sus expresiones aritméticas a la notacién algebraica y por la
generalidad de su aplicacién y la notacién de sus expresiones. AMPL también
extiende su notacion algebraica para expresar estructuras comuncs de la pro-
gramacién matemdtica, tales como restricciones de redes de flujo. AMPL ofrece
un medio interactivo para aplicar y resolver problemas de programacién
matemdtica. Como ya se vio anteriormente, la programacién mateindtica
es una técnica para resolver ciertas clases de problemas de optimizacién, ma-
ximizar ganancias o minimizar costos, sujetos a restricciones sobre recursos,
capacidades, suministros, demandas, ctc. AMPL cs un lenguaje especffica-
mente para problemas de optimizacién, y es muy cercano a la forma en la
que se describiera un problema mateniiticamente, de tal forma que es muy
ficil de pasar de una descripeién algebraica a AMPL.

En la siguiente seccidn se dard un ejemplo de un probleimna lineal, cuya des-
cripcién algebraica serd simple, de tal forma que la codificacién en AMPL,sea
vista desde su forma mis simple, a una mds compleja.

2.2.1 Un Programa Lineal en dos variables

Una compaiifa de acero debe decidir como distribuir ¢l tieinpo de un proceso
de fabricacién de la proxima semana . La fabricacién toma barras de acero
como entrada, y puede producir cualquicra de los productos determinados,
los cuales llamarcinos bandas y bobinas. Estos dos productos tienen una
salida distinta en la lfnea de rodamiento; es decir, resultan las siguientes
cantidades:

Toneladas por hora:

Bandas | 200
Bobinas | 1410

También se tienen distintas ganancias por tonelada . . i
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Bandas | $25
Bobinas | $30

Para complicar el asunto ¢l mimero de produccién ascendié rapidamente.

Max cn toneladas: bandas 6000 y bobinas 4000.

La pregunta cs como sigue: Si 40 horas de produccién son destinadas
esta setnana, jcudntas toneladas de bandas y cuantas de bobinas pueden ser
producidas para obtener la mejor ganancia?.

Mientras se dan los valores numéricos, para las cantidades de produccién y
ganancias por unidad, las toneladas de bandas y bobinas que son producidas,
son desconocidas. Estas variables son las variables de decisién, cuyo valor
debe ser determinado, de tal forma que se maximicen las ganancias.,

El problema lineal tiene como objetivo especificar las ganancias y lfmites
de produccién, cotno una {érmula explicita que envuelvan las variables, cuyo
valor pucda ser determinado sistematicamente.

Denotemos las variables de la siguiente forma; seca Xp el numero dc
toneladas de las bandas y X¢ para las toncladas de bobinas. :

El total de horas para producir cstas toneladas esta dada por:’

(horas de ton por bandas) Xy + (horas por toil dewb'c")binas)‘ Xc

Zste mimero no puede exceder de 40 horas, por lo’ queklus rcstnccnonts
estardn dadas por lo siguicnte: )
Si las horas por tonclada es rccfproco a 1as toncladas por hora dudns
anteriormente. Obtcncmos

(1/200) \'B"+ (1/140) Xc < 40

los limites de ploducudn son

X < 6000
Xc < 4000

0

‘I/\IA,"_

Cabe mencionar que es ilégico hablar de cstas variables de holgura cuando
son menores que cero en términos computacionales y reales. Comio se planteo .
aiteriormenie, la forma en que estard dada las ganancias es

(ganancia x tonelada de bandas) Xp+(ganancia x tonclada de bobinas) Xc.
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Esta cs la ['uncndn ObJOLIVO a maximizar. Por lo Lanto cl plantcmmcnto
d(.l problema cs:

!uzix 20Xu +30X¢e o
(1/200) Xp + (1/140) Xc < 40

sujeto a{- 0 < Xz < 6000

T - OSX(;S{IOOO

a partir, clc los datos proporcionacdos, es facil obtcner Ia ganancna por hora de
l"xbncncxén de cada producto; es decir, la ganancia por hora

25(200) = 5000
30(140) = 4200

Por lo tanto obtenemos una ganancia tayor con las bandas.  En total
para maximizar las ganancias se pueden producir hasta un mdximo de 6000
toncladas, lo cual implica 30 horas y ¢l tiempo restante para producir bobmas,
produciendo un total de 1400 toncladas.

25(6000) + 30(1400) = 192000,

Grdficamente tenemos la Fig, 2 2 (Las I‘gura 2 3y 2 4 se mCIuycn en'esta
rr.iﬁcn)
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Figura 2.2 Regién factible y punto ptitmo

Este problema traducido al lenguajc AMPL cstd pr(‘scu(ndo cn cl siguiente
listado. : :

Sampl
ampl: var XB;
ampl: var XC;
ampl: maximize profit 25 * XB s 30 * XC, :

ampl:. subject to Time:' XB + (1/140) * XC <=40;
ampl: subject. to B:limit XB- <=:6000;

ampl:. subject to C_limi f<=rXC: <= 4ooo

ampl: solve; ° :

MINOS 5.4- "opt:.malysolution found
2 1terat10ns, obJectlve 192000
ampl : display XB, XC;;

~ XB='6000
‘XC= . 1400
ampl: quit;
o .

El prompt esta denotado por ampl:, a partir de éste se escribe ¢l pro-
grama. Como se muestra en el listado, se empieza dectarando cada una de
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las variables como en la forma algebraica; es decir, se especifican las variables
de decision y posteriormente se proporciona la funcidn objetivo a maximizar
y sus restricciones.

Para facilidad de procesamicento, la variable ¢s denotada por la afirmacién
var:, y cada restriceion es indicada por “subject to” y un nombre, que en
este cjemplo son Time, B_limit y C_limit. La multiplicacién requicre el
cardcter (*) y el menor o igual es utilizado como (<=).

Cabe mencionar que AMPL utiliza varios solvers, la forma en que sc uti-
lizaran dependerd de la computadora que se tenga; para este problerna MINOS
5.4 serd el que obtenga cl valor de cada variable, aunque cualquiera puede
ser utilizado.

2.3 Un Modelo de Programacién Lineal

Dada la dificultad de cscribir ciertos problemas con la notacién anterior, es
posible dar una descripcion compacta de la forma general de los problemas;
a lo cual llamarcmos modelo. Utilizando notacién algebraica para la funcu’m
objetivo y las restricciones.

El siguiente esquema muestra una forma simbélica.

e Conjuntos: Los productos

e Pardmetros: La produccién y las gunancias o
. mebles. Los wlorcs de lns soluclones que se quieren determmar
e Una funcnén obJ(.LWO' Ls el objetl\'o que se dcsca maximizar. °

e Restricciones: Son los lfmites que tienen las variables.

21 modelo describe un nimero infinito de problemas de optimizacién rela-
cionados, donde uno de éstos es ¢l cjemplo antes mencionado; para cada
coleccion de datos que se asocian al problema se obtendrd un modelo. | El
modelo bisico de produccién estd dado por la forma algebraica. -

Definicién de variables: X; = toneladas del producto que se f'lbucan,
para cada j € P
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Maximizar Z c'iji
. : jer ‘
Sutoin g 2jer(l/a))X; < b
Sujeto - : { 0< X; < uy, paracada j € P

P = un conjunto de productos L
© ‘aj= toneladas por hora del producto j, para cada j € P
b = posibles horas de la fabricacién
¢;= ganancia por tonclada del producto j, para cada j € P
uj= toneladas mdximas del producto j, para cada j € P
Este plantcamicnto es mds complejo que el problema original; sin em-
bargo, éste puede scr ulilizado cuando tenemos mds de dos productos, més
de 40 variables restringidas inferior y superiormente, lo cual implicarfa que la
funcién objetivo consta de 40 variables o mds. Este tipo de problemas pucde
llegar a ser muy complicado.

2.4 El Modelo de Programacién Lineal en AMPL.

El objetivo principal de AMPL ¢s acercarse lo mds posible a la forma matemaédtica
que presentan los problemas; es decir, existen construcciones para cada com-
ponente bisica del modelo planteado: conjuntos, parametros, variables, fun-
ciones objetivo y restricciones, asf como también expresiones aritiméticas,
suma sobre conjuntos, etc..

Un ejemnplo del modelo bdsico.

set P;

param a{j in P};

param b;

param c{j in P};

param u{j in P};

var X{j in P}; . )

maximize ganancia: sum {j .in P} c[j)*X[jl;
subject to Time: sum{j in P} (1/a[jl)*X(jl<=b;
subject to Limit{j in P}; 07<=X[3j] <= uljl;




Lenguaje AMPL 33

.. Este listado se guarda como un archivo con extensién .. mod. . El comando
set declara un conjunto, como set P de los productos, los elementos de este
conjunto seran proporcionados por otro archivo.

Con ¢l comando param dcclaramos los pardmetros, los cuales pucden ser
un simple valor escalar como param b, o una coleccién de valores indexados
por un conjunto, tales como param a {j in P}, selec: “existe un a; para -
cada j en P”, lo cual significa que “a” cs una coleccién de valores de los
pardmetros, uno por cada elemento de P.

Cuando mancjamos la notacién a;, on AMPL el fndice se traducird como
a[j]. Las variables se declaran var X {j in P}; esto nombrard una colec-
cién de variables por cada clemento de P, el valor de estas variables s aquel
que se quicre determinar.

La funcién objetivo estard declarada como

maximize ganancia: sum { j in P} c[jl * X[jl;

ganancia cs simplemente ¢l nombre que se da a la funcién, por, tanto este
es arbitrario. Posterioriente se tiene la suma, la cual se efectuard después
que el producto de las variables; cs decir, tenemos una suma de productos.
Por ultimo tenemos las restricciones:

subject to Time: sum {j in P} (1 / aljl) * X[j]l <=b;
subject to Limit {j in P}: 0 <= X[j] <= uljl;

Time cs la suma sobre el conjunto P que no debe exceder del pardmetro b.
Limit cs una familia de restricciones, existe una restriceién por cada elemento
del conjunto P, cada X(j] es limitada inferiormente por cero y superiormente
por el pardmetro u(j]. La forma de indexar un conjunto de parémctros o
variables cs de la forma {j in P} como en cl eJemplo

subject to Limit {j in P}.

) “*Con esta mstlucuén se da un lcsl.nccu)n por cada elcmento dcl conJunto
P; um’tlo;,o a csto lo xcallzd

sum {.j in P} C[J]‘X[J].

. Es deci n, (cnunoa un producto pox cmln elcmcnto de P, los productos se-
sumaran.- - R
El esquema del modelo en AMPL rcsulm ser gcncr.\l dc tal forma que s
posible aplicarlo a cualquier modelo con cste tipo de solucién. La forma de
declarar los conjuntos, pardmetros y variables puede ser en el orden que desce
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el usuario. Al final de cada instruccién es necesario poner punto y coma, como
se presenta en ¢l ejemplo. Como es claro, la forma en que indicaremos 3
serd por la palabra sum y los conjuntos estardn dentro de llaves. Para realizar
la multiplicacién es necesario cl cardcter . En lo que se refiere a la sintaxis,
AMPL toma como diferentes a las palabras time, Time y TIME.

Ahora, ya indicada la forma cn que se debe codificar ¢l problema, es
necesario proporcionar los datos correspondientes de manera independiente
a través de una tabla como la siguiente:

set P := bands coils;

param : a c u:=
bands 200 25 6000
coils 140 30 4000

param b := 40;

Esta tabla es con basc en ¢l problema de dos productos, de tal forma que se
declaran los clementos del conjunto P, que cn este caso son bandas y bobinas,
posteriormente se indican los pardmetros, los cuales tomardn distintos valores
segiin el producto; finalmente se define el pardmetro b; ¢l stmbolo  (:=) se
lce como “se define como”.

2.5 Mejoramiento del Modelo

Hay una forma de poder reducir términos en los nombres, parémetros, va-
riables y. restricciones del tal manera que la escritura del modelo sea mas
sencilla. Las expresiones para indexar son P in PROD, las restricciones so-
bre las variables son reemplazadas y declaradas en el momento de definir la
variable; cs decir, despuds de la expresion var, se hace lo mismo para los
pardmetros, demtro de la declaracion se incluye si estos son positivos o nega-
tivos. También se tience una forma de escribir comentarios de tal forma que el
lector pueda entender mucho mejor ¢l problema, los comentarios se indican
al inicio con (##).

set PROD; # productos
param rate {PROD}>O0; # toneladas producidas por hora
para avail >= 0; # horas requeridas en la semana

param profit {PROD}; # ganancia por tonelada
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Pafam market . {PROD}; # limite de las toneladas . ‘ o i

# vendidas en la semana

var Make {p in PROD} >=0, <=market [p]};’. # toneladas producidas
maximize total_profit: :

T # Restr:.cciones. total de h

set PROD :7-‘ bands :'coils; -~

param- rate . profit market:=
“bands . ,200 © 28 - 6000
.coils ’ 140° 30 4000;

_param-avail :=40;

Esta nueva forma de escritura en AMPL permite modificaciones, de tal
manera que se puede ajustar el modelo a un determinado problema.  Estos
listados se guardan en un archivo con extensién .mod y los datos con dat
éstos archivos formardn parte de la sesion de AMPL.

Después ( si es que el modelo no tiene ningin error) se dcsphcga el solver
que se utilizo, el mimero de iteraciones que realizé, que en este caso son 2, y
el valor de la funcién objetivo 192000.

Con los comandos model y data sc especifican los archivos que serdn
lefdos. Al igual que antes damos la instruccion de solve; y finalimente se da
la instruccidén de "display” cl cual es un comando de salida, mmedmtmnente
-después se escribe la variable que deseamos obtener.

ampl: model profitl.mod;

ampl: data profltl dat;
ampl solve,

ampl dlsplay Make;
" Make - [*J
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bands 6000
coils 1400

2.6 Mensajes de Error

El lenguaje AMPL detecta varias clases de errores, que se prcscntan en cl
desarrollo del niodelo, los cuales son reportados como sigue: ! .

Si el error fue de sintaxis dentro de la declaracién de las vanables, por
cjemplo Make para los lfmites en la declaracién de la variable Make, el men-
saje de crror cs: .

steel.mod, line 8 (offset 250):
syntax error

context: var Make {p.in PROD} >>>0 <<< - - ‘market [pl;:/

-El lenguaje dntmgue uombrcs como make Y Make por tanto’si sc tlenc cl :
error de escribir en ganancm[p] *make pl, sc rccxblr'i cl mcnﬁa.]c i

steel mod line 11, (offset 35
‘make -is not defined - o S
context : maximize total profn:' T

sum { p in PROD} proflt [pl* .>>> make [p] <<<;

El error es mdlcado por >>> y <<<; Dx rores tales como usar variables
antes de ser declaradas son marcados, de igual forma el punto y coma al final
de cada instruccién. Los crrores para los datos son sefialados de la misma
forma que para ¢l modelo.

Si existen crrores en los valores de los datos, el mensaje de error serd
enviado en ¢l momento de eseribir ¢ ‘solve’?’; como por ¢jemplo si ¢l tiempo
csta dado en forma negativa -40 aparece el mensaje:

ampl: model steel.mod; data steel.dat; solve;
error processing param avail:

failed check: param avail is not >=0;
currently the check -40>=0;
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2.6‘.1 "Limites Inferiores en el Modelo

Siguiendo con el gjemplo anterior de la Produccion de bandas y bobinas, dado
que no siempre podemos plantear de forma precisa un problema de progra-
macién lincal, es posible afiadir datos que ayuden a obtener una solucién
mucho mds satisfactoria. Es decir, se afiaden pardmetros, cn éste problema
sc anadieron las placas como nucvo producto, esta modificacién se realiza
dentro del archivo de datos de la siguicente forma:

set PROD := bandas bobinas placas;
param : rate ganancia market;

bandas 200 25 6000
bobinas 140 30 4000
placas 160 29 3500;

param avail := 40;

Nuevamente se llama al archivo del modelo’y de los datos Junto con el
comando solve y como antes se obtcndm la solucldn. :

ampl: model steel.mod; data steel2.dat;' sblve';

Posteriormente aparccerd, el solver que s uhlué (.l numelo dc iteraciones
que realizé y la funcién objetivo evaluada, =

Es necesario poner un lfmite inferior sobre la cantidad de produccién, y
entonces se introduce un nuevo producto. Las placas producidas absorben la
capacidad que tencmos para fabricar y que no estdn tomadas por las bandas,
de tal forma que obtenemos una ganancia menor al producir bandas pero
mayor a bobinas.

Modificado el inodelo, se incrementan las ganancias en determinado tiempo,
entonces es posible dejar de producir estos productos, pero en realidad esto
no es asf, por esta razén se aiade al modelo un Ifmite sobre la produccién;
es decir, se afiadird una coleccidon de pardinetros nombrados “commit” que
representaran este Ifmite sobre la produccion, impuesto por las ventas com-
prometidas, el cambio es > 0 por >= commit [p] en la declaracién de las
variables Make [p]. Ver Listado 1 { Apéndice A).

Después de haber obtenido la produccion comprometida, es mucho mids
negociable producir bandas hasta el limite de mercado y posteriormente pro-
ducir placas con el ticmpo restante disponible.
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2.7 Anadir Restricciones de los Recursos a el
Modelo

El proceso de produccién de cierto tipo de acero no es simple, ya que en
algunas ocasiones es necesario tener un proceso de recocimiento en el acero,
de tal forma que si se empicza el proceso por 200 toncladas por hora, tenc-
mos una produccion de bandas, bobinas o placas en velocidades previamente
dadas. Otro factor impuesto es que hay solamente 35 horas de recocimiento,
tomando en cuenta que estas estdn incluidas en las 40 horas disponibles.

Para esta clase de situaciones se introdujo al modelo, un conjunto de
jornadas (STAGE) de produccion. La forma de afiadir esto se muestra en el
Listado 2 (Apéndice A).

Dado que hay una diferencia en el ndmero de horas disponibles en cada
jornada, ¢l pardmetro “avail” es ahora indexado por "STAGE", andloga-
mente sucede para la velocidad en la produccién en cada jornada, por tanto
el pardmetro "rate” cs indexado sobre ambos "PROD" y "STAGE". En la re-
striccién Time, la formna de indicar la velocidad de la produccién del producto
"p" en las jornadas "s”, nos referiremos como rate [p,s]; cs decir, en AMPL
cs posible mangjar subindices de mancra combinada, en notacién comin nos
referimos a ay,.

La forma algebraica de escribir este problema es: o

stjelo a ZPE,,(I/a,,,) * Xp < b,, paracada s € S

En la version AMPL es: L i

subject to Time { s in STAGE}: =
sum {p in PROD} (1/ratelpo, s])*Make[p] <—ava11 [s] R

La tabla de valores se csta mnnc_mndo combmncnonm de dos subfndxces,
se incluye el nuevo conjunto STAGE, por-lo que: se ‘requiere una-tabla:para
este conjunto y otra para el conjunto PROD ‘como sc huo antenolmcnte Ver
Listado 2 (Apéndice A). :

Ya liecho los cambios, nucvnmcnte se dn la mstruccxén pmn rcsolvcr cl
probloma ' - :

ampl: reset;
ampl: model gananciad.mod, ganancia4 da.t solve;

y finalmente se pide que dosplicgucn los valores obtenidos.
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ampl: 'disfplay,Mak:e' +1b, Make, Make.ub, Make.rc;
ampl: display Time; ° :
ampl:. quit;

La primera instruccién "reset" le indica al programa que borre cualquier
otro modelo que anteriormente corrié, de tal forma que pueda leer el nuevo
modelo; al finalizar la corrida ¢s necesario salir de AMPL con la instruccion
"quit" y entrar nuevamente si se desea correr un nuevo modelo.

Al final del ¢jemplo anterior se desplegaron los valores duales o sombras
de los precios (Make.lb, Make, Make.ub, Make.rc), asociados a la restriccion
de "Time". El valor dual de una restriceidn, se refiere al valor de la funcién
objetivo que podrfa ser perfeccionado si la restriccion fucra satisfecha por
una pequefia cantidad. Por egjemplo, aquf sc esperarfa que en algin punto el
tiempo aumentara en la etapa recocimiento, que puede producir $1800 de
ganancia extra por hora, y también aumentarfa el tiempo adicional de pro-
duccién generando $3200 por hora; decreciendo estos tiempos puede decre-
cer la ganancia correspondicnte. En los comandos de salida como “display”,
AMPL interpreta el nombre de la restriceion solo como refiriéndose a los valores
duales asociados.

También se desplegaron muchas cantidades asociadas con las variables
Make. Primero hay un Ifmite inferior Make.1b y un limite superior Make. ub,
los cuales en este caso son lo mismo que commit y market. Thinbitn se
mucstra ¢l costo reducido Make.re, ¢l cual ticne el mismo significado con
respecto a las restricciones . Se observa que otra vez que en algian punto,
el crecimiento de una tonelada en el limite inferior ( lo comprometido a
producir) para la produccién de bobinas, podria reducir ganancias por $1.86.
Los niveles de produceion para bandas y placas estdn dentro de sus 1hnites,
entonces su costo reducido es esencialmente cero ( recordar que e~ Pes 10719),
y cambiando sus niveles 1o hay efecto.

Comparando esta sesién con una previa, observamos que el ticmpo adi-
cional de recocimiento restringido, reduce ganancias alrededor de $ 4750.00
y fuerza un cambio sustancial en la solucion éptina; mucho mds alta cs la
produccion de las placas y mis baja la de las bandas, sin embargo. 1a base
18gica del dptimo no es obvia.
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2.8 Dietas, Combinaciones y Listados

2.8.1 Minimizacién de Costos

Los cjemplos anteriores se enfocaron en maximizar ganancias. En el siguiente
cjemplo se considerard un modelo de programacion lineal en donde el objetivo
cs minimizar costos, las restricciones del modelo son lfmites inferiores sobre
las sumas de ciertas caracterfsticas en la solucion.

El problema s de la dieta, en el cual se debe encontrar una combinacion
de alimentos que satisfagan los requerimicntos en la cantidad de varias vita-
minas, al igual que en el ejemplo anterior comenzaremos dando un ejemplo
pequeiio y posteriormente el modelo general, que podrd ser formulado para
cualquicr clase de probiema.

2.8.2 Programa Lineal para el Problema de la Dieta

Considérese el problema de seleccionar los alimentos para una comida con
ciertos requerimientos nutricionales. Supongamos que las siguientes clases de
cenas son sugeridas por sus precios por paquete.

Lenguaje AMPL | Nombre Precio
Carne carne $3.19
CHK pollo $2.19
Pescado pescado $2.29
Jamén jamoén $2.89
MCH macarroni y queso | $ 1.89
MTL pastel de carne $1.99
SPG spaghetti $1.99
TUR pavo $ 249

Estas cenas proveen los siguientes porcentajes por paquctc para el requcr- ,‘
imiento minimo diario de vitaminas A, C, Bl y 'B2: ek .
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A C 131 B2
Carne 60% | 20% | 10% | 15%
CHK 8 0 20 20
Pescado | 8 10 15 10
Jamén | 40 410 35 10
MCH 15 35 15 15
MTIL, 70 30 15 15
SPG 25 50 25 15
TUR G0 20 15 10

El problema es encontrar Ia combinacion de paquetes mds barata , que
den en la comida los requerimicentos de la semana; es decxr, 700% de los
requerimientos diarios para cada nutriente.

Sea Xcurne €l nimero de paquetes de carne que es comprado, Nenk el
nimero de paquetes de pollo comprado, y asf sucesivamente.

Entonces cl total de costos cs:

3. 19/\0",". +2.19Xcuk + 2. 294\ Puu.mln + 2 89X.1mm‘ju :
1.89Xnmen + 1.99X N1 + 1. 994\'51*0 + 2 49XTUR SORREY

El porcentaje total de la vitamina “A” requcr 4 por, una férmula
semejante, excepto que ahora se multiplica. cuda variable’ por el porcentaje
que da la vitamina “A” cn eada alimento. \ "

Porcentaje total de vitamina “A" . para_cl requerimiento: d
contida es: o R

obtlcncn l‘\s ccuaciones que mvolucran las dcmﬁs v1tu
De ésta forma, el plnntemmento cs el sxguxcntc

\[numum 3. 19.«‘(0,.,..,. + 2. 19«\'cu|< + 2 29/\’pmml“ 4+ 2 89X|..,...s.. s
1.89.Xyion + 199X\, + 1 99)(qpc + 2. 494\’1-”“ CE
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GOI\Cnnw + 8/\’CHK + 8Xpesenda + 40 X jumen + 15 Xnren+
; : 70X aprt, + 25 Xgpg + 60X pyn = 700
20/\’Cnr|m + 0X cik + 10X, Pescada + 40lem\u + SOIYMCII”'
: : 30X 11, + 50Xspg + 20X qyr = 700
lox(mnm + 20XCI!K + l‘)l\,l"uumlu + 30lemm + 156X nmen+
15X nrL + 25Xspg + 10X tyn = 700
15 Xcarne + 20/\’CHK + lO“’Pﬂxmuln + 10X jymon + 19X nen+ -
. 15X, + 18 Xspg + 10X ryr = 700

sujeto a’

XCnmu 0, X cuk = 0, Al’uuuulu =0, IYJmndn =0,

>
Xmen 2 0, Xmr 2 0,Xspg 2 0, Xryp 20 -

Esta tltima restriccién, simplemente se rcaf’ irma el quc cada ahmcnto 1o
puede ser menor que ccro.

Hecho el planteamiento algebraico, es posnblc tlﬂ(]ll(.ll a AMPL como se
indica cn ol siguiente listado:

ampl: var Xbeef >=0; var Xchk>=0; var Xfish >=0;

ampl: Xham>=0, var Xmch>=0; var Xmtl >=0;

ampl: 3.19*Xbeef+2.59*Xchk+2,29*Xfish;

ampl: solve;

CPLEX 2.0: optimal solution; Objetive 88.2

ampl: display Xbeef, Xchk, Xfish, Xham, Xmch, Xmtl, Xtur;

Todas las variables son cero salvo Xmch=46.6667.

El resultado nos lleva a que Xyeon = 46.6667, es la variable que minimniza
los costos; es decir, se tienen 46% paquetes de macarrones y queso.

Ficiinente se puede comprobar que esto provee el 700% de los recueri-
mientos para las vitaminas “A, Bl y B2", y mucho mds vitamina “C" que
la necesaria, ¢l costo os $1.89 * 46.6667 = $88.20.

Se puede modificar para obtener el requerimiento exacto de 700%; es
decir, sf se cambia (>==) por (=), en las restricciones. Sin embargo, la funcisén
de costo serd mds alta que la anterior por una diferencia pequena, pero
aproximadamente se tendrdan 19.5 paquetes de pollo, 16.3 de macarroni y
queso, 4.3 de pastel de carne y asf la funcion de costo serd de $89.99.
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2.9 Un Modelo en AMPL para el Problema de
la Dieta

Claramente lo gque se debe considerar, ¢s que se deben hacer mds modifica-
ciones al problema lineal, en el sentido de obtener una dieta mds aceptable.
Con lo que probableniente se cambie los conjuntos de cenas, vitaminas y por
lo tanto las restricciones y los limites.

Como anteriormente se hizo con ¢l modelo de produccién, se dard un
modelo general de tal forma que sea posible acoplarlo con una variedad de
datos especificos. Este modelo trabaja con dos elementos: nutrientes y ali-
mentos. Asf, al empezar a escribir el cédigo en el lenguaje AMPL,se comxenm
declarando los conjuntos correspondientes como sigue:

set NUTR;
set FOOD;

Los pardmetros serdn los costos de cada alimento y obviamente estos son
positivos.

Se menciond que en AMPL es posible manejar subfndices. Para el caso
particular del costo de un alimento se escribe como cost [ carne”], pero cs
mis, usual ‘utilizar subfndices " 3", en vez de especificar cada miembro del
con, junto,

Para generalizar el problema, cs necesario especificar para cndu alnncutu
los Ifmites superiores ¢ inferiores sobre el nimero de paquetes en la dietas -

param f_min {FOOD}>=0; ) o .
param f_max{ j in FOOD}>=f_min(j];

Notemos que fue necesario introducir este subfndlct. .j "', que corre sobre
el.conjunto FOOD en la declaracién de £_max, en el sentido- de. decir- que o
niiximo de cada aliimento debe ser mds grande o 1;,11!\[ ul corrcspondleulc
minino.

También ¢s conveniente indicar los lfmltm mfcnoles y supcrlores soble la
cantidad de cada nutriente en la dlctn como nguc. =

param n mln{NU'I'R} >=0;

param n_max { i in NUTR} n min[l]

I‘malmcnlc por cada combmacndn de un' nutrlente y un’ nlnncn(o se nece-
sita:un’ mimero que represente la cantidad’ de‘nutncmcs en cada paquete’de
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‘ allmcntos, de tal forma que nuevamente se estd lnn.ne]ando un p&rtimetro Gue
depende de dos conjuntos. . S S A

param- amt{NUTR, FOOD}>=0;

Por ¢jemplo amt [1, j] se lee como la ca.nt;ldad dc nul.ncntc i cn un pdquetc
del alinento j.

Las variables que sc desean cncont,rm rcprwcntdn cl nurucro dc paquclm'
que se deben comprar de los diferentes allmentos. :

var Buy { j in FOOD}>=f_ min[jl, <=f _max[j1;

EEl nimero de paquetes de un alimento j que es comprado scra llamado
Buy[jl; cualquier solucién aceptable tendrd que estar entre’f min[J] Yy
£f_max([jl. ; i

El costo total al comprar un alimento cost [j], es la cantidad d
que se compran Buy [j] por el costo de cada paquete. e

El objctivo cs minimizar la suma de estos productos sobre todo los al
mentos j:

minimize total_cost: sum { j in FOOD}'éés{: '”[j] ;Buy' [j]'

Anslogamente, la cantidad total de nutrientes 1 plovnsta ol !
j, amt[i,3] ecs la cantidad de paquetes comprados Buy [ilpor
total de nutrientes i provistos, es la suma de este
alimentos j.

sum { j in FOOD} amt (i,j] * Buy [j]

Finalmente, se necesita especificar que cndn su a eb
los lfmites apropiados.

Las restricciones son: subject to diet {i 1n1 NUTR}
que tenemos una restriceion nombrada diet[i]; que deb g
cada micmbro del conjunto NUTR.

El resto de las declaraciones son las rcstnccnones pmn adn
Las variables deben satisfacer: :

n_min[i] <= sum{j in FOOD} amt [1,3]*Bur[J]
Listado 3 (Ap¢ndice A).

Dado ¢l modclo, los datos con los que tmbaJdrCmoS sot‘las’ Labhs que se
mencionaron anteriormente. Los valores de £_min. y n_min son dados como
originahnente sc indico; os decir, £_min es ccro para cualquier alimento y

er; inipuesta’a

= n max [1] Vcr
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el n_min (mfniino de nutrientes) es 700 %, en lo que sc refiere a los valores
de £ min y f_max, no itnporta ¢l niimero asignado para obtener una 6ptima
solucién. En la tabla para "amt”, la notacién (tr) indica que se transpone la
tabla, entonces las colurhnas corresponden al primer fndice (nutrientes), y las
filas a la segunda ( alimentos). Es decir estamos tomando una matriz de la
forma amt ["A”, “carne"]; también cs posible hacerlo de manera contraria;
es decir, param amt{F00D, NUTR} y cn tal caso scrid amt[j,i].

La forma de resolver ¢l modelo con sus datos cs utilizando AMPL en el
ambiente de MSDOS; es decir, en el momento que aparezca el prompt se hard
lo siguiente:

ampl: model diet.mod;
ampl: data diet.dat;
‘ampl: solve;

Dcspués de, cata tlima instruccion, se obtendrd la solucxén dptlma como
-yase ha visto en anteriores problemas :

ampl: display Buy:
Buy [*]:= MCH 46.6667

Dado cl resultado, lo que pensarfamos ¢s que sc desearfa tener una dieta
mds variada; es decir, que contenga entre 2 y 10 paquetes de alimentos, asf
“ como ¢l control de sodio y de calorfas, lo cual representarfa una buena dieta.
Para esto se aumenta lo signiente: la cantidad de sodio y» calorfas en cada
paquete es de igual forma; el total de sodio no debe exceder 40,000.00 m.g,
y cl total de calorfas debe estar entre 16,000.00 y 24,000.00. Todos estos
cambios pueden ser hechos a través de pequenas modificaciones en los datos.
Se introduce la columna NA, se salva y nuevamente se corre ¢l modelo junto
con los datos.

Al gjecutar éste nuevo modelo, es posible que se obtenga el mensaje de
“infeasible problem” ( problema infactible), indica que una o unas res-
tricciones fuertes no pueden ser satisfechas al mismo tiempo.

En los anteriores cjemplos, se dio uso de distintos valores para investigar
la sensibilidad de una solucién dptima al cambiar las restricciones. En este
caso 1o es ¢l 6ptimo el que presenta un problema si no el solver, ya que éste
utiliza la solucion anterior para satisfacer las restricciones. Para saber con

mds certeza cl problema de infactibilidad que se presenta, podeinos desplegar

los siguicentes datos:
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ampl: display diet.lb, diet.body, diet.ub;
: diet.lb diet.body diet.ub

A 700 1993.09 20000
B1 700 841.091 20000
B2 700 601.091 20000
c 700 1272.55 20000
CAL 16000 17222.,9 24000
NA 0 40000 40000

Andlogamente, como en el ejemplo de produccion, los valores para diet.1b
y diet.ub son Ifmites inferiores y superiores sobre la suma de las variables
en la restriccién diet [i]; es decir, numin{i] y n_max[i] { minimo y mdximo
de nutrientes), diet . body es la suma de variables. Lo que se pucde observar
es que la dieta no provee de suficiente vitamina “B2", mientras la cantidad de
sodio (NA) ha llegado hasta cl tope del limite supcrior. Una opcién es subir
cl lfmite méximo a 50,000.00 mg., y asf una solucién factible cs posible. La
instruccién se puede dar de la siguiente forma:

ampl: letn_max[‘‘NA’’] := 50000; solve;

y desplegara la solucién 6ptima y el solver utilizado

ampl: display Buy;
Buy [*] := BEEF 5.3601

CHK 2

FISH 2

HAM 10

MCH 10

MTL 10

SPG 9.30605

TUR 2
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" [Todo esto.se aproxima a tener una buena dicta, aunque el gasto es de

.-$118.06 comparado con $88.20, cl original era un caso menos restringido.

Cabe mencionar que ¢l comando “let”, permite hacer modificaciones a
los datos.

) A pesar de que consideramos que hemos obtenido una buena dicta, aiin
hay un desacuerdo con el hecho de que es necesario comprar 5.36061 paque-
tes de carne y 9.30605 de spaghetti. ; Qué pasa si sélo podemos comprar el
paquete entero?. Sc pensarfa que podemos redondear el resultado; sin em-
bargo, éste no es un camino factible. A continnacién se desplicga los Ifmites
de las restricciones cn ¢l éptimo.

amplTaispray diet 1b, dist body, dietub;
: diet.lb diet.body diet.ub

A 700 1956.29 20000

B1 700 1036.26 20000

B2 700 700 20000

c 700 1682.51 20000

CAL 16000 19794.6 24000

NA ¢ O 50000 50000

Dado csto, observamos que 6 paquetes de carne y 10 de spaghetti rebasan
el -lfmite permitido para el sodio, mientras que 5 de carne y 9.de spaghetti
proveen ‘insuficiente vitamina “B2”. Aunque podcmos encontrar un entero
cercano a la solucién que satisface la restriccién, no hay alguna garantfa de
"que esta solucién sea el mfnimo costo.

AMPL hace posible introducir la restriceién de mimeros enteros, directa-
mente en la declaracién de variables:

var Buy { j in FOOD} integer >= f_min[jl, <= f_max[j];

Esto puede ser de gran ayuda, aunque es posible utilizar un solver que
pueda utilizar programacién entera. En general, el que se pidan enteros y
otras restricciones discretas hace al modelo mucho nds dificil de resolver.

2.10 Generalizacion del Listado y Combina-
cién

Normalmente la gente no sigue un modelo de dieta para su alimentacion. Sin
embargo, estos modelos pueden ser ajustados a sit.uaciones en donde paquetes
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“de alimentos y preferencias personales, no juegan un papel importante; por
cjemplo, las combinaciones de alimentos para animales.  El modelo de la
dicta, es un ejemplo intuitivo de la formulacién de un problema que aparcce
en muchos contextos.

Supongamos que queremos reescribir ¢ modelo en una forma més general.
Los objetos que cran llamados alimentos y nutrientes en el modelo de la dieta,
‘ahora nos referiremos como "inputs" y "outpus" ( entradas y salidas). Para
cada entrada j, debemos decidir usar una cantidad x[j] cuyo valor estd
entre in_min[j] y in_max[j]; como resultado sc llega a un costo igual a
cost[jI*x[j], ysecreaioli, jl*x[j] que son las unidades de cada salida i.
La meta es encontrar cl costo mds pequeiio de una combinacién de entradas
(inputs), que den un rendimiento por cada salida (output) i; es decir, un
mimero cntre out_min[il y out_max[i].

Una clase de aplicacion comnin para este modelo, los salidas son ﬁlas de
matcriales que se mezclan entre cllos.

Los “outputs” son los resultados de las mezclas. Las filas dc materia-
les pudieron haber sido componentes de un alimento de animal, o también
derivados del petrdleo crudo, que son mezclados para hacer gasolina, o las
clases diferentes de carbon que son mezclados como “input” para un horno
para cocinar.

Las cantidades pueden ser mimeros de cosas ( sodio o calorfas de alimento
de animal) o medidas mds complejas ( presién de vapor o grado de octanaje
para gasolina), o tal vez algunas propiedades {fsicas como el peso y volumen.

En otra menos obvia aplicacion, los “inputs” son las jornadas de trabajo
y los “outputs” corresponden a loras trabajadas en ciertos dfas del mes.
Para un {rabajo particular de la jornada j, io[i,j] cs ¢l nimero de horas
que una persona trabaja en un jornada j en un dfa i, cost[j] es el salario
mensual para una persona que sigue una jornada j, y XI[jl es el ndmero de
trabajadores asignados a esta jornada. Bajo esta interpretacion, el objetivo
llega a ser el costo total de Ia némina de los jornaleros; mientras que para
las restricciones se dice que para cada dfa i, el mimero total de trabajadores
asignados, debe estar entre los inites out _min[i] y out_max([i]. Listado 4
(Apéndice A).

La misma aproximmacion puede ser usada en una variedad de contextos de
otras jornadas, doude las horas, dfas y meses pueden ser reemplazadas por
otros perfodos de tiempo. )

Aunque la Programacion Lineal puede ser muy titil en aplicaciones como
6stas, sc necesita tener en mente las suposiciones ‘bajo las cuales estd el
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modelo de Programacion Lineal. Anteriormente se habfa mencionado la su-

posicién de continuidad, con la cual x[j]1 puede tomar cualquier valor entre

in_min[3j] y in_max{j]. Esto puede ser mids razonable para la mezcla de

alimentos que para las jornadas de trabajo. ’
Otro cjemplo es eseribir la funcién objetivo como: .

sum { j in IN} cost[j1+X[j]

Se asume linealidad en los costos; es decir, el costo de una cntrada es
proporcional a la cantidad de entrada usada, y que ¢l costo total'es la suma
de los costos de las entradas individuales. P T i

Escribimos las restricciones como:

out_min[i] <=sum {j in IN} io[i,jl*X[j] <= out__max‘[’i]'

También se asume que la produccién de una salida i de una entrada
particular, es proporcional a la cantidad de entradas usadas, y que la pro-
duccién total de una salida i es la siuna de lo que se produce con las entradas
individuales.

Esta “lincalidad en la produccién” asume que no hay problemas cuando
las entracdas (input) son jornadas, y las salidas( output) son horas traba-
jadas. Pero en el ¢jemplo de la mezcla, la lincalidad es una suposicién ffsica
acerca de la naturaleza de las filas de materiales y los atributos. Por cjemplo
en la aplicacién de la refinacion del petréleo, se identifico que al afiadir el
plomo como una entrada, éste tenfa un efecto no lineal sobre la cantidad
conocida como grado de octanaje en cl resultado de la mezcla.

El lenguaje AMPL hace fdcil expresar modelos discretos y no lineales, pero
cualquier desviacion de continuidad o lincalidad, hace que una solucion 6p-
tima sea mucho mis dificil de obtener.

2.11 Programacion No Lineal

Aunque en cualquier modelo que viola las reglas de linealidad ( es decir la
funcién objetivo y las restricciones deben de ser funciones lineales) es no
lineal, ¢l término programacion no lineal es tradicionalmente usado en un
sentido mads extenso. Al igual que en la programacién lineal, en estd hay
funciones con variables continuas tanto en la expresion de la funcién objetivo
coino et las restricciones. Estds funciones deben representar funciones suaves;
es decir, que exista la derivada en cualquier punto del dominio de la funcién.
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Malematicamente una funcién suave con cualquicr nmimero de variables, debe
ser continua y estar bien definido su gradiente en cada punto.

Los problemas de optimizacion de funciones de esta clase, han sido toma-
dos a parte, ya que ¢stos son cntendibles en comparacion con otro tipo de
problemas no lineales, ademds de que han tenido una gran variedad de apli-
caciones y son tnhangjados muy bien por los algoritimos ya establecidos. La
mayorfa de los solvers para programacion no lineal que usan los métodos,
suponen que las funciones son continuas y diferenciables. Aunque con cstas
suposiciones, los programas no lincales son tfpicamente mucho mds duros de
formular y resolver, que los de programacion lineal.

AMPL puede expresar sistemas de ecuaciones no lineales o desigualdades,
aunque no hubiese una funcién objetivo para optimizar. Para este caso exis-
ten solvers especializados y s posible obtener una solucion factible para el
sistema de ccuaciones.

2.12 Ejemplos de Costos No Lineales

En el modelo del transporte, s¢ plantea producir bobinas de acero en 3 fibri-
cas en las siguientes cantidades:

GARY | Gary, Indiana 1400
CLEV | Cleveland, Ohlio 2600

PITT | Pittsburgh,Pennsylvania | 2900

El total de toneladas ¢s de 6900, las cuales deben ser transportadas en
varias cantidades, de tal forma que se distribuyan en 7 caminones de distintas
fibricas. El problema os jeudl es ¢l costo mds bajo para transportar las
bobinas de las [dbricas a las plantas?

Se hace una tabla de costos de transportacién por tonelada.

GARY | CLEV | PI'TT
FRA [ 39 27 24
DET | 14 9 14
LAN | 11 12 17
WIN [ 14 9 13
STL | 16 206 28
FRE | 82 95 99
LAF | 8 17 20
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Para ilustrar veamos la Fig 2.5 (a), en donde se grafica, el costo de trans-
porte contra la cantidad transportada. Cormo se observa, es una recta con
pendiente cost [, 3].

-Figura. 2.5 (u) Costo r‘Lilical :

‘Existen otras gr; iﬁcus quc mucsl,mn una vm mdnd de ot ros caminos donde
no tenemos lincalidad, y-en donde él:costo’ “de cnvfo ‘pudo dependcr de la
cantidad cnvu\dz\

por L](_mplo.

ambl(n tlcndc a cxcccr lmcalmcntc Junlo con la cantidad en-
viada, pero en cierto momento el costo ‘por umdad hacc un cambio brusco.

Esta clase de funciones se llama lmcalmcntc a pc(lnzm por mnto no cs una
funcion suave, véase grifica de la Fig 2.6 (b).
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. Figura. 2.6 (b) Lineal por scgmentos

En la grdfica de la Fig. 2.7 (c) tuvo un brinco. Cuando nada es enviado,
el costo cs cero, pero en ocasiones hay envfos de todo. El costo es lineal
I comenzando desde un valor mucho mids grande que cero; en este caso hay
un costo fijo por ir de i a j, mds una variable de costo por unidad cnviada.
Nucvamente cstd funcién no es un problema que pueda ser mancjado como
un problema lineal, pero tampoco cs una funcién no lineal suave.

2,3 4 5

or-
-

Figura. 2.7 (c) Costo fijo mds una variable de costo lineal.

En la grédfica de la Fig. 2.8 (d) teneinos una funcién suave, aquf se muestra
la funcién de costos concava. El incremento en el costo por unidad adicional
transportada es mds grande que en la primera, pero llega a ser mernos en
tanto mds unidades son transportadas después de un cierto punto, la funcién
de costo es casi lineal. Esto es un alternativa continua para fijar la funcién
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de costo.

Figura. 2.8 (d) Costos no lineales concavo

En la grafica de la Fig. 2.9 (e) se representa la funcién de costo convexa.
El costo cs casi lineal para pequeiios envios, pero crece hacia infinito cuando
los envfos se aproximan a alguna cantidad critica. Esta clase de-funcién puede
ser un modelo para una situacién en la cual el costo mds bajo de transporte
cs usada primero, mientras el transporte llega a ser progresivamente mds caro
en tanto cl mimero de unidades ascienda. Dada csta situacién, es claro que
cl lfmite superior sobre los envios es cuando tenemos una cantidad critica de
unidades por transportar. ’ :
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‘Bstas son formas de funciones muy sencillas, pero todo esto dcpcnderfi
de la clase de situaciones que s estén tratando de modelar. .

La gréfica dela Fig. 2.10 (f} demuestra la posibilidad de tener concavidad
y convexidad; s decir, estamos combinando caracterfsticas de las anteriores
funciones de costo,

Figura 2.10 (f) Costos no lincales combinados

A diferencia de las funciones lineales, que todas parecen ser la misma
excepto por los cocficientes que ticnen las variables, las funciones no lincales
pueden ser definidas por una infinidad de férmulas diferentes. Por lo tanto,
en la construccion de modelos de programacién no lineal se tienen que derivar
o especificar funciones, que presenten propiedades en las que se represente
la situacién que se tiene. Como por ejemplo, en el problema del transporte,
por instantes puede ser reemplazado ¢l producto

costli,jl*Trans[i,j]
por
rateli,jl*Trans([i,j]l/(1-Trans(i,j]l/limit(i,3])

donde rateli,j] y limit[i, j] son declarados como pardmetros. Esta
funcidén es esencialimente lineal con pendiente rate (i, j] cuando Trans (i, j]
s pequeiio, y se va al infinito cuando Trans [i,j] scaproxima a limit(i,j];
csto nos lleva a tener un caso como ¢l que se representa en la grdfica de 'la
Fig. 2.9 (e); es decir, la funcion de costo convexa. Otra forma de aproxi-
mar la especificacién de una funcién objetivo no lineal, es concentrarse en la
derivadas de las grificas. En el primer caso la derivada de la funcién de costo
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cs_constante, csto cs por que se puede usar un simple pardmetro cost [1,j],
para representar el costo por unidad transportada. En el caso de la grafica
de Fig. 2.6 (b) que es lineal por pedazos, la derivada es constante dentro de
cada intervalo. . .
En el caso no lineal, la derivada varfa continuamente con la cantidad
transportada, por lo que nos serd necesario regresar a la formulacién lineal del
problema del transporte, y cambiar ¢l pardmetro de cost {1, j] al Cost[i, j1;

var Cost{ORIG, DEST} # Costo del transporte por unidad
var Trans{ORIG,DEST}>= # Unidades por transporte
minimize total_cost:sum{i in ORIG,j in DEST}Costl[i,jl*Trans[i,jl;

Como se observa, la funcién objetivo no es nuy grande. Se afiadieron
algunas ccuaciones para especificar como el costo relaciona la cantidad envi-
ada.

subject to cost_relation { i in ORIG, j in DEST}:
Cost[i,j] = rate [i,j] / (1-Trans [i,j]-/ limice [i.j1);

Esta ccuacién es no lineal ya que ‘c‘nvuclvc una divisiéir por una expre-
sién que tiene una variable. Como notamos Costl[i,jl es prdcticamente
constante en rate(i, j] cuando Trans[i,j] es pequeiio, pero crece rdpida-
mente cuando Trans[i, j] se aproxima limit[i, j].

2.13 Otros Recursos de la No Linealidad

Aunque el ¢jemplo se ha enfocado al costo, cabe mencionar que el hecho de
suponer lincalidad en cualquier aspecto dcl modelo es una herramienta muy
fuerte para ¢l problema no lineal . :

Regresando al modelo de produccion, l;\ restnccndu

subject to Time: sum {p in PROD} (1/rate [p])*Make [pl <-ava11,

engloba una suposicién, en la que cl ntimero dc hol ns usadas pam hacel
un producto crece linealmente con el nivel de produccién.:. .

En ¢l modelo del transporte, para el caso don(l(. el costo.es lm(.nl l
restriccion: - . SR SREy

subject to Supply { i in ORIG}:
sum { j in DEST} Trans [i,j] = supply[il;.
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" ‘engloba solamente una suposicién lineal leve, para el hecho de que el total
de lo enviado del origen i, es la suma de los envios a los diferentes destinos.
Estos ejemplos estdn basados en fenémenos ccondmicos, hay muchos re-
cursos de la no linealidad en modeclos de actividades ffsicas, tal como el
refinamiento del petréleo, la transmisién de encrgfa, el disefio estructural o
los cjemplos mencionados en el Capftulo I.

En muchas ocasiones cn los modelos con funciones no lineales, es diffcil
poder hacer una relacién de tal forma que podamnos asumir alguna lincalidad,
ya que estos sueclen ser una consccuencia de relaciones no lineales, en que
gobiernan fuerzas, voluimenes, corrientes y asf sucesivamente.

Las formas de las funciones no lineales en los modclos ffsicos, pueden
ser fdciles de determinar, puesto que cllos estdn dados por las leyes de la
Fsica. Por otro lado, estos modeclos tienden a envolver formas funcionales e
iteraciones mds complicadas entre las variables.

2.14 Variables No Lineales

Las variables no lincales son declaradas en el lenguaje AMPL de igual forma
que las lineales; sin embargo, hay dos caracterfsticas de las variables que
son Valorcs iniciales y sustitucion automdtica, particularmente usadas cn los
modelos no lincales.

2.14.1 ‘Valores Iniciales de las Variables

Es posible especificar valores para las variables en el lenguaje AMPL, tal como
se hace con los pardmetros. Antes de la optimizacién, estos valores iniciales
pueden ser desplegados y manipulados por los comandos del lenguaje AMPL.
Cuando se da la instruccidn de solve; estos valores son pasados a los solvers,
los cuales pueden ser usados como un punto de partida en ¢l 6ptimo. Des-
puts de que los solvers han terminado su trabajo, los valores iniciales son
reemplazados por los valores 6ptimos calculados. Todas las caracterfsticas
que podamos utilizar para los parimetros en cl lenguaje AMPL, es posible
utilizarlas cn las variables. En la declaracién de una variable, se pucede
especificar valores con una indicacién (:=); para ¢l cjemplo del transporte
tenenios:

var Trans {ORIG, DEST} >=0; := 1;
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A cada cbnjun!.o Trans{i,j] se da un walor inicinl dc lo

var: Trans{1 in DRIG, j in DES’I‘}>-0{11m1t[i,J] 1}

es dccn‘, se Inlclﬂlmd cada Trans[i, j]. a 1 menos que 11m11; [1,_)] Al-
ternativameite, los valores iniciales pueden ser dados en. unn nﬁrmm:lén de
los datos junto con los otros datos para el modelo, .

var Trans: FRA DET LAN WIN 'STL ° FR’EY

GARY 800 400 400 200 400 200"
CLEV 800 800 800 600 600 500 - .
PITT 800 800 "800 200 300 5. 800 . 500;

Cualquicr informacién de los datos para los pardmetros, puede ser usada
para las variables; es decir, la forma en que asignhamos un valor inicial a los
pardmetros cs posible hacerlo de igual mancra con las variables. El nombre de
la variable comienza por su valor, y el nombre de una restriccién comienza por
su valor dual asociado. El nombre de la variable o restriccién, s simplemente
usado en lugar de un nombre de pardmetro, lo que sc intenta decir es que se
ticne el comando "var” que pucde ser sustitufdo por “param” cn el comienzo
de cualquier afirmacién como por cjemplo en los datos: ‘

var Trans: FRA DET LAN WIN STL FRE LAF:=
GARY 100 100 800 100 100 500 200
CLEV 9200 100 100 500 500 200 200
PITT 100 900 100 500 100 900 200;

Otro cjemplo, en el modelo de las ganancias de 3 productos, una’simple
tabla puede dar valores para ciertos pardinetros, que en el caso de este modelo
son rate, ganancia, market y valores iniciales para las variables Make: -

param : rate profit market Make :
bandas 200 25 6000 3000

bobinas 140 30 4000 2500 -
placas 160 29 3500 1500;

Los valores iniciales de las variables pueden ser vistos antes, con (‘scublr
después de solve el comando display, print, printf.

[Es posible acelerar el trabajo de los solvers al sugerir un buen valor uucnal
Esto también es posible hacerlo en programacisn lineal, pero el efecto os mis
fuerte en ¢l caso no lineal. La eleccién de un valor inicial, puede determinar
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que el valor de la funcién objetivo encontrado por el solver es el 6ptimo. Si:
no proporcionamos cualquicr valor inicial para una variable, entonces AMPL
tentativamente asignard el valor cero. Si el solver incorpora una rutina para
determinar valores iniciales, entonces 6ste puede reemplazar los valores de
cualquier variable no inicializada, mientras hace uso de los valores de las
variables que sf han sido inicializadas. De otra manecra, las variables que no
han sido inicializadas serdn cero. Aunque cero es un obvio punto de partida,
tste no es de especial significancia.

2.15 : Sustitucion Automadtica de Variables

Como untcnormentc se sciiald, la sustltucnén dc V'mablcs consnstc en que ya
declaradas las variables, por cjemplo las’ que reprcscntnn ¢l costo de trans-
portacidn, se definen estas variables en términos de otms vmrmblcs usnndo
restricciones: . :

¢

subject to cost_relation{ i in ORIG, j in DEST}
Cost [i,j] = rate [i,j] / (1-Trans [i, il 7/ limit [1,j]),

Si la expresién del lado derecho del signo (=) es sustituida, cada vez que.
aparcee Cost[i, j1,las variables Cost pueden ser eliminadas del modelo y
las restricciones no neeesitan ser pasadas al solver.

Hay dos caminos en los cuales se puede llamar a AMPL para hacer tnles
sustituciones automdticamente:

Primero se escribe:

ampl: option substout 1;

Se le puede decir a AMPL que busque todas las restricciones “definidas”
que tienen la forma anterior, una variable simple a la izquierda del signo
igual. AMPL trata de usar muchas de cstas restricciones, como sea posible
para sustituir variables fuera del modelo. .

Cuando esta alternativa cs empleada, AMPL busca sustituir como sigue:
después de que hemos escrito solve y un programa no lineal ha sido generado
de un modelo y datos, las restricciones son revisadas en ¢l orden que aparecen
en el modelo. Una restriccion es identificada como definida, probando que:

o IZsta tiene sélo una variable a la izquierda de un SIgIlO (=)
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o En la declaracién de las variables del lado izquierdo, no se espcdf'ca cn
las restricciones la integrabilidad o si cstas estdn o no acotadas.

e La wvariables del lado izquierdo no han aparccxdo en una restriccion
identificadas como definidas. -

La cxpresién a la derecha del signo (=), cs entonces sustituida cada vez
que aparezea a la izquierda de la variable, en el orden de las restricciones. y
la restriccion definida es omitida. Todas las anteriores reglas dan a AMPL un
camino [dcil para rechazar sustititciones circulares, pero esto implica que lo
natural es que ¢l mimero de sustituciones pueda depender del orden de las
restricciones. .

Un cjemplo mis claro cs, sf deseamos sustituir especificamente cierta
coleccion de variables, usarnos el signo igual en la declaracién de las variables:

var Cost { i in ORIG, j in DEST}=
rate [i,jl/(1-Trans(i,jl/ limit [i,j1):

de esta forma la varjable Cost[i,j], serd reemplazada por las variables
que se encuentran después del igual, siempre y cuando éstas estén previa-
mente declaradas, ademds de que esta declaracién puede aparecer en cual-
quier orden.

Cabe mencionar que cualquier variable puede ser sustituida, y no afecta
matemidticamente el problema de optimizacién, a menos que tenga un pro-
pdésito esencial como asociar nombres con expresiones no lineales.

Cuando las mismas expresiones aparccen mds de una vez en la funcién
objetivo y restricciones, se sustituye una variable por ¢sta. de tal forma que
pucda hacer al modclo mds conciso y mads legible.

El lenguaje AMPL también procesa una sustitucién cficientemente cuando
oste genera una representacion del programa no lineal para el solver, éste
no sustituye literaliente todas las expresiones definidas para cada variable,
salva una copia de las expresiones y una indicaciéon de donde su valor estd
siendo sustituido.  Asf, la evaluacién de las expresiones nunca es repetida
innecesariatente.

El sustituir variables reduce el munero de restricciones y variables, pero
¢stas tienden a ser mds complgjas.  Hay circunstancias donde se presen-
tan mejores resultados, si se definen variables que no son sustituidas fuera,
Cuando se desarrolla un nuevo modelo cs posible que se deba experiimentar
y deternminar cual sustitucion da mejores resultados.
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2.16 Expresiones No Lineales

Cualquier operador aritmético y funciones aritinéticas de AMPL, pucden-ser
aplicados de igual forma para las variables como a los pardmetros ( Ver Tabla
2.1).

Estilo usual Estilo alternativo Ol;:r[:)s\((jlgr R’I(:;ﬁ?t:\lc(l!o
if-then-else logico, aritmético aritmético
or || l6gico 16gico
exist forall légico légico
and && l6gico 16gico
not ! logico légico
<<L==2<>>>= | < <= === > >= aritmético logico
in not in objetivo, conjunto légico
4 - less aritmético aritmético
sum prod min max aritmético aritmético
*/ div mod aritmeético aritmético
4 - aritinélico aritmético
- ** aritmético aritmético

Tabla 2.1 Expresiones No Lineales

El exponente y ¢l if-then-else son asociativos derechos, los otros ope-
radores son asociativos izquicrdos. Los operadores 16gicos de if-then-else -
aparcecen después de if,y los opcmdores aritméticos dcspués de then- y
else (Vu Tabla 2. 2) . :

Si en ctmlqmcx resuliado de una funcién ol)_|chvo o rm(rlcmén, no se
satisfacen las reglas de linealidad, inmediatamente AMPL (rata el problcma
como un programa no lineal; es decir, el proceso que sigue es:
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abs (x) valor absoluto x|

acos(x) coseno inverso

acosh(x) coseno hiperbdlico inverso

asin(x) seNo inverso

asinh(x) seno hiérbdlico verso

atan(x) tangente inversa

atan2(y,x) tangente inversa, tan— ' (¥)
atanh(x) tangente hiperbélica inversa,
ceil(x) miximo de x (siguiente entero mds grande)
cos(x) :0seno

exp(x) exponencial

floor(x) minimo de x (el signiente entero mds pequeiio)
log(x) logaritmo natural

log10(x) logaritmo base 10

max{(x,y,...) | miximo { de dos o inds argumentos)
min(x,y,...) | mmimo{ de dos o mds argumentos)
sin(x) seno

sinh(x) seno hiperbélico

sqrt(x) rafz cuadrada

tan(x) tangente

tanh (x) tangente hiperbdlica

Tabla 2.2 Operadores

Cuando se cseribe "solve”, el lenguaje AMPL trata de pasar a lo largo

de ciertas instrucciones que son suficientes para cl solver, para evaluar cada
expresién en cada funcién objetivo y restriccién junto con las derivadas, si son
apropiadas. En caso de usar un solver tfpico para problemas de programacién
no lineal, define una funcién y una restriceién en términos de funciones suaves
que ¢l solver requiera. La generalidad de las expresiones del lenguaje AMPL
puede ser enganosa cn estas consideraciones. Por ejemplo, si se trata de uss
las variables Flowl[i, j], representando flujo entre los puntos i y j, csto
induce a escribir expresiones como:

cost [i,jl*abs(Flow [i,jl)

o
if Flow [i,j] =0 then O else base[i,j] + costl[i,jl*Flowl([i,j]

Iistas no son lincales, pero la primera no es suave (la derivada cambia
bruscamente en cero) y la segunda no cs continua ( su valor brinca rapida-
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mente a cero). Entonces si se trata de usar cstas expresiones, ¢l lenguaje
AMPL 1o va qucjarse y cl solver puede regresar y decir que llegé al éptimo,
pero los resultados son completamente erréneos.

Funciones que no son suaves, ( tales como cl valor absoluto, mfnimo
y mdximo), generalmente producen resultados no suaves, lo mismo sucede
con if-then-else, que son expresiones en las cuales se envuclven variables
“seguidas de if. Aunque hay algunas excepciones en donde es posible preser-
var funciones scan suaves; por cjemplo, Ia funcién x2? si, 2 > 0, —z2 si, z < 0,
la cual es cserita en el lenguaje AMPL como:

if x[jl >=0 then x[j] "2 else -x[j] "2

Esta funcién cs suave, ya que las funciones scguidas de then y else son
suaves y tienen la misma derivada donde se intersectan en x(j1=0.

Otro cjemplo cs la funcién log (1 + z) /z cserita en el lenguaje AMPL
log(1+x[j1)/x[jl,  pero el error que puede ocurrir aquf es cuando x[j] es
cero implica que :—,’, lo cual es reportado como error; es decir, ¢sta funcion no
puede ser evaluada exactamente si x[j1 esta cerca del cero.

Si en vez de esto escribimos:

if abs(x[jl) >0.00001 then log(1+x([j1)/ (x[jl) else 1-x{jl/2

una exactitud alta en la aproximacién lineal, es sustituida en pequerias
magnitudes de x[j]. Esto no cs suave cn cl sentido matemdtico, pero cs
numéricamente lo suficiente cercano para ser considerada como suave y apli-
carle algiin solver tfpico.

Aunque las expresiones de el lenguaje AMPL son gencralimente suficientes
para describir casi todas las funciones no lineales de interés, éstas son limi-
tadas por funciones que ticnen una forma matemdtica conocida .

En el lenguaje AMPL es posible declarar una funcién como function, que
serd subsecuentemente reconocida en el modclo.

La declaracién de function especifica un nombre nuevo, requicre de ar-
gumentos y describe como algunos programas fuera de ¢! leguaje AMPL, son
invocados para caleular valores de las funciones. En la declaracién de fun-
ciones, puede tener cualquier mimero de argumentos ¢ itera colecciones de
¢stos. La conexidn entre una funcién declarada y otro programa, debe ser
fijado en un camino que depende en parte del desarrollo en ¢l cual AMPL
estd comenzado a correr. Como un resultado, las reglas para una funcién
declarada son de cierto modo complejas y técnicas.
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2.17 Dificultades de la Programacién No Li-
neal

A pesar de que el leguaje AMPL nos permite formular diversos modclos de
optimizacion no lincal, los solvers no sicmpre garantizan una solucién acep-
table, ya que cstos son susceptibles a una serie de dificultades que presentan
las funciones no lineales.

Se analiza el problema del transporte

set DRIG; # origenes
set DEST; # destinos

param suply {ORIG} >= O;
# cantidad disponible en los orlgenes
param demand {DEST} >= O;
#cantidad requerida en los destinos
check : sum { i in ORIG} supplyh] = sum { J in. DEST} demand[_]]

subject to Dema.nd {j in’ DEST} sum{i’ DRIG}Trans [1,3]-demand[_]]
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param: ORIG: supply :=
GARY 1400 CLEV 2600 PITT 2900;
param: DEST: demand:=

FRA 900
DET 1200
LAN 600
WIN 400
STL -~ 1700
FRE 1100 "
LAF 0 10003~ o iy i eyt
PARAM RATE.j,FRA,‘DET 'LAN . WIN: STL'% FRE LAF :=
GARY @ - 7.39014 1011 1147 16782 8
. CLEV ‘f,v ;t"27 912 9 26T 95 17
“PITT: © 24 71477170 13 - 28 99 -~ 20;
param limlt, : 'FRA® 'DET ~ LAN."  WIN . STL FRE LAF :=
‘GARY™ .. 500 . 1000 1000 - 1000 800 500 1000
CLEV 500 800 800 800 500 500 1000
PITT 800 600 600 600 500 500  900;

el lenguaje AMPL lec el modelo y sus datos como un programa linecal ¢
invoca un solver, en el mismo camino cuando se escribe solve:

ampl: model nltrans.mod;

ampl: data nltrans.dat;

ampl: solve;

MINOS 5.4 Error evaluanting objective total_cost
cannot compute 8000/0

MINOS 5.4 solution aborted

8 iterations, objetive O

Al obtener este mensaje lo que se observa que hay una divisién entre cero
que pudo presentarse en la (:\prcsu.‘m ’ : :

1-Trans( i,3j]/ limit {i,j]

cs deeir, en algiin punto cs cero. Para este ¢nso, un primer paso es pedir
que nos mucstre donde Trans[i,j] y limit[i,j] son iguales..




~Lenguaje AMPL 65

ampl: display { i’ in ORIG, j in DEST: Trans [i,j] = limit (i,jl};
set { i in ORIG, j in DEST: Trans[i,j] == limit[i,j]}
:=  (GARY, LAF) (PITT, LAN);

ampl: display Trans [’GARY’, 'LAF’], limit [’GARY’, °’LAF’];
Trans ([’GARY’, 'LAF’] = 1000
limit [*'GARY’, 'LAF’] = 1000

Con la primera instruccion, cl leguaje AMPL despliega en qué destino y
origen son iguales, posteriormente ya sabiendo esto, se le pide el valor corres-
pondicnte a Limit y Trans; e¢s aquf donde se tiene el problema, ya que al
obtener este resultado

rate [GARY, LAF]#Trans [GARY,LAF)/(1~Trans [GARY,LAF]/limit [GARY,LAF] ;

8000/(1—1) = 8000/0 de tal forma que cuando el solver trata de encontrar
la solucidén 6ptima, no puede evaluar la funcién objetivo. Como se utilizé en
cjemplos anteriores, con el comando “let”, cs posible cambiar los valores
iniciales por cada Trans{i, j] que cs la mitad de 1imit[i, j], este camino
s sugerido, ya que el comportamiento de un algoritmo de optimizacién puede
ser sensitivo al punto de partida, el solver puede tener mayor éxito con un
comicenzo diferente:

ampl: let { i in ORIG, j in DEST} Trans[i,j] := limit[i,j}/2
ampl: solve;

MINOS 5.4 the corret point cannot be improved
32 iterations, objectiva ~7.385903389e+18 -

[)lO])ébllOS practicos,
Si examinamos los valores de Trans (i, J] /hm 3 en la solucnén que
¢l solver ha regresado, nos da un mdlcndor de donde ésta Ia dlﬁcultad
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ampl: display { i in ORIG, j in DEST} Trans [i,jl/ 11m1t:[1 il;
Trans [i,j]/limit ([i,j]0*,*] (tr) ‘

CLEV GARY PITT:=
DET -6.125e-14 . -4.9e~ 14 2
. FRA ; G
FRE - ..0.
LAF, . 0.
CLAN -
STL
PLWING

" Esta’tabla nos ayuda a darnos cuenta que muchos pares de transporta-
* ciones, tales como Trans [CLEV, STL] , significativamente exceden sus Ifroites.,
Mucho mds preciso, Trans [GARY,FRE] parccen ser correetos, entonces

limit [GARY,FRE],a partir que su radio, esta dado como 1. Despleguciios
estos valores con mayor precision:

ampl:option display_precision O0;
ampl:display Trans[GARY,FRE,limit [GARY,FRE];
Trans [GARY,FRE] = 500.0000000000000028

1imit [GARY, FRE]=500; i

4

La variable es levemente mds grande que el Hmite, entonces el término
del costo tiene un enorme valor negativo, por lo que en la grafica de la Fig.
2.11 ¢s preciso observar que la funcisn de costo tiende a 00 dcl l'ldo (lcrccho-
de la singularidad en 1imit [GARY,FRE]. :
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Figura. 2.11 Singu]m‘idad en la funcién de costos

El origen del error en ambas corridas que ocurrieron anteriormente, se de-
bid al suponer que a partir de que la funcién objetivo que tiende a +oo, como
Trans[i,jlsc aproxima a limit(i,j],cl solver guarda Trans([i,jlentre
cero y limit[i,jl. Por lo que debemos forzar una suposicién al dar cada
Trans[i,j] un lfinite explicito superior, que es levemente menor que 1imit{i, j],
pero s6lo lo suficiente; de tal forma que no afecte al éptimo:

var Trans { i in ORIG, j in DEST} >=0, <=0.9999+1imit(i,j];

con esta modificacion hemos obtenido mejores resultados para los valores -
de las variables, con Trans[i, j]/1imit[i,j] toma un valor menor. que. 0. 96'
en cada caso. .

Si se cambiara ¢l punto de partida como 1limit (i, j]1/2 como antes, se
encontrarfa la misma solucién, pero cl solver necesita solamente la mitad de
las iteraciones realizadas. Por lo tanto, es necesario tomar en consideracion
los problemas que pueden presentarse si las variables salen de su rango. Una
forma de observar esto es con el método grifico, siempre y cuando tengamos
la grifica completa.

2.18 Optimo Local Miiltiple

Otro caso que se debe considerar dado las dificultades de los: problemas de
optimizacion, es una funcién objetivo con una pequeita modificacién:

minimize total_cost:



68 : ) . Lenguaje AMPL

sum { i in ORIG, j in DEST}
rate[i,jl*Trans(i,jl~0.8/(1-Trans[i,jl/limit[i,3jl);
Se numento la cantidad transportada a la potencia 0.8, con csto el costo

de la funcién va a ser céncava en menores cantidades transportadas y convexa
en grandes cantidades, como se ve en la grdfica de la Fig, 2.10:

Figura 2.10 (f) Costos no lincales combinados

Nuevamente intentamos resolver este nuevo modelo:

ampl: model nltransc.mod;
ampl: data nltrans.dat;
ampl: solve;

MINDS 65.4: solution aborted
0 iterations, objetive 0

En ¢sta ocasién la atencién la centraremos en Trans[i, j] "0.8; la ‘é:'uz‘\l'
fue la dnica expresién que se cambié en el modelo.

El crror pow’(0,0.8), la cual denota la derivada de la C\poncncml w' =

cero. Cuando Trans([i, j] es cero, estd funcién tiene un valor bien deﬁmdo, ;
pero su derivada con respecto a la variable es infinito. Como resultado, la
derivada parcial del total del costo con respecto a cualquier variable en cero,
no puede ser gjecutada por el solver, a partir que este las solicita todas las
derivadas parciales para aplicar su algoritmo de optimizacion.

Este es otra variacion del problema de la violacién de rangos, nuevamente
esto pucede ser solucionado al imponer lfmites, de tal forma que la solucién
este fuera de los puntos que son problema. De esta forma se mueve el Ifinite
inferior de coro a un mimero muy pequeno pero positivo:
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var Trans { i in QRIG, j in DEST}
>= 1e-10, <= .999x1imit([i,jl, := O;

Posiblemente también se inueva el punto de inicial lejos del cero, en este
cjemplo el solver ticne cuidado y emplea solamente los valores sugeridos como
puntos iniciales.

ampl: model nltransd.mod;

ampl: data nltrans.dat;

ampl: solve;

MINOS 5.4: optimal solution found.
65 iterations, objetive 427568 1225
ampl: display ’I‘rans' :

Trans [*,*] (tr)
‘DET ...
.FRA"; =

LAF:
LAN i
STL- -

: 469.218
WIN:..: :

400

por otro lado cs posible lmccr la ‘modificacién. en Trans [i,J] /2 y ]os
1csulLados son: : S
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ampl: let { i in ORIG, j in DEST} Trans [i,j]:= limit [i,j1/2;
ampl: solve;

MINOS 5.4: optimal solution found

40 iterations, objetive 355438.2006

ampl: display Trans;

Trans [*,*] (tr).

: : CLEV-- - '~ 'GARY PITT:=

DET . 540.601 -'265.509 ~ 393.89

FRA = . 328.599°.  '1e-10 571.401

FRE 364.639 '371.628 363.732

LAF - 491,262 . 1e-10 508.738
LAN 7°:301,741 " 1le-10 298.259
STL.'7.'469.108 . 762.863  468.029

CWIN 104.049  1e-10 295.951

No s6lo la solucién es completamente diferente, si no el valor dptimo
ha bajado en un 17%. La primera solucién no pudo haber minimizado la
funcién objetivo sobre las soluciones que son [factibles en las restricciones.
Para cste caso ambas pucden ser consideradas como soluciones del problema,
en el sentido que cada una ¢s un 6ptimo local. Estos es, cada solucién cs
nienos costosa que cualquiera otras soluciones cercanas. Todos los métodos de
optimizacion no lineal conminmnente implementados en los solvers, inicamente
localizan 6ptimos locales empezando en un especeffico punto de partida, éstos
métodos no garantizan encontrar una solucién que sea un éptimo global, en el
sentido de dar el incjor valor de la funcién objetivo entre todas las soluciones
que satisfacen las restricciones. En general os nucho mds dificil encontrar un
aptimo global que uno local.

En ¢l caso del ejernplo que se ha trabajado, fue posible encontrar un
6ptimo local que fuera completamente satisfactorio, lo que implica que si las
funciones objetivo y las restricciones satisfacen ciertas propiedades, cualquier
éptimo local, es un 6ptimo global, esto lo garantizamos por la convexidad de
la funcion y la lincalidad de las restricciones. En el caso de encontrar mds
de un éptimo local, ¢s posible acercarse al ¢ptimo global al elegir un valor
inicial muy cercano al 6ptimo, y/o anadir restricciones que limiten la regién
donde se encuentra el éptimo global.

Para obtener un buen éptimo local, aunque no sea garantia que cs un
optimo global, es tratar una serie de puntos de partida sistematicamente,
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y Lomar el mgjor entre las soluciones. . Como chmplo, supongatnos quc
declaramos, leu, varmbk.s de la snguncnte forma: .

param alfa >,v=0,“’<=1;' o
var Trans - { i in ORIG, j in DEST} )
.>='1e-10, <= 0.9999*1imit [1,j], := alfa * limit(i,jl;

“Por:cada eleccion de alfa, obtendremos un diferente punto inicial y po-
tencialmente una solucién diferente, por ejemplo o € (), 1) ( ver Tabla 2.3):

alfa total_cost
0 427568.1
0.1 366791.2
0.2 366791.2
0.3 366791.2
0.4 366791.2
0.5 355438.2
0.6 356531.5
0.7 - 376043.3
0.8 367014.4
0.9 402795.3
1.0 365827.2
Tabla 2.3 Soluciones

La solucién para alfa de 0.5 resulta ser la mejor, como anteriormente se
vig, aunque resulta notorio ¢l cambio que presenta la funcién objetivo al
cambiar alfa, ol segundo valor que sc considera es alfa igual a 0.6. Algunos
de los métodos més sotisficados para la optimizacion global, intentan buscar
el 6ptimo a traves de puntos de iniciales, pero con un sistema mds elaborado,
deciden cual es el siguiente punto de partida que se probard.

Otro de los factores importantes que influyen en la eficiencia de un solver
no lineal, incluye la forimulacién del modelo y la eleceion de las unidades
(escala) para las variables.

Como regla, las nolinealidades son mads fdciles de mancjar cuando apare-
cen en la funcion objetivo, en lugar de las restricciones: una de las herramien-
tas oficaces de AMPL es la sustitucion automdtica. Otra regla es, los valores
de las variables pueden diferir en al menos un pequernio orden de magnitud.
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Los solvers pueden ser engaiiados cuando algunas variables son en millones
y otras cn cientos. Algunos solvers escalan el problema para tratar de evitar
este problema, atin' que el usuario puede ayudar considcrénhlcmcntc A escoger
las unidades, en las cuales las variables son expresadas:




Capitulo 3

Servidor de Internet NEOS

liste capitulo se enfocard en explicar cémo utilizar el Servidor NEQS(Net-
work Fnabled Optimization System), para resolver problemas de optitniza-
cién, utilizando lenguajes de programacion como FORTRAN [61y dc mod-
clacion como AMPL, utilizando distintos algoritmos de optimizacion, los cuales
llamaremos solvers en todo ¢l desarrollo del eapitulo.

En un medio ambiente computacional ideal, ¢l usnario podria formular
el problema de optimizacién y obtener resultados sin preocuparse de los re-
cursos computacionales. Desafortunadamente este medio ideal no es posible,
ya que si a la formulacién no se le da el cuidado suficiente, un problema
razonablemente fidcil, puede llegar a ser no mancjable. Aiin con una apro-
piada formulacién, obtener la solucién de un problema de optimizacion difi-
cil, requiere de un software de optimizacion sotisficado y acceso a recursos
computacionales de gran escala. Modelar procesos fisicos en 3 dimensiones,
através de un sistema de ecuaciones diferenciables, nos conduce a probleinas
de optimizacién que requieren un acceso a recursos computacionales de gran
escala. Problemas de optimizacion discretos y globales se encuetran en esta
categorfa. '

Por tal razén, William Gropp y Jorge J. Moré {10], se interesaron en
¢l desarrollo de ambientes de solucién de problemas de optimizacion, que
simplificaran la formulacién y el acceso a recursos compitacionales.

Este proyecto surgié de una problemiitica que cllos se plantearon, la cual
corresponde a lo siguiente: una vez que el problema ha sido formulado, cl
primer paso a seguir para resolverlo en un medio computacional tipico, cs
identificar y obtener el software de optimizacion, el cual puede obtencerse de
una libreria de software matenyitico.  En algunos casos. el software es de
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dominio piiblico y disponible en un sitio de internet.

Una vez que el software ha sido instalado y probado en el medio local, ¢l
usuario debe leer Ia documentacién y escribir ¢l cédigo, segin lo requiera el
software. Usualmente el problema se define en cédigo "FORTRAN o C"; pos-
teriormente debe ealcular los valores de la funcién, derivadas y especificar el
modclo. Finalinente el usuario debe compilar, ligar las bibliotecas y ejecutar
el cédigo. :

De esta manera surge cl Servidor de Internet NEOS (ver Fig. '3.1 y
3.2), el cual es un servicio que provee informacién, software y solucién de
problemas de optimizacién. [l componente principal del Servidor NEOS es
ln Gufa de NEOS.

El Servidor NEOS cs un ambicnte que permite al usuario resolver pro-
blemas de optimizacion sobre Internet, en tanto que el usuario solamente
debe proporcionar la especificacién del problema.

Cn oy BTazation solvryt represent the staze.of-the-art m aptmuzabon software Optruzaton problems are sodved ssomancaly [
with eraal pput from the user Usess ondy need & definmon of the optumseation problern. all addamonal mformanon requred by =+
the sptmuanon solver i determune d aomancaly o

—_
TR R NS LR R A

Figura. 3.1 Servidor de Internet NEOS
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Figura. 3.2 Servidor de Internet NEOS

El usuario del Servidor NEDS no ticne que obtener los algoritmos de

optimizacion, escribir ¢l cédigo o caleular derivadas, ya que este provee una
interface que estid orientada a recursos computacionales ( ver Fig. 3.3).

SERVER

R - -l
Figura. 3.3 Diagrama del Servidor NEOS

El Servidor NEOS mancja problemas de optimizacion no lineales y linca-
les, estos pueden ser cont o sin restriceiones, es posible resolver problemas no
lincales grandes en un tiempo corto, que en software que esti instalado en el
disco local del usuario, ademis que el programador debe codificar gradientes
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a mano. ) : : :

A través de NEOS, el usuario tiene acceso a'una!biblioteca de solvers de
--optimizacién con una interface amigable. Por lo'que el usuario sélo necesita
describir el problema de optimizacion, toda la informacién requerida por cl

=N
S En la pagina de NEOS sc pueden cncontrar solvers para distintas dreas,
ilustramos esto en las tablas siguientes donde sc indica el drive y el lenguaje

- de programacién que se puede utilizar ( ver Tablas 3.1y 3.2).

BFive [WP-NGOEL|AMPL|TORTRAN[C]Cot JoAuT|CP|Wpa|sir[opatrnalnatiab
809A |minery
ided

frabiemicde Optim ix Semi-delisida

Forth b
TLPX
XPARST >
[XFRUEE MPs
INTRGRR

Frobiem

CONOPT
CONLPI
FILiRN
KNITHO
LANCKLOT

(0G0
MINOS.
MOTEK
FATRNLP

SNGrT -
n Semidefinida

EERIa -
Bz ‘ . e

FENNON | _ .

Tioblemay de oo

s

B

H
" 0

P
i

xPR
MP/RAARIE ..
I

XPREES - :
MP/SIMPLE L4
x

Tabla 3.1 Solvers y Lenguajes de Programacion v
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3.1

Drive |HP-MODEL|AMPL|FORTRAN[CIC++|GANS[LF[MFE]aIF|Sparse[Matian
B0PA |Binary

Prohlemas con resiricciones acotadas.

BLMVM
I-AFOS-B
TANCELOT |~
TRON
L-BFGSB

VMLM

Peoblemas lineales de redes
NEATLO ¥ R ¥
RELAX4 i | e 1 i L
Vrohlemas Complementarioy

I'rabicmas de programacion Fsivcistica

3 ‘® . B . .
Optimizacion Global
GLOBMIN 1 1 % . .

Multi-solvers

Fabla 3.2 Solvers y Lenguajes de Programacién

Co6mo Escribir un Problema de Optimi-
zacién en AMPL y FORTRAN para enviarlo al
Servidor NEOS.

El objetivo de ésta scceién cs explicar la forma en que se debe codificar un
problema de optimizacion, tal como lo requicre ¢l Servidor NEOS. I3sto sc
ejemplificara con problemas de optimizacién con o sin restricciones, deseri-
biendo cada una de las subrutinas que se requicre, para el caso de FORTRAN,
asf como la descripeion del modelo y datos para AMPL.
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3.1.1 Algunos Problemas de Optimizacion sin Restrlc-
ciones.

Il servidor NEOS ofrece considerables ventajas, sobre un medio conven-
cional de solvers para la solucién de problemas. Considéremos un ejemplo de
cémo NEOS, resuelve un problema de optimizacién de la forma: ;

min {f(z): z € IZ"}

donde f : R® — R ecs una funcién pnrualmcul.(. bcpamblc, csto os, f:
puede ser escrita como

nf

f(m)=Zfi(z),

donde cada f; solamentc depende de un subconjunto de componcntcs de
z, y nf es el mimero de clementos de la funcién.

Han sido desarrollados algoritmos y software que toman ventaja de que
una funcién sea separable, pero estos softwares requicren que el usuario pro-
porcione ¢l gradiente de f, y la estructura de la funcién separable (una lista
de las variables dependientes, de cada elemento de la funcién f;).

Cédigo en FORTRAN

Los solvers de NEOS para problemas parcialinente separables , requieren que el
usuario especifique ¢l nimero de variables 72, una subrutina initpt(n,x)que
define el punto inicial, y una subrutina fcn(n,x,nf,fvec),que cvalic los
clementos de la funcién, A partir de que no es necesario proveer ¢l gradiente
o la cstructura parcialmente separable; ya que el ADIFOR (diferenciacién au-
tomiitica para FORTRAN) se encarga de generarlo, el usuario puede concen-
trarse en las especificaciones del problema. Los cambios para la subrutina fcn
pucden ser hechos y probados inmediatamente; las ventajas en la facilidad
del uso son considerables.

Enscguida sefialaremos los puntos que deben ser tomados en cucnln al
plantear un problema de optimizaciéu:

L. El mimero de variables.

2. El mimero de eclementos que consta la funcnén obJ' 'lvo (s deur los
clementos que consta la funcién, si ésta se ve como stuima de funciones),
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3. Una subrutina que defina el punto iniciél. .
SUBRDU'I'INE INITPT(N X) ‘
N = ENTERCI (cntmda) numcro dc V'umblc.': :
X- DDBLE PRECISIGN longllud N (sallda), punto inicial

4. Und. subrutlm que evaluc ln funcnén ob_jetnvo
. SUBROUTINE; FCN (N, X;NF,FVEC) |
ij= ENTERQ. (cntrada). nimero de variables
'X= DOBLE PRECISION longltud N (cntrada), veetor de variables
NF=_ENTERO (salida), mimero de clementos de la funcién
FVEC= DOBLE PRECISION, longitud NF (salida), clementos de la funcion.

Para cste tipo de problemas el usuario debe proveer la funcién objetivo
en forma parcialmente separable; es decir, representar a la funcién ob-
jetivo como suma de sus clementos. Se espera que cada elemento sea
una funcién que depende de las variables desconocidas.

Ejemplo:

Este es un problema de optimizacién no lineal'sin restricciones, donde se
desca minimizar una suma de cuadrados.
Una subrutina que defina el punto inicial:
C EJEMPLO 1: (POWELL)
C PUNTOS INICIALES
SUBROUTINE INITPT(N,X)

c
INTEGER N
DOUBLE PRECISION x(1)
X()=:14 oo+o :
_END ;

* Una subruunn quc cvnluc la funcxén ob_]cnvo
C SUBRUTINA DE LA:FUNCION A MINIMIZAR
- 'SUBROUTINE FCN(N,X,F)" '
INTEGER N '
DOUBLE  PRECISION F
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DOUBLE‘PRECISION'X(I) L)

L(1)=.0.1D+0 : : S
F= (X(l)+1)**2+(L(1)*X(1)**2+X(1) 1)“2 o

END

Cédigo en AMPL
Para el caso del lenguaje AMPL no hay dificultad, ya que simplemente cs
plantear ¢l problema en este lenguaje tal como lo explicamos en el capitulo
I1, y anadir los dalos si ¢l problema lo requicre. Se puede ut,lhzar cualquier
editor o el que cuenta cl lenguaje AMPL,

£l archivo que contiene el problema se guarda como .mod "y si se propor-
ciona un archivo con los datos, este tendrd que ser guardado con la extensién
.dat, ) g

Ejemplo:

ste cs un problema de optmuzacnén no hneal sm resmccxones, en donde
se requiere a Juqt ar una seric dc datos.

param n>0 integer;
param m>0 integer;’ -

. in R2}
I 2
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3. 0.0444;
param n:=20;
param m:=20;
param r:=3;

param t:=

1 0

2 4

3 7.5

4 .26 :
5 31;
etc.

param Y:=

1 .8

2 .6

3 .8

4 T
5o gy
etc;

3.1.2 ‘Algunos Problemas de Optimizacién con Restric-
: cnones

jol} Servidor NEDS puede resolver problemas con restricciones, cuando éstas
son’ cotas il las variablos:

~mm f(z)

. su_]cto a{:r, < z <z

¥y cl plOb]Cllld con u,slrlccnones no lmeales L

mrn f (:c)

N < <l
uneto a{ L= "

c<c(x)<cu o

Para FURTRAN la capcufmacnén de los Inmtcs Ty Ty, cstd dada‘en: una sub-
rutina en la que se indican las restricciones, mientras que para los problemnas




82

"'Servidor de Intérnct NEOS

no lincales con restricciones es necesario una subrulina’ que especifique los
Ifmites de las restricciones ¢ y ¢, y la funcién ¢ no lincal ¢ : R* — R™, que
es nombrada como cfen(m,x,c) .

Cédigo en FORTRAN

Se requiere que el usuario haga cinco archivos donde cada uno debe contener
una subrutina en FORTRAN; de forma opcional es posible dar un archivo con
- eualquier otra especificacién de pardmetros para el solver, si asf lo requicre
el usuario. Las indicaciones para este proceso de solucion son las siguientes:

L
2,

El nimecro de variables.

El mimero total de restricciones.

. -El mitmero de elementos que consta la funcién objetivo, ( s decir los

clementos que consta la funcién, si ésta se ve comao suma de funciones).

. Una subrutina que defina el punto inicial. -
SUBROUTINE INITPT(N X)

ENTERD (entrada), numcro de vaxmblcs
X= DOBLE PRECISION longlt.ud N (sulldn) punlo uucla]

. Una subrut.lnn quc cvaluc I funcldn ochtxvo : e

SUBROUTINE FCN (N,X,NF,FVEC) -~

N= ENTERO (cntrada), ntimero de variables

X= DOBLE PRECISION, longltud N (cntmdn), veclor de variables
NF= ENTERQ (salida), mimero dc clemcntos dela funcién

FVEC= DOBLE PRECISION Iongltud NF (snhda), clcmcuto& dc In funcndn
en . ‘

Nuevamente ¢l usuario dcbc dzu la funcndn ob]clx\'o cn forma pnrcml-
nmente separ. Able - :

. Una subrutina que evaliic las restriccionies

SUBROUTINE CFCN (N,X,M,C)
N= ENTERO (entrada), mimero de variables
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%= DOBLE PRE‘CISION vlbni,itud N (entrada), vector de variables
M=ENTEROD ( Slllldd), nimero gener al-de restricciones
Cc= DOBLE PRECISIGN longltud m (‘mh(lu), |(xsn|C(,10nu, (~\"1]uadus en
xT.
7. Una subrutina que defina los lfmvi(.es sobre las variables
SUBROUTINE XBOUND (N,XL;XU)‘
N= ENTERO (salida), nimero de variables
XL=DOBLE PRECISION, longitud N (salida), lfmite inferior
XU= DOBLE PRECISION, longitud N (salida), Ifmite superior
( St z(4) no tiene lfmite inferior, entonces x{(i) no debe ser fijo, nﬁ.ilogn-
menle, si z(z) no lxenc Itmite supcerior, entonces 'Lll(l) no debe ser f1|0)
8. Una subrutina quc defina los Ifmites sobre las rcsu 1ccxoncs .
SUBROUTINE CBOUND (M,CL,CU)
M= ENTERO (salida), mimero de restricciones
CL=DOBLE PRECISION, longitud M (salida), Ifinite inferior
. CU=DOBLE PRECISION, longitud M (salida), Ifmite superior: :

(Sf la i — ésima restriccion no tienc lfmite inferior, entonces ¢f(z) no
debe ser fijo, andlogamente sf la restriccion no tiene lfmite supellm
entonces cu(i) no debe ser fijo).

Ejemplo:

Problema de optimizacién no lineal con r(:stnccnom.a, en (.l cual se (lesc(\‘
minimizar una suma de cuadrados,

e Una subrutina que dcfina el punto inicial. A

C Nimero de variables 26
C Nimero de restricciones
C
C Asignacién del punto inicial
SUBROUTINE initpt(N,X)
INTEGER N
DOUBLE PRECISION X(26)
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’SUBROUTINE fcn(N X NF VEC)

" DOUBLE PRECISION x(¥

end

o an subrutnm quc evalie ]d l'uncnén obJetlvo
C Esta subrut:ma evalu 1a un| 6n objetlvo
"INTEGER N, NF

INTEGER NERRS
D035 J 1 NF

2+(X(2*J)-X(2*(J+1)))**2)

. Unzi sublutii{a dli’é:é 'ilue 1

“'C Esta subrutina evalua
SUBRUUTINE cfcn(N x M C)
INTEGER N,M
DOUBLE PRECISIUN 2(26) i
DOUBLE ! PRECISIDN X(*) C(*)

ricciones:

INTEGER I- .-
~2(1)= 0. oo+o :
Z(2)=" o.on+o‘? <

2(3)=2.00-1
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DO 15 1=1,13
C(I)=DSQRT((Z(2+I- 1)-X(2*I 1))**2+(Z(2*I)-X(2*I))**2)
15 CONTINUE
RB'IURN L
END

e Una subrutina que (lcﬁna los Ifmntcs sobre las varmbles S

C Subrutina que 3915715_{49.-591}
SUBROUTINE xbound(N,XL;XU)'
INTEGER N V,f
DOUBLE PRECISION XL(
INTEGER I .+
DOUBLE PRECISIDN COTA
PARAMETER (COT ;
DO 30 I=2,N- 1
XL(1)=0. 0D+0
XU(I)=COTA

30 CONTINUE
XL(1)= 0.0D+0
XU(1)= 0.0D+0
XL(N)= 0.0D+0
XU(N)= 0.0D+0
RETURN
KEND

en las var:.ables
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e Una subrutina que defina los Jmites sobre las r(islrii'cidnc"é' .
C Esta subrutina asugna los 1im1tes sobre las restr1cc1ones_
SUBRDUTINE cbound (M,CL, CU) '

INTEGER M
DOUBLE PRECISION CL(*) cu(*)
INTEGER I
CU(1)= 0.0D+0 -
CU(2)= 2.0D-1"
CU(3)= 2.0D-1
CU(4)= 1.0D-2
CU(S)= 2.0D-1
CU(6)= 2.0D-1
CU(7)= 1.0D-2
Cu(8)= 2.0D-1.
cu(9)= 2.0D-1

CU(10)= 1.0D-2
“CUCI1)= 2.0D1°
CUC12)= 2.0D-1
cu(13)¥ o‘bo+o
DO 25 I= 1 13
CL(I)= 0.0D+0
25 CONTINUE'
RETURN?“

- END .

Cédlgo en’ AMPL

Para cste tipo de problcmas de optimizacién con l(.alllL(lOIl(.‘S, os :encnllo'
afindir éstas, ya que sélo es traducir el pxoblcun de oplmnmcxén ch . cl
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lenguaje de AMPL. [Esto se realiza realiza simplemente anadienclo las restric-
ciones, las cuales cstan schaladas por ¢l comando s. t.. Kl siguiente ejemplo
es el mismo problema que se dié para FORTRAN, por lo que hay que hacer
notar la facilidad en que pueden ser planlcndos los problvums on cl lcuguﬂJc
AMPL, sin olvidar las ventajas de F‘DR’I‘RAN CEREE AR : -

Ejemplo: '

# Problema: E

# Minimizar una funcién no 11nea1 :

# Nimero de variables 26 . R

# Nimero de restricciones.13

param n>0 integer;

param m>0 integer;

param mi>0 integer;

param b<0 integer;

set R3 :={1..m1};

set R1 :={1..n};

set R2 :={1..m};

param a{j in R2};

param u{i in R1};

var x{i in R1};

minimize f: sum {j in R3}

((x[2+j-1]1-x[2%j+1]) " 2+(x[2*J] -—x[2* (J+1)J) 2) 1/2;

s.t. distancia { i‘'in R2}:: - .

(u[2#*i- 1]-x[2*1-1]) 2+(u[2*1]-x[2*i]) 2 <= (a[i]) 2;

data;

param n:=26;

param m:=13;

param ml:=12;

param a:=

10

2-.2

3 .2...

(ver cd anexo)

- param: u i=

(\Ol cd .mc\o)
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solve' ; o SRR D
printf {1 in Rl} 120 %2.168\n’ ! [ x[i] >salidaiout;

3.2 Interaccién ‘con el Servidor NEOS

Existeii tres meeanismos para enviar problemas: e-mail, NEOS Submission
Tool y la interface del Servidor Web NEOS(ver Fig.3.4). Las interfaces cs-
tan disenadas de tal forma que el envio de problemas es intuitivo, y requicre

de Ia minima cantidad de informacién. Las interfaces solamente difieren en
la forma que la informacién es especificada y envinda al Servidor NEOS.

-uv: “l~ /Mun

ascign Job
umber

SERVER

Figura. 3.4 Dla;_.,mnm del Servidor NEOS.

La interface e-mail cs relativamente primitiva, pero es muy usada, ya
que la mayorfa de los usuarios cuentan con fdcil acceso al e-mail.

La herramienta de envfo NEOS (NEOS Submission Tool), es una opcién
ripida basada en una interface para estaciones de trabajo UNIX, que proveen
un fdcil acceso a los algoritmos de oplitnizacién disponibles en el Serv1dor
NEQS. Esta herramienta sc puede obtener del URL

http://www.mcs.anl.gov/otc/server/submission_tool.html.
NEOS Submission Tool, perinite al usuario enviar los problemas al Servidor

NEOS, dircctaniente de st network local. Una vez que csta herramienta cs ins-
talada, como lo mencionamos anteriormente, ¢l usuario ticne acceso a todos
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los servicios provistos por ¢l Servidor NEOS,la instalacion es immediata ,
pero si 6sta falla, el remedio usual es correr ¢l seript Perl h2ph que cam-
bia los archivos de € dentro de archivos de Perl [22]). Correr el seript
h2ph cs simple, pero éste debe ser hecho por el instalador de Perl, quien
es usualmente el administrador del sistema.

El envfo de probleras vin NEDS Submission Tool essiinple (ver Fig.3.5).
El usuario primero debe escoger ¢l tipo del problema de optimizacion. Una
vez que el tipo de problema es seleccionado, el usuario debe escoger un drive.

& Submit Client

File Options Help Solvers

- s

The Network-Enablad Optimization System

)

developed by

)

1A (E ORIG

The Optimization Technology Centes of
Argonne Natiom) Laboratery and Northwestern Universily

1 ABSTRACT

This server accepls optimization problems sent
solves than using th P facilities of the O,
Technology Center and other participating hosts. The uses can obtain
information on the optimization problem, the solution process, and
the solution. Further, users can register their own softwate with

this sesver, making their code available to other users

i Welcome to NEOS!

Figura. 3.5 Ventana inicial de Submission-tool

ty, and

TeS1s CON

¢

El problema de optimizacién es especificado por la forma de envio: por
cjemplo si se quiere enviar ¢l problema de optimizacién sin restricciones, se
clige el solver correspondiente, el usuario necesita especificar el lenguaje que
utilizé para enviar el problema ( lenguaje C, FORTRAN, AMPL, etc.), cl
ntimero de variables n, el mimero de funciones parcialinente separables nf
los archivos para los puntos iniciales y una subrutina de las evaluaciones de
la funcidn, en caso de que el problema sca planteado en FORTRAN (ver Fig.
3.6y 3.7).

Una ventaja de esta interface (no caracterfstico de la interface Web), es
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proveer la ruta.

que las subrutinas pueden encontrarse en directorios distintos y el usuario

Typw of Irput
Number af Vartalibes
Number of Camiraimy
Number of Flement Functsare
nitial Faint Subreutine

Function Subroutine

Constraint Subroutine

flounds en Vartshies Subrouiine
Hounds an Canstraints Subroutime
Optiom wpecification N

SIF fue

Comments

[ Mrewme
(Rt o |
[Fowar T e
[EREEE T e ]

Figura. 3.7 Forma de envfo Submission Tool AMPL

Al hacer un envio tipico, el usuario recibe informacién del progreso: del
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trabajo y la solucion. En estas salidas, NEOS muestra que ha contactado
una cstacion de trabajo disponible y transfiere todos los datos a la estacion
de trabajo. El algoritmo revisa los datos y compila el cédigo del usuario.
Si algunos errores son detectados en esta etapa, o compilador regresa unos
mensajes de crror y la ejecucion termina.

Si el cédigo del usuario compila correctamente, las herramientas de di-
ferenciacién automifticn (ADIFOR [2]para FORTRAN) son usadas para gencrar
cl gradiente. Una ver que ol gradiente s obtenido, el eadigo del usuario s
ligado con una biblioteca de softwiare y comienza la ¢jecucion. Los resultados
son desplegados en la ventana generada por la herramienta de envio (ver Fig.

5.8).

[

Wumn: 5,51 optimal sulution found,
KX

-fteration jective 0.7678534923
Woniin eveta: ob) = 10, 9raa = 9, constis o I, dac = 9.
% {*) ie

1 3.00016e-07 ¥ 0.00756575 45 U,9uB4u 22 o.mnda
2 1,009e-08 9 101896 16 114235 23 0.02:0i8%
3 0.337136 10" '0,262046 17 |0.20701 21 0.284169

4 0.0129017 11 0,775094 18 1,03124 25 B.102%-08
5 0,714 120,714 19 0.00H71025 26  6.964%de-07
& 0. 13 0.993607 20 0.99s088

7.0 14 0992248 21 -0.0149825

26 wartanles, a1l monitnear
13 constratnta, a1l nonlincals 26 linear nonzerod s
1 nonlineas ohjective: 28 nonzeros.

MTNOS 5.5 autievel
vininge
muns einea;

0.00

Pt
Reaulty mhm

Figura, 5.8 R(‘sult.\(los via Submission Tool

Como ya s¢ menciond, otra forma muy intituiva de enviar problemas cs
via e-mail, para este caso no se debe incluir stmbolos como <,> o paréntesis
como [ |, se sigue ¢l patrén siguiente:

EJGH'IP]O 1:

Para este cjemplo seleccionamos como solver a MINOS y el lcm,ua_je de
programacion cs AMPL.

TYPE NCO .

SOLVER MINOS-AMPL A .
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qulcr solver scleccionado, se dcbc segmr el mls 0 patrén.

optimizacién no lincal con restnccxoms se ehgxé a LANCELO

BEGIN MOD :
Cuadrado.mod ( Aqui se escribe el modelo)
END.MOD .

BEGIN.DAT
Esto es opcional, ya"
incluidos en el modelo
END. DA’I‘ n

ecordemos que los  datos pueden ser

Al

BEGIN.COM v '
Este es para una 1nd1cac16n en especial que se desee dar
el usuario;es decir, .como -1 dlcar alguna salida ‘para los -
resultados. : :

END.COM

BEGIN.COMMENT
Comentarios.txt
END.COMMENT

END-SERVER-INPUT S e ERA
Este c-miail se envfa a neos@mcs . anl, gov Cabc mcncnona.r que pam cual- o

Ejemplo 2:
Este cjemplo cs con cl formato FORTRA

Y para resolvcr problema de
TYPE NCO

SOLVER LANCELOT

INPUT= Tipo de salidas

N= Nimero de variables’

M= Nimero de restricciones '
NF= Nimero de elementos de la func:.én
BEGIN.INITPT

Subrutina del punto inieial "¢
END.INITPT

BEGIN.FCN

Subrutina de la funcién

END.FCN
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BEGIN.CFCN ST SR
Subrutina de las'restricciones . .
END. CFCN. TR
BEGIN.XBOUND * .o cin
. Subrutina de los:limites sobre las‘variables
*. END.XBOUND" S S

BEGIN .CBOUND B i S )
Subrutinaide los limiteé sobr v'lés:i:est'riccionevsv”
END.CBOUND - R
*BEGIN.SPEC A
Archivo con otras especlficamq es SN
END.SPEC A

BEGIN.COMMENT
Comentarios.txt
END.COMMENT
END-SERVER-INPUT : s :
Enviar un problema al Servidor NEOS uo g,amnu/.a C\lto alguno“ pcro‘
los usnarios de NEOS pueden resolver problcmz\s de optummmén diffciles sm'
preocuparse de muchos dctallca, que son tf plCOS cn un mcdlo dc Lomputacnén ’

3.3 Ejemplos Irhpleméntados enk NEOS

Los siguientes problemas son algunos de los planteados en el Capftulo I,
los cuales abarcan problemas de programacién lineal y no lineal.” Primero
se plantean en su forma algebraica, ademds de presentar las grdficas de los -
datos inciales, si cs el caso. Posteriormente se codificarin en el lenguaje AMPL
y FORTRAN. Finalmente se presenta la forma que en son enviados y resueltos
en NEOS. Para algunos problemas se presenta la gréfica de las soluciones.

3.3.1 Problema de Optimizacién No Lineal con Res-
tricciones “Cuadrado”: :

Este ejemplo surge del suavizamiento de contornos poligonales. Se tienc un
conjunto de 13 pares de puntos que describen el contorno de un cuadrado,



94 B ; ' : Servidar de Internct NEOS

¢l problema consiste en minimizar su perfinetro; por lo tanto, se desca mini-
mizar f(z) sujeta a 13 restricciones, donde f(z) y las restricciones son de la
forma siguiente: . : i :

O Tk

= : Z((fﬂzj—l = @y ) + (g; — Tagen)?)V?
Soi=
. (voio1 ~ @2ic1)? -+ (12 — ) < ((l:')2
sujeto a { coni € R ={1.13}

donde z; son los valores que se descan obtener y u; son los puntos iniciales.
Donde a toma los siguientes valores:

a) as az ag as ag az g gy [(3TH) a1y | 2 | 13
0]02102[001[02]02[0.01[02102[001(02]0.2] 0

La grdfica del problema inicial se muestra en la Fig.3.9:

07 0.:702 -5 04 00 D8 1 12

Figura: 3.9 Grifica dd’loéfdatos'in'lciales "Cuadrado".

o Formato on AMPL
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# Problema

# Minimizar una funcién no lineal

# Ndimero de variables 26

# Nimero de restricciones 13

param n>0 integer;

param m>0 integer;

param m1>0 integer;

param b<0Q integer;

set R3 :={1..m1};

set R1 :={1..n};

set R2 :={1..m};

param a{j in R2};

param u{i in R1};

var x{i in R1}; .

minimize f£: -sum {j in R3}

((x[2+j- 1]-x[2*j+1]) 2+(x[2*3]-x[2*(3+1)]) 2) 1/2
s.t. distancia {’i: in ‘R2} ¢
(uf2*i- 1]-x[2*1 1])T2+( [2*1]
_data; ‘
param n:=26;‘
param m:=13;""
param m1'=12}‘
param a:

. ver cd anevo)

2f?]1‘2,<= (afil)"2;

¢ Formato FDRTRAN

C Nimero de variables 26
C Nimero de restricciones
c - :
C Asignacién del punto inicial
SUBROUTINE initpt(N, X)
INTEGER N

DOUBLE PRECISION X(26)
X(1)=0.0

X(2)=0.0

X(3)=0.2

X(4)=0.1
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X(5)=0.9 :
X(6)=0.1 ; P : o
X(7)=1.0 : :

end : ;
C/Esta subrutina-evalia la func16n ob_]etlvo s
'SUBROUTINE : fcn(N X, NF FVEC) B
" INTEGER'N; NF.:
* -~ DOUBLE PRECISIDN x(*), FVEC(*)
- INTEGER .J ;
DO.35 J=1,NF ~
FVEC(J)= DSQRT((X(er 1
35 CONTINUE
RETURN
end

(2%3+1)) 492+ (X(263) X (2% (J+1))) #x2)

e C Esta subrutihalpy
SUBROUTINE cfen(N,X
INTEGER N;M

as’ restricciones:

fz(2)—,o on+
2(3)= 2 2i oo 1

DD 15 I=1,13 : .
C(I)—DSQRT((Z(2*I 1)~ X(2*I 1))*‘2+(Z(2*I) X(2*I))**2)1
15 CONTINUE -
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RETURN
END
C Subrutina que asigna las cotas en las variables
SUBROUTINE xbound(N, XL xu) :
INTEGER N :
DOUBLE PRECISION XL(*) XUCe)
INTEGER I S
DOUBLE PRECISION COTA :
PARAMETER (COTA=1.0D+0) -
DO 30 I=2,N-1 '
XL(I)=0.0D+0
XU(I)=COTA
30 CONTINUE
XL{1)= 0.0D+0
XU(1)= o‘on#o‘[
. KL(N)=0l0D+0 . .
- XUN) = 0. 0D+0 o
RETURN - L
END . : . :
C Esta subrut:lna as:n.gna los limites sobre 1ds

vl

Cc rest:r:.cc:.ones

SUBROUTINE cbound(M CL CU)
INTEGER M~ e
' DOUBLE PRECISTON CL(*) CU(*)
INTEGER I o+ . 0 o 0
. CUC1)= 0.0D+0 L
"CU(2)= 2.0D-1
CU(3)= 2.0p-1
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‘CU(4)=1.0D-2

CU(5)=:2.0D-1"."

cue)=

. CU(7)=1.0D°2 -

iy

25 CONTINUE. .

" 'RETURN

CEND LU

" blema.,

-2.0D-1 "

=0.0D+0.

D025 151,13

Recordemos que cualquicr editor pueder ser utilizado para escribir el pro-

Ya que se tienc el archivo que contiené el modelo.sc.envia al Servidor

NEOS, para cste caso utilizaremos la forma www. form (ver Fig. 3.10 y 3.11).
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Fakes de AMPL model

AMIT. model(ion o ey ty

e |

Eeaer the AMP1. data (opnonal)

AMPL

Exger the AMFL commnands (optional)

AMIL camemanda(local bie)

i tmweesi b

K]
WRRLT T, I R NS LSS R A

Flguru .10 P(igma (]L la forma de envio Web " Cuadrado”

. k- | -

[y Neves __Seach Netoas P Swoaty
B R oy e L o T L ]
1 AimtertHoviors 1Y wetmtsl 1 liodo B Peose B Yobow Pouss K Doneived 1§ Cotorvin

MINCA S.3. outlevel

Forward Fluem

L0 aptimml sslution Found,
3 itermtions, objactive 0,7679514933
Honlin evais; ob) = 10, giad = 9, cORsEE * 10, Jac = 9.

Creree
1 1.00010e-07 8 0.00756575  ib D.s0aes 22 0.7170a4
2 1.0896e-008 2 L.01096¢ 16 118205 21 0.022014%
) alrsmoe 10 0lz0204s 17 vizare; F1 olsaaiee
4 olutaworr 11 0.97309% 101 s 6.
s olriarnz 12 071633 19 0008071023 26 4.
s 0.0188033 (1 a.eercar 20 ©.9vs0mA
1 nlewrass 14 o.evarea 11 -0lotav02s
:
O [T T (Dot Baw S 0 B e 0% mg\a_j

Figura. 3.11 Resultados del problcma dcl "Cumlmdo con cl solver MINOS

La grifica de los resultados se presenta cen la Fig.3.12.
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osl
oaf
‘04|

Tpaf

P2 0 T 02 04 - DB 0.8 1 1.2

Figura. 3.12 Resultados del " Cuadrhdo",‘quc ‘nos proporciond ¢l solver
D s e e s MINOS Y e PSR, .

3.3.2 Problema de Optimizacién No Lineal con Res-
tricciones “La Habana”

Este problema resulta de un problema de suavizamiento de contornos poli-
gonales, que consiste en minimizar la suma de cuadrados de las longitudes
de los lados del poligono y cuyo planteamiento es cl siguiente: se tiene un
conjunto de puntos P; = (ua;_1, t2;) que determinan el poligono:
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P, = (0.233403, 0.218586G)

2 = (0.242231,0.279365)
Py = (0.257023,0.336511)
2 = (0.307364,0.371008)
P = (0.3149139, 0.419062)
Pg = (0.404976, 0.444467)
Py = (0.41471, 0.40522G)
P (0.392464, 0.347900)

Py = (0.36G6036, 0.292271)
Py = (0.345105, 0.234427)
.ele.

I

I

Lo que se quicre determinar son tos puntos Qi = (Tai-1,22), con i =
77, tal que

% L
wmin f(x) =" \/(Iﬂzj;l - 22j+1),2 + (-’L‘zj - iz{}ﬂ))”
it

(uzx—l - 121—1) + (g = z9)? < (a.)2
sujeto a { S coni€R= {1 77}

es decir, se quicre minimizar la dnstnnuu enlre estos puntos sujeto a que
dada una vecindad de digmetro a;, la distancia de P a Q; debe ser mcnor [
igual a este didmetro ( ver Fig. 3. 1.3) Con a; =001, paraie R = {I, 77}.
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"

: Fignmf 313 AG}"dﬁcn de-los datos mlqnz{lés‘dé "La’ Habana

. annato AMPL:

# Problema La Habana i

# Minlmizar una funcién no 11nea1
# Nimero de variables . 154 .

# Nimero de restrlcclones 77
param n>0 1nteger, :
param m>0 integer;’

param mi1>0 integer; .~

set R3 :={1..m1};

set R1 :={1..n};

set R2 :={1..m};

param a{j in R2};

param u{i in R1};

var x{i in R1};

minimize f: sum {j in- R3} - R
((x[2%j-1]-x[2%j+11)" 2+(x[2*3]—x[2*(3+1)]) 2) 1/2
s.t. distancia-{ i in'R2}
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(ul2*i-1]-x[2+i-1])" 2+(u[2*1]—x[2*1]) 2.<=. (a[1]) 2;
data;

var: x:=

(ver ¢d anexo)

o Formalo FORTRAN

C Nimero de variables 154
C Niumero de restricciones 77
(o}
C Asignacién del punto inicial®
SUBROUTINE initpt(N,X)
INTEGER N
DOUBLE PRECISION X(*)
INTEGER I
DO 10 I=1,N
X(I)=0.0D+0
10 CONTINUE
RETURN
end . S
C Asignacién de los limites de las:variables.,
C Esta subrutina evalua la func:Lén objetivo ;
SUBROUTINE fcn(N,X,NF,FVEC) ;

INTEGER N,NF o I LT e
DOUBLE PRECISION X(*), Fvac(*)l“ S
INTEGER J S e
DO 35 J=1,NF
FVEC(J)= DSQRT{(X(2%J- 1)—X(2*J+1))**2+(X(2*J) X(2*(J+1)))t*2)
35 CONTINUE
END : : o
C Esta subrutina evalua las restrlccionesi B
SUBROUTINE cfen(N,X,M,C) - : :
INTEGER N,M

DOUBLE PRECISION Z(154)
DOUBLE PRECISION X(*),C(») .
INTEGER I

2(1)= 0.0D+0

2(2)= 0.0D+0
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2(3)= 0.242231D+0
z(4)=0.279365D+0
z(5)= 0.257023D+0

2(153)=0.233403D+0

2(154)=0.218586D+0

DO 15 I=1,77

C(I)=DSQRT((z(2*I- 1)-X(2*I 1))**2+(Z(2*I)—X(2‘I))**2)
15 CONTINUE
RETURN

END e
C Subrutina que asigna las cot
SUBROUTINE xbound(N, XL XU)
INTEGER N
DOUBLE PRECISION XL(*) XU(
INTEGER I :
DOUBLE PRECISION COTA .
PARAMETER (COTA=1. 0D+20)
DO 30 I=3,N-2 “
XL(I)=~COTA

XU(I)=COTA
30 CONTINUE

XL(1)= 0.233403D+0

Xu(1)= O.233403D+Q

n “las ‘variables -

XL(2)= 0.218586D+0
XU(2)= 0.218586D+0

XL(N-1)=0.233403D+0

XU(N-1)=0.233403D+0

XL(N)=0.218586D+0

XU(N)=0.218586D+0

END
C Esta subrutina asigna los 1fmites sobre las restrlcciones
SUBROUTINE cbound(M,CL,CU)
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INTEGER M
- DOUBLE PRECISION CL(+
INTEGEI:I‘VI" S
DO 25 I=1,77 -
CU(I)=:0,1D~1
CL‘(I)=‘;0;OD+0 o
25 CONTINUE . =
RETURN; ’
END

La forma de introducir los datos, la ilustraremos cn la Fig. 3.14. Al enviar :

estos archivos el Servidor NEDS desplicga los resultados como se miuestraen

-1a Fig.3.15. Posteriormente se presenta la grafica de los resultados obtenidos
( Fig. 3.16).

File Help

Number of Variabtes 134

Numbaer ot Constraints r‘—_—~—-—_——
Initial Polnt Subroutine f by FABANTHabn_Browse |
Function subroutine [C Gty AABANA b _Browse
Constraint Subroutine [m Browse

Vartable Bounds Subroutine ‘c Jathyt HAHANA Hiban  Browse
Constraint Bounds Subroutine C bavhys HABANA Haban arownl
Specs tile {optional) ApeS spe Browse

Comments

- Submit to NEOS Close '

Figura. 3.14 Forma de introducir los datos

TESIS CON
FALLA LE OR'GEN
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3

a

L ANCELOT. problem solved
[0 itexasions, obyective 0 1229214781

77, NEL = 134, NG = 229
1

N -7 1
NFCALL~ 1, NGCALL

2 {*] -
10213841 40016355 790934698 111081112
20221189 410.598464  300.730973 1190331407

. 3020387 00217439 3103 1200780144
¢ 407279028 430369787 420785579 1210351419
50259031 340271602 30IMT6 10T
. 6033128 43033223 340319466 1230331141
' T0J0A3 450323967 930939212 124066437
; o—- ) 20374968 470583803 6080606 1230315058
- 90350035 490377751 370997529 1260606133
‘ [ 100417335 45062379 106326} 1270291165
= f ‘ 10401337 5004249  $90982M21 129034772
D 12040212 310637879 900912029 1190254413
o e 130842749 520472628 910929131 130030661
t ) 140401079 330632037 620935303 1310308252
[ ] 150391252 310526336 53086951 1320410139
' 16034961 350621901 910841305 133045207
. [ [ =5 B 170367026 $60.573673 930919192 1340435071
: d 130291968 370649851 960969503 13300518518
' — 190341814 300626637  970.796916 1360407951
[ 200234M8 590620846 98099006 137001545
[ “c, .
E -3 l Results displayed.
' el
[=_ S

gura. 3.15 Resultados de " La Habana"

asy.

ag;

Q7|

as

~

Z:JT _;/f&
=D "

Pl

0O a1 02 a3 04 a5 06 a7 08 09 1

Figura. 3.16 Grifica final de "La Habana".
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Los siguientes ¢jemplos fueron tomados de "Cuadrados Minimos No Li-
neales, Desarrollos Recientes,I,” del Dr.Pablo Barrera y M. en C. Ernesto
Olvera [1]. Los cuales fucron utilizados para la revision, andlisis y experi-
mentacién numndrica de los inétodos més cldsicos y clicientes para resolver cl
problema de mfnimes cuadrados no lineales, cl cual ¢s vmculddo al problema
de ajustes de curvas,

3.3.3 Problema de Optimizacién No Lineal sin Restric-
ciones "memos Cuadrados 1"

Sca B :
j;(r) ‘ Ac + x= l ‘
Este s un probloma dc suma de cundrudos dc fl('c) y fo(z), consnstc en:
wmin r( ) —,fl(x) 2 + ‘/'2(.1)Z

con.un punto inicial 2p =1y para A = 0. l 0. 3, 0 6,0. S Pm'a A=0.1,la
gritfica se presenta en la Fig. 3. 17 ‘ B

20

0 o 5 - 10 : 15

Figura. 3.7 r(z) = fi(z)2 + f2()?.
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" e Formato cn AMPL:

# Cﬁadrados minimos’ No L}:"mey’ales‘ -
# EJemplo 1 : (Powell B ‘
¥ Consa.deremos r1(x) =x+1'y” r2(x)-0 1x 2+x 1“ '
#Para1-01030607"

- var x;
minmlze R
data,
var x: —1

(#1724 0:1ex"24x71)°2;

o Formiato oni roﬁmau"'f. o

Cc PRUBLEMA 1: (POWELL)
[ PUNTDS INICIALES
SUBROUTINE INITPT(N, X)
INTEGER N : o
DOUBLE PRECISIDN X(l) ;
X(= 1. 0D+0
END

[+ SUBRUTINA PARA“FUNCION A MINIMIZAR
SUBROUTINE FCN(N
INTEGER
DOUBLE - PRECISION
DOUBLE - PRECISIDN
L(1)="0. 1D+0"
F—(X(1)+1)*
END

El proBlcxha cs resuelto por la. form \Véb,r y sc muestra cn la Fig, 3.18,
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9

al R
fekaa)  Fome  Seach  Hetcape  Ped

. N
- ]
6 Bebmass . Locatun [ e i e i e e g AT TV ] @ Wit Foant { —
3 BicuaiMaceags M Wetwial M Hade M Poopia B Yedow Pagm Mun-.d...n mm...u > Chanents =3
fhitinl gradient 2 nuem ER A 135 ]
- = =
final yredient 2 norm CIEE N - =1
s -
Nuntiet 01 1tnsactonn “ = —
ot L)
NWusber of function cvaluntsbn s jod
- l ()
Hurber of gradienc evaluations 5 - o 2
- o—
Suiver Execution Tiae o.900E 03 k % T
o a2
e =
Ex1t mesange (s COMVERGENCE: FHTOL TEST SATISFIED s -
i ) - §
Totecancen o e
tatol a.10r-09 =Xy
treal 0.3ut-09 [ <59
fmin -0, 106031
The sotution 11
tndex u (andex) =
-~
1 0.2573614667L-11 -

Flglu 2 3.18 Rcsultndos‘ forima Web "x\llll Cuadmdo:: ",

3.3.4 Problem'l de Optimizacién No Lineal sin Restric-
- ciones "Ml‘mmos Cuadrados 2N
Sea -

para dlstmtos vulorcs clc b y con uu vnl mlcml .Lo =1.

mf" [f1(1)2 + f'z(f'v)2 + fa{I)zl
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o Formato AMPL: "

# Ejemplo 2: ( Dennls)
. # Para“b=: 8 3 450
Co . var X;. .

. SRR ‘minimize D (exj:(‘xb) -2)“2+ (exp(2+x)-4) '2f(exp(3*2)¥4) ~2;
' Sl ‘data; - ot RO ey R
‘var:

o Formato FORTRAN: .

! 'C EJEMPLD 2} (DENNIS)

C PUNTOS INICIALES'

SUBROUTINE INITPT (N,X)
INTEGER N,I T
DOUBLE PRECISION X(N) & =~ -
X(1)= 1,0D+0 T
END

C SUBRUTINA DE LA FUNCION OBJETIVO DEL EJEMPLO 2
SUBROUTINE FCN(N X,F)
INTEGER N v
DOUBLE PRECISION F'
DOUBLE PRECISION X
B(1)= 8.0D+0 iy
F= ( EXP(X(;))lé
Para ochncr la aolucnén a cstc problcma se cllgxé la opclén dc Subm1551on
"Tool yel solvel VMLV (vcx Flg3 19) S L

2 :Q:xis(ziiu}>-4‘);§é+'(éx§<3;x'<15)—'a(i))uz
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Momnee o€ versables’ B

tnitial tunstion walue 0. 1500810327240
Finel funciien velus G.ss1a0vevcar-3e
Tnicial uradione 2 nare PR
Ful veedian ¥ noce a.3m0x-10

Ganlier ¢ jteearisnn s

Muabee of Cwmction @

crons n
Sumbee of geatient avaluatisna "
Euscation Yime ©.2200¢-03
Eait wansage ia FONYVINCEMCE: £ATOL TEST SATIBYICD

Ine molution 1o

ngen ntrndent
T4 a.esaerisoszeso

ot g

[ ] Hasuits dtptaywd.

Figura. 3.19 Resultados "Minimos Clm(lh\(lO: ”"

3.3.5 Problemade Optimizacién No Lineal sin Restric-
ciones "Ajuste de curvas 1"

El problema consiste en determinar la curva de crecimiento de una poblacién
de bacterias. Los datos son el niimero de individuos de una especie particular
i, & intervalos de ticmpo ;. Ver Tabla 3.3.

t, 0 4 7.5 125 {31 48.75 52 | 585 72,7 172,778
» |8 6 6 7 8 10 13 18 18 33 38
l, 95 |96 (108 112|133 !136.75 (143} 156.5]166.7| 181
y, |76 (78 164 | 175 | 280 | 300 320 ) 405 385 450

Tabla 3.3 Datos del crecimiento de la poblacion de bacterias

Se espera que el crecimiento de esta poblacion quede aproximado pox un
modelo, cuya expresién analitica es:
Ty
y(t) = ———r
1 +exp(za — agty)

Los pardmetros que queremos determinar son 1, z2, y 3..La funcién que

descamos minimizar es: S

con a3 >0,
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o
LY ()
o= ;

donde-

(5) gt
T g cxp(zg - Tt )

La gr M‘ca dc Ios datos mxualm sc prcscnm cn la Flg 3 20

][, Vi para ’l

s0f : i +

250

+

e

150}
ok

ol

-5 1007 120 :7140 160 18D . 200

" Figura. 3.20 "Ajuste do curvas".

. I‘ormz\to AMPL

# E_]emplo :3:

param n>0 integer;
param m>0 integer;
param r>0 -integer;
set Ri:={1..n};
set R2:={1..m}

© set "R3:={1..r};
-param t{ i in R1};
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param Y{ j.in R2};

var. x{- i An: R3}; )

minimize F: SU.m{l in R1}

(Y[l] < x[l]/(1+exp(x[2]-x[3]*t[1])))) 2;

o param t:
1.0. S
(ver cd ancxo)

o Formato FORTRAN: '

. C'EJEMPLO’
SUBROUTINE NITPT(N X
INTEGERN.

INTEGER' VML
DOUBLE: PRECISTON Foooo ; .
DOUBLE: PRECISION X(N) Y(M);T(M)m
M=20 0T R
T(1)= 0. on+o

T(2)= 4.0D+0

T(3)=.7.5D+0

T(4)= 25.0D+0

T(5)= 31.0D+0...

(ver cd anexo)
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DO 35 I=1,M

CF(D)= (Y(I}—(x(;)/(i+(sxp(X(2i4x(3$friliii;;z

.35 CONTINUE & -

_END

Enla Fig. 3.21 sc muestra la solucién del problema via Submission Tool
y en la Fig. 3.22 se presenta la grifica de los resultados.

t seconds:
o

3 ffunctions =

33" . gradients = 0.01

33 constraints = 0
733 . -Jacobians .
i 117 . Heasians = Q
»Tu\:nl nonlinear evaluation seconda = 0,01
L0Q0 6.0z juptimal solution (17 iterationa; aa _cvaluacions)
\|peimai obiecriver zszo.p27sy o vk ‘ .
dual objective as"o 827535 ) " N

o

B C A BEE

i|1. 461,35

1= 6.24976°
3 0.0496142

Rn:nlu tllxpln)vd. ’

igura. 3.21 Resultados, Sulmission Tool "Ajuste de curvas 1",
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ERTITEE

Y

Y " s "
[} o O a & 1w 10

1“0

1

180

an

Figura. 3.22 Resultados, (*) valores iniciales, (- - -} curva ajustada.

3.3.6 Problema de Optimizacién No Lineal sin Restric-

ciones "Ajuste de curvas 2"

Los siguientes datos fucron proporcionacdos a M. R. Osborne por el Dr. AM.
Sargeson of the Research School Chemestry in the Australian National Uni-

versity ( ver Tabla 3.4 y Fig 3.23)[17].

v T ] 3 ) [ ) 7 [ &) 70 11 13 3 (] is 16 iz
1, a w0 | 0| 40| 0| 60 7 | 80 oo | too | w20 { o | o | 450 | o
3, 10842 | 0908 | 0932 { 09% | 0925 [ 0.90% | 0481 [ 0.850 | 0818 | 0784 ] 0.751 [ 0.71% [ 06%s [ 063K | 0628 | 0603 [ 0480
v 8| 19 {36 |73 FERN [ REN 27 i3 39 30, E]) 3T 33
g, J 170 ] o f w0 | 20 [ 20 220 ) 230 | 210 [ 250 | 260 | 170 | 260 | 290 | 300 | 310 | 320
¥ losss{oms[os2tosmioam]omioss | oastlossioask] ot Joa2a) o] 0418 joast | vae
L

Tabla 3.4 Datos
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[T134 L

o1}

. : . *ay .
L LY TN -
80 . 100 150 .. 200 . 280 - . 300 .. 350

:Figura. '3.23 Dat ‘wihi‘cjurl&."Ajuélu,(.chcu_ryas‘_2"k -

Ll problcnm consxstc en a_|ustar el modclo

<t) =2+
a los dntos proporclonado cs decnr.

e,\p ( :r.,t) +r3 c\p (—zat)

min j('v) ’ Z(J(l) - J-)2

o Formato AMPL:

# El1 problema es a_]uscar el modelo
# Y(t)= x1+x2 exp(-x4t)+x3exp(' t)
# a los siguientes datos i
param n>0 integer;

param m>0 integer;

param r>0 integer;

set Rl:={1..,n};

set R2:={1..m};

set R3:={1..r};
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param t{ i in R1};

param Y{ j in R2};

var x{ i in R3};

minimize G:

sum{ i in R1, j in R2}’

Y[3)-(x[1)+x[2] *exp(~- x[4]*t[1])+x[3]*eXp( XESJ*t[ll))) 2;
data;

g
5
o B E

2 0.908
(ver cd anexo)

e Formato FORTRAN:

C SUBRUTINA DEL EJEMPLD 4°
SUBROUTINE INITPT(N,X)
INTEGER N

DOUBLE PRECISION X(N)
X(1)= 0.5D+0

X(2)= 1.5D+0

X(3)= -1.0D+0

X(4)= 0.01D+0

X(58)= 0.02D+0

END .
C SUBRUTINA DE LA FUNCION DEL EJEM 0 4
SUBROUTINE FCN(N,X, F)

INTEGER N,M :
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DOUBLE PRECISION F

M=33

T(1)= 0.0D+0
T(2)= 10.0D+0
T(3)= 20.0D+0
T(4)= 30.0D+0
T(5)= 40.0D+0...
Y(1)= 0.844D+0

Y(2)= 0.908D+0
Y(3)= 0.932D+0
Y(4)= 0.936D+0
Y(5)= 0.925D+0...
(ver cd anexo)
DO 35 I=1,M

F(D=(Y(I)-(X(1)+X(

DOUBLE PRECISION X(N), Y(M),T(M) ’

2) *(EXP(-X(4)*T(I)))+

& X(3)*(EXP(-X(5)*T(I))))**2

35 CONTINUE

END

En las siguientes figur
ohtenidos ( ver Fig.3.24 y

File Help

AMPL data
AMPL comm.

Comments

B HCO:KNITRO-AMPL

AMPL model IC"hrhya"-\hnimo’_C‘udm Browse l

as se nuestra la forma de envio y los resultados
3.25).

I Browse l
ands 'C.‘kalhy-‘-sali&.m Browse I

Submit to NEOS Close

Figura. 3.24 Forma de envio Submission Tool
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(YY)

Thereate 5 vanables 1o fotal
Theareare  Ooquality consisamts
Ofthese O e primal degenente
Thereate O varubles on theis boundy
Ofthese  Oace dial degenerate

LANCELOT secondy
tead. 000

wlve 003 ecluding 0 01 for functions and denvahves
wnte. 000
total. 005

LANCELOT- peobiewn solved.
36 itesations, obiectrve 3353079779805 1
Al =0, N « 3, mlxks 0, NEL, = 64, NG = 33

NFCALL = 57, NOCALL =48

3§ failed function evalushons.

1[%] =

1 o)

2 180435

313320

4 00125%

5 00227142

! 4

Results displayed,

Figura 3.25. Resultados

3.3.7 Problema de Optimizaciéon No Lineal sin Restric-
ciones "Minimos Cuadrados 3"

El siguiente problema fu¢ propuesto por Powell {18] y consiste en minimizar
Ia funcién f(z), cuyas componentes son:

nz) = =
10z,
IL’1+0.1

+ 213

7o (z)

e Formato AMPL:
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# E.Jemplo 5: Este es-un’ problema propuesto por Powell
# rl(x r2(x) -
#

- mihimize
‘dénb;a; '
“param-n:=2;’
var:vr" 5
w13

‘ (x[l]) 2+ ((10*x[1]/(x[1]+0 1))+2*x[2] 2)"2;

: .,FoﬁnathunTRAN{

C SUBRUTINA-DEL EJEMPLO 5: "ESTE ES -UN’ PROBLEMA “PROPUESTO POR
C POWELL e e T w
SUBROUTINE INITPT(N x)

INTEGER N
DOUBLE -PRECISION x(N)
X(1)= 3.0D+0; " "
X(2)= 1.0D+0
END : )
c SUBRUTINA DE Ll _FUNCIUN DEL EJEMPLG 5
’SUBROUTINE FCN(N, X, F) '
INTEGER N, " "
DOUBLE . PRECISION F
DOUBLE ‘PRECISION - x(N) s =

F= (x(1))**2+(1o*x(1)/(x(1)+o 1)+2*X(29)**2)**2
_END e
Los rcsultn(los se pxcscntm en l'\ Flg ' 3.26..
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Lotal: 0.0
RINOS 3.%: optamel solution found

4 neca . abjmciive 1. unnun- "
Hontin evals: oy * 30, grea +

VIS dnneas
@ 0 oolesses

L [ o e 1t A0 SRR

Figura. 3.26 Pomm Web "1\I(uun09 Cuadrados 3".

3.3.8 Problema de Optimizacién Lineal Con Restric-
ciones "Refinacién del Petréleo"

Una refinerfa divide ¢l petréleo en una serie de compuestos intermedios,
" la mezcla de estos compuestos dard un producto final. Dado el volumen
disponible de compuestos intermedios, se quiere determinar una mezcla de
estos, de tal forma que los productos resultantes scan lo mds provechosos.
Empezaremos definiendo los conjuntos de los compuestos intermedios 1,
productos finales J y los atributos K. Los datos relevantes tecnolégicamente
pueden ser representados por las siguientes variables:
a; barril del compucsto ¢ disponible para cada i € /
ria unidades de atributos & contribuidos por barril del compucsto mter-
medioi paracadaiel y he K.
wjx Midximo de unidades permitidas & por barril del producto final j pam
cada jeJyhek

5= 1 si el compucsto i es permitido en la mc7c1a (lcl producto J
U1 00 en cualquier otro caso O S ;

y los datos econdniicos estdan dados por
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¢; costo del barril del producto j, j€J .

ll‘\y dos colecciones de variables de decisién; S

ai; barriles del compuesto intermedio i usado pala Imcer (,l producto J
paracada i€ Iy je J. : -

y; cantidad de barriles del producto ], parn cuda J e J

Il objetivo cs: :

o mdx Zc,y_,
el o

la cual es la suma de Ios costos ‘del coruuntokJ d . ductos ‘Donde la
cantidad de cada compuesto lntcl medio usado en Ia mc/cln dcbc ser- Q,uul

el toml dc atnbutos que cst‘in mcl 65;011 .Ldécli)_s‘flos
’ ,'componcntas, no bebc cxccder del’ totnl permmdo. e

erklxj < quy.lv ] E J y k E ]"
:€I -

I’umlmcnt(, teneinos

0

.1,] < J.Ja; LT
0‘ -

Vi ':

AN

- El.problema esta cscrito en:cl len&,uaje AMPL y: sc¢ anexa en-el CD. Uti-
lizamos como solver LANCELOT. Los lcsulta(los son los slgmcntm ver Fig 3.27,
3.28 y 3.29. R
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Figura. 3.27 Forma Web, "Refinacion del Petroleo™

Lk
13

foen H

Figura. 3.28 Resultados 1, "Refinacion del Petroleo"



124 Servidor de Internct NEOS

e o

e

Figura. 3.29 Resultados 2, "Refinacisn del Petroleo"

3.3.9 Problema de Optimizacién No Lineal "Portafo-
lios de Inversién"

Un portalolio que se compone de posiciones xi en cada activo i alcanza
una parte superior en el escenario j de

= méx Z(AIJ. - r,q,)a..,
g Lt

y una parte inferior: en’el csccmmd g de

Cidy = mix 2(1 i = A[,.):L;,

Li=1"0" i o

Lo que s¢ quicre (lctenmn'lr [ cl tamaiio o mouto dc la [)OblCléll tal que
minimice ¢l problenm siguiente:
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min 20-25“1‘
J=t-

sujelnbnv ) .(0'25‘)(11 <k
i (xl); € i < (2U),

Para k = 0,0.6,8.26,25. y donde

1.20

SRy
List)

UL R "(‘1.2;'5)‘
SLosT/o S AN L

En-la-Fig 3 30 se mucst,m la gr‘mﬁw del valor de la funcndn ochtwo de
acuerdo a'los vnlorcs que-se listan en la Tabla 3.5

k 0 0.6 | 8.
Funcién Objetivo | 0.9375 | 8.2 | 2

el
[
<

2
3.

40.25

Tabla 3.5 Valores de la Funcién Objetivo para cada &
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; Frontera Eficiente i

i
; !
: i
1 1
i i
. i
'

i

Rendimiento

30

Kk - !

i
'
I
i

Figura. 3.30 Grafica del problema de " Portafolios de Inversion".
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. l‘mnmto AMPL

param _n»'1nteger, A
param 'm lnteger,'

.5-1
2721.,51
5.2
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param up:=

1656

2.2

3 4;

En las figuras 3.31 y 3.32, sc muestra la forma de envfo y los resultados
obtenidos con cl solver LANCELOT.

=
R IPALT ST ER et Ty BTN « IO o]

Srien YNt e s 0 et 909 0L AT W9 b e bk

1fthe commemand B n specsbed # qunt costam the AMPL vcave counasd Do it une the el o d0ta comments wth Sie naces Vou rooded and dalefivs
will be aade! befort the < ontamands S is run The commands e can corten ans nthey ANPL command = st optons(im LANGELOT Prvwng ceected 1o
standad mp n rsrned 0 i wiey T the Ctme

Earer the AMPL mael

AMPL modehincal 666

Cnaen e ausbm mod M arre |

Frtex the AMPL data (optomald

ANIPL datarboza )

Enter the AMPL conumds (optonas).

ANPL commandifiorsl Ge)
Sumya awsmpgaims

Thera commamerss 2 be renarved wih jous Subis siom

fom - <
I I .
Q R -

Figura. 3.31 Forma Web, "Portafolio de Inversién"
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&

e e e Saraw GOl Are

Qa0 ) ) ) meeen e gt £ St D - WS

e €% s sy st et ey D L
i T anits @ woes - o P o e !
" N ot ne 3wt . 130703

Vreling @3 far PoeeRiens 414 derivatiser

D) : . . @ ree

[‘u:,ma. 3 32 Rcsultados, "Pmtnfoho dc Invcrsndn"
3.3. 10 Problema de Optmnzacnén No Lmeal "Método
E ;' de Penah/aclon

Consndclc cl sng,lucnt.c ])lOb‘cllld
Lol AT 10
e min.f (z1, T3, ..., Two) = E kxi
SRS L ' k=1

1.5x) + x9 + 23 + 0.5x4 + 0.525 = 5.5
2.0z — 0.527 — 0.528 + 29 — 210 = 2.0
Ty + Ty + 35+ T7 + 19 = 10
Ty + x4 + 26+ 28 + T1p = 15

sujeta a

en donde se empleara el método de penalizacion. Primero se resolverd cotno
un problema con restricciones y sc hard la comparacion con los resultados
obtenidos para ¢l problema sin restriccionces.




130 T o ... Servidor de Internct NEOS

La forma de aplicar ¢l Método de Penali i nc:: la siguiente:

Scan *

Iy () = 1.51'1:-#"7:2 +11 O.n:d + O.‘S:p5 .
ha(z) - = - 2.02q = 0.527 = 0.5%5+ z9 — Tjo — 2.0°
ha(z) = a1+ g 425 +ar + 25— 10

ha(z): = z2 +.T4 + 26 4+ x5+ Tjo —.15

Tenemos la siguiente funcién de penalizacion:

10
min f (T4, T2, .er Tyo) = Z ka? 4 [ (x)? + pha(x)? + jiha(x)? + pha(z)?]
' k=1

para p¢ = 10, 100, 1000, 10000. La forma de envio y resultados se muestran
en las Fig. 3.33, 3.34 y 3.35. Iin la Fig. 3.34 sc obticnen resultados cuando
1 =10, y cn la Fig. 35 los resultados se obtuvieron con s = 1000.
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Figura. 3.33 Forma Web, :"Penalizacion" con LANCELOT
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En la Fig. 3.36 se presentan los rcsultados que se obtuvxeron con cl solvcr
LANCELQT, - en donde el problema cs con restricciones. <~
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e

® et

Figura. 3.36 Resultados "Penalizacion"”, con restricciones

Los resultados para las distintas ¢ y para el problema con-restricciones,
se concentran en la Tabla 3.6.

=10 (=100 | 1= 1000 | s¢ = 10000 | con restricciones
) —0.615661 | —1.81409 | —~1.97887 | —1.99597 —1.99788
T2 3.0577 2.72567 2.67124 2.6655 2.66486
Ty 1.88071 2.31967 2.38089 2.38725 2.38796
Za 3.0933 3.50611 3.616 3.62218 3.62287
25 2.37999 3.14642 3.25281 3.2639 3.26513
6 2.49789 2.82002 2.86067 2.86:181 2.86531
T 2.72409 371779 3.85588 3.87022 3.87182
Ty 2.44274 3.001G! 3.14887 3.1576 3.158567
Ty 1.8151 2.38516 2.4G388 2.47200 2.47297
Tio 2.04528 2.60362 2.67963 2.68751 2.68839
Objetivo | 388.656251 | 487.43314 | 500.88223 | 502.27G30 502.43177

Tabla 3.6 Soluciones de la funcion objetivo para distintas g
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3.4 Particularidades del Servidor NEOS:

3.4.1 Diferenciacién Automadtica

Los algoritmos decl Servidor NEOS para problemas parcialmente separables,
pueden resolver probleinas de optimizacién no lineal de gran escala, dado
que sélo requicren que el usuario provee el cédigo para la evaluacién de la
funcién. Esta habilidad fue considerada irrealista recientemente. El mayor
obstdculo fue el cdleulo del gradiente. Para problemas de pequefia escala se
puede aproximar ¢ gradiente por diferencias finitas, por ejemplo:

S (i) - [ (7)

JU<isn
h,’

(VS (x); =

donde /;, cs el pardetro de diferencia y e; es el i-Gsimo vector candnico,

pero esta aproximacion es prohibida para problemas de gran escala, porque
se requicre de 72 evaluaciones de la funcién para cada gradiente.

Aproximar gradientes por diferencias no sélo es costoso, sino también
crece la complejidad del eédigo de optimizacion. Partir de una cleccién de-
ficiente para I;, puede causar una terminacién anticipada del algoritmo de
optimizacién lejos del camino de la solucion.

Los algoritmos del Servidor NEOS para problemas de optimizacién no
lineal, usan herramientas de diferenciacién automatica para calcular los Gra-
dientes 'y Jacobianos requeridos por los algoritmos . En la actualidad se
utiliza ADIFOR para el proceso del edigo ecn FORTRAN y ADOL-C para C [9].

3.4.2 Problemas de Optimizacién Global

Lo que pretenden William Gropp y Jorge J. Moré¢, es extender las capacidades
del Servidor NEOS para problemas de optimizacién global. En general, estos
problemas son atacados por algoritios que requicren un mimero grande de
procesadores. La conexidn que ellos estdn interesados particularinente, es en
problemas que surgen de la deterininacién de estructuras de protefmas. Como
ejemplo de estos tipos de problemas sc consideran aquellos que comprenden
distancias geométricas.

Los problemas de distancias geomeétricas son especificados por un subcon-
junto S de todos los pares de dtomos, y por las distancias entre los dtomos
iy jpara (i,j) € S. En la prictica, los lmites inferiores y superiores sobre
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las distancias son dados con valores precisos, El: problcmn de dlSt(\llCl&S gco-
métricas con lfmites inferiores y superiores, cspcm encontrar un conJunt.o de
posiciones z, ..., Ty en B3 tal que

L Sz =l ul.}n (1 J) E
donde {;; y u;, son lm ltmites superiores c mferlorcs eobrc las dlst.ancma
respectivamente.

Investigaciones recientes de las apllcnuoncs de problcmas de dlbtnnCl'lb
geomdtricas para la determinacion dc cstructuras de protefnas, puedcn ser en-
contradas en Havel [11, 11, 12], Torda y van Gunsteren [21], Kuntz, Thoma-
sou and Oshiro[14], Briinger and Nilges{4], y Blaney and Dixon [3].

3.4.3 Detalles Técnicos

El Servidor NEOS permite introducir archivos comprimidos; es decir, se
ptiede enviar ¢l archivo que contiene el problema de manera comprimida si asf
se requiere, pero si el usuario desea comprimir archivos individualmente, en
caso de tener archivos muy grandes, estos pueden ser enviados via web o por
Submission Tool. El Servidor NEOS revisa cada archivo, para ver si éste
estd comprimido. Hay una opcién disponible del Browse para los archivos
comprimidos. [l tipo de compresién que cl Servidor NEOS acepta son de
deflacién standard para .gz, .z, .zip y archivos .Z.

Por otro lado, cs muy importante proporcionar una direccién de corrco
clectrénico, para que se pucdan obtener los resultados con mayor seguridad.

En lo que sc refiere a los erroves, unos de los problemas que presenta cl
Servidor NEOS son los siguienies: algunas veces cuando la ejecucion toma
un largo ticmpo sin producir ninguna salida, el Servidor Web pucde causar
cl seript CGI cn tiempo fuera. Para cste caso, el usuario debe guardar el
password y ¢l minicro que se le asigna a cada trabajo que envis. Posterior-
mente esto se introduce en Ia forma check-status. cgi, donde es posible que
se le proporcione al usnario los resultados finales. Después de un dia del que
cl problema cs enviado y resuclto, es posible que ¢l archivo con los resultados
sea borrado, por lo que es indispensable que se proporcione la direccién del
correo clectrénico. Otro de los problemas que puede presentar ¢l Servidor
Neos, cs cuando recibe muchos datos. El mensaje que manda es:

“cgi-lib.pl: Request to receive too much data.
sxxxskikbytes’’
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Este Servidor Web restringe la cantidad de datos que pueden ser envia-
dos; este problema no deberfa presentarse si se usa e-mail o Submission .
Tool. Aunque algunos de los solvers tienen limitada l.\ cantidad de datos
que pueden ser procesados.

Un mensaje de error que comminmente se plchcllld ot

"ERROR: Runtime error encountered" .

esto significa que el solver encontrd un error de sintdxis:o un error-de
punto {lotante, tal como un overflow un subscript fuera de los: ll’mll(,a.
Normalmente estos tipos de errores son detectados, en el caso’ (,ontmno cs
posible enviarles un mensaje a la administracidn del sistema via

‘neos-commentscreen”

por la pdgina del solver, mencionando el mimero de trabajo, ¢l mecanismo
que se uso para ¢l envio e incluir ¢l misio envfo. :

Una caracterfstica nuis, es cuando el solver despliega un envfo como ba-
sura, esto se debe a que el archivo que se le envid contiene sfmbolos for-
mateados por Word o Word Perfect. Los archivos deben ser guardados con
extension .Uxt y con esto es posible quitar los sfmbolos con formato.

Una de las preguntas importantes que hay que mencionar es, joudnto
ticmpo puede cstar corriendo ¢l problema en ¢l Servidor NE0S?, algunos
solvers ticnien lfmites estrictos sobre el niimero de iteraciones que son permi-
tidas, en la mayorfa de los casos, ¢l usnario recibe los mejores resultados en
términos de la mejor solucion, encontrados en un ndinero limitado de itera-
ciones. El Servidor ticne un tiempo fuera automadtico, (ijado a una semana
cn ¢l solver, esto significa que si el problema {oma mis de una semana en
cjecucidn, no se recibird resultados.

El tamaiio miiximo de los archivos, que se pucden enviar via Web es aprox-
imadamente de 1048576 bytes. El lfinite para ¢l envio via e-mail, cstd
fijado por cl proveedor del correo electrénico, el cual puede cambiar sin el
conocimicentos de los administradores. ]l Submission Tool, tiene un Ifmite
no muy extenso, puesto que el Servidor NEOS no cnvia trabajos mnds grandes
quc 50,000,000 bytes, a las estaciones de trabajo donde se cncucntmn los
solvers

Originalmente estas computadoras que reciben los problemas, son esta-
ciones de trabajo que residen en Argonne National Laboratory, Nortllc‘stem
University and The University of Wisconsin.
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Apéndice A
Listados de Programas

LISTADO 1.

Modelo steell3.mod:

set PROD; # productos

param rate{PROD}>0; # toneladas producidas por hora
param avail >=0; # horas disponibles en la semana
param profit{PROD}; # ganancia por tonelada

param commit{PROD} >=0;." * .
# limite inferior sobre la‘ toneladas vend1das an 1la
. #semana :
param market{PRDD} S=
#limite superior: sobra las
#semana - - 3
var Make {p in PROD} >
#toneladas producidas.
maximize total_ profit::
# Funcién objetivo:’ Tota1' “ganancias por todos los productos
subject to Time:  sum{p in- PROD} (1/race[p])*Make[p] <=avail;
#Restricciones: Total de horas usadas por todos los productos
#que no puede :

#exceder de las horas disponibles

Datos:

set PROD := bandas boblnas _pPlacas; .
param: rate profit commit market :=.

bandas 200 25 1000 6000

bobinas 140 30 500 4000




138 Listados de Programné e

de’

' bandas 200 200

placas 160 29 750 3500 ;
param avail := 40; ’

LISTADO 2.

Modelo steelld.mod
set 'PROD; # Productos
set STAGE; # Jornadas . . = :
param rate {PROD, STAGE}>O; # Toneladas por hora en cada jornada
param avail’ {STAGE} >=0; # Horas' dlsponibles entre la semana
cada
#Jornada~ A :

param profit {PROD} # gananc1a por tonelada
param: commit {PRDD}>—O 2
# limite- infer1or sobre las coneladas vendldas en la
#semana

‘param market{PRUD} >=0;

#limite superior sobre laé toneladas vendidas en la
#semana
var Make {p in PRUD} >—comm1t[p] <-market[p]

#toneladas producidas

maximize total_profit: sum {p-in’ PROD} profit[p]*Make[p].

# Funcién objetivo: Total de ganancias por ‘todos -los: productos
subject to Time {s in STAGE}
sum { p in PROD} (1/ratelp, s]tMake[p]< vail[s],
#En cada Jornada~ total de ‘horas usadas'po

#que no puede #exceder de
Datos‘i'
set PROD .:= bandas bob1nas*p1acés
set STAGE = reheat roll;’
param rate:  reheat roll‘

bobinas 200 140 N
placas 200 160 ; n R
param : profit commit market::="
bandas 25 1000 6000 :
bobinas 30 500 4000

placas 29 750 3500 ;
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param avail: - reheat 35 roll 40;

LISTADO 3.
Modelo diet.mod:
set” NUTR; -
set FOOD;
param cost {FO0D}>O0;
param f_min {FOOD} >=0;
~'param f_max{j in FOOD}>=f_min[jl;
- param n_min{NUTR} >=0;
. param n_max {i in NUTR} >=n_min[i];
-param amt  {NUTR,FOOD}>=0;
var Buy {j in FOOD} >=f_min([jl,<=f max[J]
minimize total_cost: sum{j in FODD} cost[J]*Buy[J]
subject to diet {i in NUTR}:
n_min{il<= sum { j in FOOD} amC[i J] *Buy[_)]< =n max[l]

LISTADO 4.

Modelo blend.mod:

set IN; #entradas

set OUT; # salidas

param cost {IN}>0;

param in_min {IN}>=0;

param in_max {j in IN}>= in min[J]

param out_min{0UT}>=0;

param out_max{i in OUT} >=out_min[i];

param io {OUT,IN}>=0;

var X{j in IN} >= in_min[j],<=in max[j]
minimize total_cost: sum{j in IN} cost [J]*X[j] H
subject to outputs {i in 0UT)}:

out_min[il <=sum{j in IN} 10[1,3]‘X[J]< out max[i].




140 Bibliografta




1

Bibliografia

[1] Barrera, Pablo S., Olvera Ernesto(1997), "Cuadrdidos Mfnimos No Li-
neales Desarrollos Recientes ", Reporte de Investigacion, Facultad de
Cicencias, UNAM, y Escuela de Clcncm.s UAEM.

Bischof, C..Carle A., Khademi P. y Mauer A. (1994), " The ADIFOR 2.0
system for automatic differentiation of Fortran 77 Programs", Preprint
MCS-P381, Argonne National Laboratory, Argonne, IL. Also available
as CRPC-TR94491, Center for Rescarch on Parallel Computation, Rice
- University. Houston, TX.

2

[3

Blaney, J.M. y Dixon J.8. (1994), "Distance gecometry in molecular iod-
cling", in Reviews in Computational Chemistry 5 (K.B. Lipkowitz and
D.B. Boyd. eds), VCH Publishers { New York), 299-335.

[4] Bruger, AT, y Nilges M. (1993), "Computational challenges for macro-
molecular structure determination by X-ray crystallography and solutnou
NMR-spectroscopy”, Q. Rew. Biophys. 26, p.p. 49-125.

[5

Cedillo, R. Gricelda, Bernabé, Ma. A. (2003), "La Frontera cﬁciqnfc
PUT/ CALL", Tesis de Licenciatura, Facultad de Ciencias, UNAM.

[6

Clive G. Page (1995), "Professionnl Programmer °s Guide to I‘ottran i
77", University of Leicester, UK :

'

[7] Daniels, Richard W.,( 1978), "An Introduction to Nuierical Methods . -
and Optimization Teclniques”, Elsevier North-Holland, Inc.
[8] Fourer, Robert, Gay, David M., Kernighan Brian W. (1993), "AMPL‘

A modclmg, Language for Mathemntlcal Progrummmg", Boyd & Fraser
publishing company, The Scientific Press Scmcs Servidor dc Intemct
NEOS.




142 Blbllogral‘l’ﬂ~‘~ i

[9] Griewank, A.,Juedes D. y Utke J. (1996) TADOL-C: A pd(.kagc 1'01 e
automatic differentiation of algorithms written in C/C-++", ACM 'l‘ranﬁ
Math. Software 22, 131-167,

[10] Gropp W. y Mor¢ J. (1997), "Optimization Environments a'nd the NLOS
Scrver", que aparece en Approximation Theory and Optxmlzatlon, M.D. .
Bulunann and A. Iseries, cds., piginas 167-182, Cnmbnge Umvcrs:ty e
Press, -

[L1] Havel, T.F. (1991), "An evaluation of computational stratcgi(;s fbl ubé'
- in the determination of protein structure from dlstnnccy geomet ry con-
straints obtained by nuclear magnetic rcsonunce" Pri
biol. 56, 43-78. ’

(2] Iltwcl T.F. (1995), "Distance gcometry", in Encyclopedm of Nuclezu‘ !
“* - Magnetic Resonance (D.M. Grant and R.K. Hl\l‘l‘lb c(la) Jolm \Vl]cy &
) Sonb ( New York), 1701-1710.

[13] Kuester, J. L., Mize, J.H. (1973), "Optlmlmtnon chhmqlus ‘with
- Fortran”, New Yoxk MacGram Hill. .

[14] Kuntz, 1.D., Thomason J.F. y Oshiro C.M. (1993), " Distunce gco-
. metry", in Methods in Enzymology 177 (N.J. Oppenheirmer and T.L.
James, eds), Academic Press (New York), 159-204.

[15] Luenberger, David G.(1973), "Introduction to Lincar ann Nonlinear Pro-
gramming", Stanford University, Addison-Wesley Publishing' Company. .

[16] Nakamura, Shoichiro (1997), " Andlisis Numeérico y Vi§uali7aci6n Grd-
fica con MATLAB", The Ohio State University, Plcntlce-ll'\ll Illapnno,
America, S.A. :

(17

Osborue, M. R. (1972) "Some aspects of non- linc.\i lcaét squmes céléu-
lations”. Numerical Mcthods for nonlinear optmumtnon Lootsma’(ed.):
Academic Pross.

)

[18] Powcll M. J. D. (1970) A uew ulgou(,hm for uuconstmqu optimiza- [

[19]

mg" Cambndg,e Cmnbudgc Umvcnalty




Bibliografia 143

[20] Tellez, Ruben (2001), * Apuntes de Teoria y T'éenicas de Optimizacién,
FFacultad de Ingenicria, DEPR, Departamento de Sistemas, UNAM.

[21] Torda, A.IZ. y van Guusteren W.F. (1992), "Molecular modeling uaing
nuclear magnetic resonance data”, in Reviews in Computational Chem-
istry 3 (K.B. Lipkowitz and D.3. Boyd, cds), VCH Publishers (New
York), 143-172.

[22] Wall, L., T. Christiansen, Schwartz R.L. (1996), "Programming Perl",
O “Reilly & Associates, Inc. 2nd edn (Schastopol,CA).

(23] hitp://www.netlib.com

{24] htip://www-neos.imes.anl.gov/neoscite




	Portada
	Índice
	Introduccción
	Capítulo 1. Sobre la Optimización
	Capítulo 2. Un Lenguaje para Describir los Problemas de Optimización
	Capítulo 3. Servidor de Internet NEOS
	Apéndices
	Bibliografía



