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Resumen

Se considera el problema de la busqueda de fuentes locales de contaminacion por
medio de la técnica de programaciéon matematica. Este se presenta en forma de
un problema de minimizacién de una funcién de criterio que refleja la diferencia
entre los datos de modelacion y los experimentales. Se determinaron los
parametros 6ptimos del método Nelder-Mead para algunas funciones de criterio.
Se demuestra como usar efectivamente la funcién de multa y las combinaciones
de métodos para buscar un minimo global entre varios minimos locales. Se
desarroll6 el sistema MAC con una biblioteca de optimizacion y una interfaz grafica
por medio de la cual el usuario puede manejar el proceso de busqueda. El sistema
se programé en un ambiente de programacion de C++.

Abstract

The problem of search of local sources of contamination by means of
mathematical programming technique is considered. This problem is presented in
the form of a minimization problem for a criteria function reflecting the difference
between data of modeling and experimental data. The optimum parameters of
Nelder-Mead method were determined for some criteria functions. It is
demonstrated how to use effectually the penalty function and the combination of
methods for searching a global minimum between several local minimums. It was
developed the system MAC with one optimization library and graphic interface.
With it a user can manage the search process. The system was programmed in
C++.



INTRODUCCION

I.1 Justificacion del tema

Probablemente la primera experiencia peligrosa que tuvo el hombre con la
contaminacién del aire fue cuando produjo el fuego en sus cavernas pobremente
ventiladas. Desde entonces hemos continuado con la contaminacion sobre la
superficie de la tierra, hasta que recientemente los problemas de contaminacion
ambiental han sido peligrosos a la vida debido a la industrializacion de la sociedad,
la introduccion de vehiculos motorizados y la explosidn demografica. Este
problema no se disminuye a pesar de la propia habilidad de la Tierra de absorber y
purificar cantidades pequeinas de contaminantes.

El control de la contaminacion del aire no es trivial ya que hay muchos intereses
de por medio que no permiten la aplicacion rigurosa de politicas ambientales en
beneficio de la gente. A diferencia de la contaminacion del agua y del suelo que
pueden tratarse en forma aislada, con la contaminacion del aire no se puede,
hacer esto, razon por la cual los problemas sobre la contaminacion atmosférica
requieren especial atencion [World, 1992; Collinz, 1993].

Es necesario hacer notar que practicamente todas las ciudades tienen su propio
control ecoldgico el cual es especialmente fuerte en las grandes urbes. El
significado del término “control” en el presente trabajo es el de determinar la
contribucion de varias fuentes a la contaminacion del aire, la cual debe
evidentemente verse reflejada en el modelo. Un usuario puede cambiar los
parametros del modelo y observar el resultado de estos cambios. Esta tecnologia
es utilizada con el programa ISC (Industrial Sources Complex) el cual utiliza dos
tipos de modelos de dispersion uno para periodos cortos y otro para largos, para
resolver un problema directo de modelacion [Technical manual, 1995a, 1995b].

La determinacién de los parametros del modelo es un “problema inverso”,
definiendo como tal, encontrar la causa de un problema a partir del conocimiento
de los efectos de esta. La busqueda manual de estos parametros es una tarea
dificil utilizando los modelos multivariables, ya que en cada paso de la busqueda
es necesario evaluar la exactitud de la solucion tomando en cuenta la desviacion
entre los datos observados y los datos de modelacion en el espacio de los
parametros. Por otro lado los métodos automaticos tienen posibilidades limitadas
debido a la organizacion formal de la busqueda, en muchos casos se detienen
cerca de cualquier extremo local y en otros encuentran soluciones no existentes,
por esta razon, el usuario debe controlar el trabajo del método automatico en base
a la interpretacion de los resultados que se van obteniendo, por lo que resulta
necesario combinar ambos tipos de busqueda (manual y automatica) de los
parametros oOptimos del modelo, y ademas es necesario ajustar los métodos
automaticos a las propiedades de la funcion de criterio que se usa.



Esta técnica es muy utilizada en Geofisica de prospeccion desde hace ya varios
anos y se aplico en varios sistemas de programas interactivos para encontrar la
solucién de problemas inversos en modo grafico [Smith, 1972; Alexandrov, 1982;
Yudin, 1983]. Pudiera ser efectiva para la solucion de algunos problemas inversos
del medio ambiente.

Para comprobar esta técnica se trabajé con el modelo ISCST3. El modelo utiliza
una ecuacion Gaussiana de estado estable para modelar la pluma lineal
contaminante [Technical manual, 1995a; Moussiopoulos, 1996].

1.2 Objetivo y metas

Desarrollar una técnica de busqueda de simples fuentes locales de contaminacion
atmosférica mediante la aplicacion de métodos de programacion matematica.

Para alcanzar el objetivo mencionado es necesario cumplir las siguientes metas:

e Dar un panorama de algunos métodos de optimizacion y desarrollar la
biblioteca de optimizacion con métodos cuyos parametros de control sean
variables.

e Investigar el comportamiento del método NM para modificarlo y obtener los
parametros optimos.

e Evaluar la posibilidad de usar informacion a priori acerca de la ubicacion del
minimo global de la funcion de criterio usando una funcion de preferencia.

e Encontrar la estrategia de busqueda éptima del minimo global mediante la
combinacién de métodos de optimizacion.

e Desarrollar procedimientos de didlogo interactivo para el control de la
busqueda de solucidn y realizar la programacién del sistema.

1.3 Aplicaciones
Esta investigacion forma parte de los proyectos siguientes:

1. La prediccion del desarrollo del campo de contaminacion de la atmosfera de
México D.F.: software para modelacion matematica (CONACyT, No. 27928-a,
1999-2001).

2. Determinacion de fuentes contaminantes locales y de area mediante técnicas
de modelacion matematica (CGEPI — IMP, No. 990080, 1999-2000).

En el marco de los proyectos mencionados el autor desarrolld la biblioteca de
optimizacion y realizé experimentos numéricos de busqueda de fuentes locales de
contaminacién en un area definida.



1.4 Divulgacion del trabajo
Los resultados del trabajo fueron publicados en:

1. Jurado, R., Alexandrov, M. (2000): Software for the search of simple sources of
air pollution using some methods of optimization, In: “Acta Academia”, Publ.
House of Intern. Inform. Academy under UN (branch of Moldova), NY-Chisinau
etc., annual issue, pp. 381-391.

2. Alexandrov, M., Jurado, R. (2000): Determinacion de fuentes contaminantes
locales y de area mediante técnicas de modelacion matematica, Reporte
técnico final, CIC-IPN.

Se tiene un acta de aplicacion del sistema en la Academia Estatal de Prospeccion
Geoldgica de Moscu.
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CAPITULO 1.

Estado del arte y planteamiento del problema

Las fuentes simples de contaminacion atmosférica son aquellas que pueden
considerarse como locales en un area considerada. En este capitulo se da el
planteamiento del problema de la busqueda de los parametros de fuentes locales
y se destacan las dificultades de esta usando el modo automatico. Se muestra una
experiencia de solucién de problemas inversos que se presentan en Geofisica de
prospeccion cuyo enfoque podria usarse en problemas de contaminacion del aire.
La seleccion de los métodos de optimizacion los cuales deben ser usados para la
busqueda de los parametros del modelo, requiere de un analisis de las
caracteristicas de los métodos. El resultado breve de este analisis se presenta en
este capitulo.

1.1 Evaluacion de fuentes de contaminacion del aire

1. Fuentes de contaminacion en zona urbana

Generalmente las fuentes de contaminacion estadn bien determinadas y el
problema consiste en pronosticar el cambio del nivel de contaminacién cuando
cambian la velocidad de emisién de las fuentes. Sin embargo, a veces es
necesario revisar la intensidad real de las fuentes dadas o detectar algunas
fuentes desconocidas. Tal control reduce el problema a sdlo poder identificar el
modelo. Debe ponerse especial atencion a la zona urbana donde la situacién con
la contaminacién del aire es peligrosa para la salud de sus habitantes.

Las fuentes principales de contaminacion atmosférica en las zonas urbanas son
los vehiculos, siendo estas fuentes distribuidas por calles y avenidas. Sin embargo
las calles y avenidas (o partes de ellos) junto con los vehiculos pueden
considerarse como fuentes locales en la escala de una ciudad grande. Tal
aproximacion es correcta para México D.F., Beijing y muchas otras megaldpolis
con extensiones de miles kildbmetros cuadrados. En este caso las fuentes
distribuidas se sustituyen por una fuente local equivalente que se ubica en el
centro geométrico de estas. La intensidad de la fuente local debe ser igual a la
intensidad integral de estas fuentes distribuidas.

Ademas en muchas cosas las fuentes locales como son las industrias también
tienen una contribucion significativa sobre la contaminacion atmosférica. Claro que
en este caso no se requiere ninguna sustitucion.



Los principales contaminantes encontrados en muchas &areas urbanas son:
monoxido de carbono, 6xidos nitrosos, éxidos sulfurosos, hidrocarburos y materia
particulada (sélida y liquida). Estos contaminantes estan dispersos en la atmdsfera
del mundo, en concentraciones suficientemente altas como para causar serios
problemas de salud, los cuales pueden ocurrir rapidamente cuando los
contaminantes del aire se concentran, por ejemplo cuando ocurre una inversion
térmica, donde la ciudad queda atrapada en una bolsa de aire llena de
contaminantes que no pueden dispersarse por conveccion natural.

El software aqui desarrollado puede aplicarse para cualquiera de los
contaminantes mencionados. Es necesario solamente reflejar las propiedades de
estos contaminantes en el modelo aceptado para simular la dispersion de
contaminantes. Por ejemplo, en este trabajo se utilizd el modelo de dispersion
Gaussiana del paquete ISC el cual es de estado estacionario (independiente del
tiempo) y local (ver parrafo 1.2). Si los contaminantes a considerar no pueden
dispersarse o son dinamicos y distribuidos, entonces es necesario elegir otro
modelo, pero la filosofia de busqueda sera la misma.

Los datos sobre la contaminacién del aire en el Valle de México se consideran en
la monografia de Collinz [Collinz, 1993]. Un andlisis generalizado de la situacion
de la contaminacién del aire en megalopolis del mundo esta escrito en un reporte
[World, 1992].

2. Planteamiento del problema en forma estocastica

Se requiere determinar los parametros del modelo empleado para simular la
dispersion de contaminantes atmosféricos a partir del conocimiento de una nube
dispersa de estos en la atmosfera sobre una cierta region.

La informacion inicial necesaria para determinar los parametros del modelo
mencionado son los datos experimentales de las concentraciones del
contaminante registrados en los sitios de monitoreo.

Sean:

D = dominio de simulacion

Dy = puntos de observacion, k=1,2,....n

X = parametros del modelo dado, X = {x;} i=1,2,....m
Fo (Dx) = datos de observacion

Fm (X, Dy = resultados de la modelacion calculados en los puntos de
observacion.

El planteamiento en forma estocastica del problema supone que:

Dados:



1) P(x,a;bi....) = leyes de distribucién de los parametros {x; } del modelo. Aqui
a;b;,.. son parametros de las leyes, por ejemplo, para la ley normal representan
el valor medio y la desviacion estandar.

2) P(F«| X) = probabilidades condicionales de los valores de observacion para
los parametros dados del modelo.

Con base a esta informacion es posible usar las estimaciones Bayesianas de los
parametros del modelo teniendo en cuenta los datos de observacion F, (Dy). Sin
embargo todas estas probabilidades son desconocidas y por eso el enfoque
Bayesiano no es aplicable.

Se puede simplificar el problema de la manera siguiente:
- Se acepta que cada parametro del modelo x; tiene un ley normal con los

pardmetros desconocidos m;= valor medio y 0% =desviacion.

- Se acepta que el modelo dado refleja correctamente los procesos de
contaminacién del aire y se omiten los errores de medicion. En este caso los
valores (Fx | X) son resultados de modelacién F, (X, Dy) calculados en los
puntos de observacion. De acuerdo a Cramér [Cramér, 1946] se puede
considerar cada valor F, como un valor normal y determinar sus parametros en
el marco de la aproximacién lineal, es decir,

a) el valor medio Mgc= Fp(my, m,..., Dx) (1.1-1)
. L, m a
b) la desviacion 0% = Z[g Fim (X1, X2,..., Dk ) |xi=m1.xe=mz,.] O%i (1.1-2)
i=1

1

En base a esta informacion es posible usar el método clasico de maxima
verosimilitud teniendo en cuenta los datos de observacion F, (Dx). En este caso el
problema se reduce al problema de minimizacion acerca de las evaluaciones de
los valores medios m; :

myma,....) =S /0% (M- Fo(DQ)? — min. (1.1-3)

Teniendo una informacioén a priori acerca de los intervalos posibles de variacion de
los parametros del modelo se pueden evaluar previamente los valores m;y 0%y
después calcular 0% en cada punto por la formula (1.1-2). Substituyendo (1.1-1)
en (1.1-3) y haciendo O = 1/0%r se obtiene:

f(m1,m2, ...... ) = i (0% (Fm (m1, mo,..., Dk )- Fo(Dk))2 — min. (11-4)

k=1

Como se ve, tal formalizacion requiere muchas suposiciones y definiciones por
eso la solucién se vuelve muy sensible a ellos. Las funciones del tipo (1.1-4) son
no lineales y dependen en forma compleja de sus parametros, y esta circunstancia
origina los problemas nuevos que se consideran en la seccién siguiente.
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3. Planteamiento del problema en forma deterministica
Aqui se usaran las mismas definiciones utilizadas en la seccion el punto anterior.

Desde el punto de vista deterministico hay dos enfoques conocidos para
determinar los parametros del modelo:.

e Enfoque directo, que esta basado en transformaciones de los datos
experimentales.

e Enfoque indirecto, que esta basado en la comparacién de los datos de
modelacion y los de experimentacion.

El primer enfoque se aplica en casos especiales y simples. Los métodos que aqui
se emplean crean una funcién de transformacion ¥, que permite obtener
evaluaciones de los parametros que se buscan:

Y(Fo(D)) - X (1.1-5)

Generalmente la funcion ¥ se construye en base a ecuaciones de balance de
materia en el marco de los modelos de receptores.

Se demostrara este enfoque sobre un ejemplo. Sea S un dominio definido que
incluye n chimeneas con diferente produccion de emisiones. Considérese la
hipétesis de que todo el contaminante se dispersa y/o precipita en el dominio
mencionado. La intensidad integral x del conjunto de chimeneas puede evaluarse
por medio de la formula:

x=[.[sG(D)dS 1/T (1.1-6)
Donde:
G(D) = funcién de distribucion de la contaminacién del area en el dominio dado, es
decir una funcion de coordenadas. Esta distribucién se determina en base a
procedimientos de interpolacion y aproximacion usado los datos experimentales,
es decir, G(D)=6( F, (Dx) ) donde & es un método de interpolacion.
T = una constante de tiempo que refleja el tiempo promedio de disminucién del
nivel de contaminacidén en caso de ausencia de las fuentes. Este constante es el
valor inverso del coeficiente de depositacién o, 0 sea T= 1/ 6.

La funcién de transformacion (1.1-5) para este caso es:
'i’(Fo(D))=[Is O(Fo(Dk))dS J/T

Desde este enfoque no se necesita ningun modelo que describa los procesos de
dispersion de contaminantes, pero la exactitud no es muy buena por lo que solo es
posible determinar los parametros integrales del tipo (1.1-6).

11



El segundo enfoque es general cuando es posible determinar cualquiera de los
parametros de las fuentes en el marco del modelo aceptado.
Sean f(x1,x2,...Xm) = una funcién de criterio que refléjale éxito de la busqueda de
las fuentes de contaminacion. El éxito sera evaluado por la diferencia entre los
datos de la modelacion y los datos experimentales, es decir:

f(x1,Xz,...Xn)=F [Fm(X, D), Fo(D)]

Los parametros a buscar son un resultado de solucion del problema de
optimizacion:

f(X1,X2,...Xm) — min.,
Es decir:

X= argmin [f(X1,X2,---Xm)]

La forma concreta de la funcién f(.) se define en base al interés del usuario y por
los requisitos de precision y sensibilidad de la solucién. Por ejemplo en geofisica,
a menudo esta funcién se presenta en la forma:

n

f(X1, X2, Xm) = Y |Fin(X1,X2,.... Xm, D) - Fo(D|? (1.1-7)

k=1
Este enfoque se usa ampliamente en las ciencias naturales y en ingenieria para
identificar sistemas complejos. En este trabajo sera utilizado.

Es facil ver que la forma de la funciéon de criterio (1.1-7) se parece a la de la

funcién (1.1-4) introducida en la seccion 2. Pero ahora:

- no es necesario hacer algunas suposiciones acerca de la ley de distribucién de
cada parametro del modelo.

- el resultado de la busqueda no es un valor exacto sino los parametros de
algunas leyes de distribucion

Cabe mencionar que siempre que haya la posibilidad de usar las formas

deterministicas de formalizacion de un problema hay que usarlas.

El problema principal es que generalmente la funcién de criterio f{.) tiene muchos
extremos locales, y ademas esta funcion es poco sensible a los cambios de valor
de algunas de sus variables, esto significa que el problema (1.1-7) es un problema
matematicamente incorrecto. Esta situacion es muy tipica en problemas inversos.
La experiencia existente para la soluciéon de problemas inversos tanto en Geofisica
como en otras areas puede ser Util para el campo ambiental.

12



1.2 Modelos de contaminacion atmosférica

1. Software para modelacion de procesos contaminantes del aire

Se presenta un panorama de los modelos de contaminacion ambiental en un
reporte de la comision Europea [Moussiopoulos, 1996]. Tanto los métodos
numeéricos como los modelos atmosféricos se consideran en el libro [Jerald, 1996].

Los modelos que simulan el transporte y dispersion de los contaminantes en el
aire pueden distinguirse en muchos terrenos, por ejemplo: sobre la escala
espacial, temporal, sobre el tratamiento de las ecuaciones de transporte, sobre el
tratamiento de varios procesos y sobre la complejidad de la aproximacion.

Pueden distinguirse los siguientes modelos:

Modelos de elevacion de la pluma. Estos modelos calculan el desplazamiento
vertical y el comportamiento general de la pluma en la etapa inicial de
dispersion.

Modelos Gaussianos. Son los mas comunes de los modelos utilizados, se
basan en la hipdtesis de que la concentracion de la pluma viento abajo tiene
distribuciones gaussianas independientes tanto en la horizontal como en la
vertical.

Modelos Semi-empiricos. Ejemplos de estos modelos son los de caja y varios
modelos paramétricos. Son muy simplificados.

Modelos Eulerianos. Estos modelos resuelven numéricamente la ecuacion de
difusién atmosférica. Estan integrados generalmente a modelos meteoroldgicos
de prondstico.

Modelos Lagrangianos. Describen elementos de fluido que siguen el flujo
instantaneo, como puffs, particulas, etc..

Modelos Quimicos. Varios modelos de contaminacién de aire incluyen modulos
para el calculo de transformaciones quimicas.

Algunos de estos tipos de modelos se utilizan en los paquetes de software:

RAMS (Walko and Tremback, 1991; Pielke et al., 1992)

HYPACT (Tremback et al., 1993)

CIT (McRae et al.,1982; McRae and Seinfeld, 1983, Russell et al., 1988)

UAM (Ames et al., 1985; Chico and Lester, 1992)

et al, etc.

ISCST3 (EPA = Environment Protection Agency of USA, 1995). Este modelo de
la EPA es usado en varias ciudades europeas para propoésitos de control

13



A pesar de esta variedad de modelos y paquetes ninguno se utiliza para resolver
problemas inversos como seria la determinacion de posibles fuentes
contaminantes a partir de los datos de dispersion de estos sobre un area definida.

2. Modelos atmosfericos aplicados a la ciudad de México

Para la ciudad de México se han aplicado varios modelos como son los
meteorolégicos, los de dispersion, los quimicos etc. Su aplicacién ha dependido
del tipo de estudio requerido y de los contaminantes de interés.

Los modelos HOTMAC y RAPTAD desarrollados en los Laboratorios Nacionales
de Los Alamos, Nuevo México, se aplicaron para conocer la distribucion de las
particulas suspendidas en la atmosfera de la zona metropolitana del valle de
México. Se usd también el modelo tridimensional CIT utilizado en los Estados
Unidos de Norte América, para simular la dispersion de los contaminantes
quimicos atmosféricos sobre el Distrito Federal.

El modelo ISCST3 que significa Industrial Source Complex Short Term se uso en
el Instituto Mexicano del Petrdleo [Technical manual, 1995a, 1995b]. La base del
modelo es la ecuacién de la pluma gaussiana de estado estable y lineal que se
usa con algunas modificaciones para modelar emisiones provenientes de
chimeneas.

Este modelo acepta datos meteorolégicos horarios para definir las condiciones de
elevacion de la pluma, transporte, difusion y deposicion. EI modelo estima la
concentracion o el valor de deposicion para cada combinacién de fuente y receptor
en forma horaria y calcula los promedios a corto plazo. EI modelo tiene opciones
para modelar emisiones provenientes de un amplio rango de fuentes que puedan
estar presentes en un complejo industrial.

3. Modelo matematico utilizado en este trabajo

El modelo usa la ecuacion de estado estable de pluma gaussiana para una fuente
continua elevada. Para cada fuente y cada hora, el origen del sistema coordenado
de las fuentes se coloca a nivel de la superficie en la base de la chimenea. El eje
X es positivo en la direccidn viento abajo, el eje Y esta normal al eje Xy el eje Zse
extiende verticalmente. Las ubicaciones fijas de los receptores son convertidas
para cada sistema coordenado de la fuente, para cada calculo horario de
concentracion.

Las concentraciones horarias calculadas para cada fuente en cada receptor son

sumadas para obtener la concentracion total producida en cada receptor por la
combinacién de las emisiones de las fuentes.

14



Para una pluma Gaussiana de estado estable, la concentraciéon horaria ¥ a una
distancia X viento abajo (metros) y a una distancia Y contra el viento (en metros)
esta dada por:

Z—ﬂexp —-0.5 L
(o)

2uo,om f

Donde:

QO =tasa de emision contaminante (masa por unidad de tiempo)

K =un coeficiente de escala para convertir las concentraciones calculadas a las
unidades deseadas (valor por emisién=10° para Qen g/s y la concentracién en
pg/m®)

J =término vertical

D =término de decaimiento

o,,o0. =desviacion estandar de la distribucion lateral y vertical de la concentracion

u, =velocidad promedio del viento (m/s) a la altura de la liberacién de emision.
y =la distancia viento cruzado hacia el receptor desde el centro de la pluma

Este modelo esta programado en el paquete ISCST3. Se uso en los experimentos
numericos para resolver el problema directo, es decir, para el calculo del nivel de
contaminacion del aire en los puntos de observacion dentro de una region.

1.3 Experiencia en Geofisica de prospeccion
1. Problematica de solucion del problema inverso

La idea principal en la que esta basada la presente tesis esta fundamentada en la
metodologia de solucion de problemas inversos en Geofisica de prospeccion, cuyo
enfoque principal, es la utilizacion de métodos de optimizacién aplicados a una
funcién de criterio.

En Geofisica de prospeccién se buscan yacimientos de recursos naturales, el
descubrimiento y la evaluacion de los yacimientos son problemas inversos que se
resuelven en base a datos experimentales de varios campos geofisicos como son
los gravimétricos, eléctricos, magnéticos, etc. En el problema inverso los
parametros del yacimiento se consideran como los parametros del modelo a
determinar.

Como ya se menciond en la seccién 3 del parrafo 1.1 hay dos enfoques conocidos
para determinar los parametros del modelo:
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e Enfoque directo, que esta basado en transformaciones de los datos
experimentales y

e Enfoque indirecto, que se basa en la comparacion de los datos de modelacién
y datos experimentales.

El enfoque directo permite evaluar solamente algunos parametros integrales del
yacimiento como su masa, localizacién del centro de masa etc. Para esto se usan
varios métodos de transformacion de los campos geofisicos. Este enfoque y su
aplicacion a varios problemas practicos de otras areas esta descrito
detalladamente en los libros de ingenieria [Hensel, 1991; Trujillo, 1997]. Los
procedimientos de transformacion de los datos experimentales que se usan bajo
este enfoque se reducen a problemas incorrectos de fisica matematica. Aqui hay
que usar los asi llamados métodos de regularizacién [Heinz, 1996] que son el
desarrollo de la teoria clasica de regularizacion de Tikhonov. Pero la
regularizacién requiere de informacion a priori acerca de los parametros probables
del modelo. A menudo se carece de esta informacion.

El enfoque principal es el enfoque indirecto que permite evaluar los parametros del
modelo mucho mas detalladamente. Aqui el problema inverso se reduce a la
solucion de un problema de optimizacién donde la funcion de criterio depende de
la cercania entre los datos experimentales y los datos de modelacién. La forma
concreta de esta funcidn se define en base al interés del usuario y a los requisitos
de precision de la solucion. Como se mencionaba anteriormente a menudo se usa
la siguiente funcion cuadratica:

fiX) = 1/ni |Fm(X, Di) - Fo(DY?

k=1
Donde:
X = {X1,X2,...Xm} = parametros del modelo dado.
Dy = puntos de observacion.
Fm (X, Dy) =resultados de la modelacion.
Fo (Dx) = datos experimentales.

Desde luego se pueden proponer diversas formas para la funcion de criterio que
satisfagan requisitos especiales.

La primera experiencia de la aplicacién de los métodos de optimizacién para la
interpretacion de los datos geofisicos fue descrita en [Bulakh, 1972]. En este libro
se considero el modo automatico cuando un usuario no toma parte en el control de
busqueda. Pero el modo automatico encuentra muchas dificultades en caso de los
modelos complejos. Estas dificultades se muestran en la figura 1.3-1, donde hay
varios extremos relativos de la funcion y existe una zona de insensibilidad al
cambio de valor en uno de los parametros. Como consecuencia de esto, los
métodos automaticos encuentran un minimo local lejano del minimo global y usan
demasiados pasos de iteracién. En los problemas reales cada paso del método
requiere de muchos recursos de computo ya que hay que resolver el problema
directo varias veces.
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Fig. 1.3-1. Superficie tipica ajustada de una funcion de criterio que
se encuentra en problemas de Geofisica de prospeccion

Es necesario destacar que las dificultades descritas son consecuencia de la
incorrectividad matematica del problema inverso, independientemente del enfoque
aceptado (directo o indirecto). Por eso no hay que pensar que el enfoque de
optimizacion puede ayudar a evadir las dificultades relacionadas con esta
incorrectividad.

2. Experiencia sobre el problema inverso

Para disminuir las dificultades descritas los geofisicos empezaron la aplicacion del
modo interactivo grafico. Este modo se usa en varias formas. Al principio los
geofisicos rechazaron los métodos de optimizacion y en este caso en cada paso
de la busqueda, el usuario cambiaba los parametros del modelo observando
simultdneamente los datos de observaciéon y los datos de modelacion en una
forma grafica [Smith, 1972]. El cémputo se usa solamente para calcular el campo
del modelo, pues se emplea el modo opcional cuando el sistema de busqueda
cambia los parametros del modelo y el usuario evalia los resultados de la
modelacién en cada paso de la busqueda [Alexandrov, 1982; Yudin, 1983]. Este
modo resulta util en caso de gran incertidumbre acerca de la estructura del modelo
que causa las dificultades en la formalizacion de la funcion de criterio.
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Los geofisicos usaron y a la fecha continuan usando el modo semi-automatico en
donde el usuario sigue el proceso de busqueda automatica observando la
dinamica de cambio de la funcién de criterio. Generalmente la busqueda
automatica se realiza por medio de los métodos de programacion no lineal o
programacion estocastica [Alexandrov, 1982, Tumarkin, 1989]. El usuario termina
el trabajo del método cuando ve que la funcién no cambia y su valor esta bastante
lejos de un minimo global. En este caso el usuario asigna un nuevo punto inicial o
un nuevo dominio de busqueda, o cambia de método de optimizacién. No se
investigaron detalladamente como aprovechar combinaciones de los métodos de
optimizacion ya que en Geofisica de prospeccion casi siempre las funciones de
criterio son multi-extremo y cualquier sustitucion del método de optimizacion no
conduce a algun éxito. En la tesis esta cuestion se considera especialmente
aplicada al problema de contaminacion del aire. Los primeros resultados estan
publicados en la revista [Jurado, 2000] y en el reporte técnico [Alexandrov, 2000].

Nota.

Los modelos diferenciales que se usan en la modelacion de contaminacién del aire
se refieren a la clase de modelos de transporte de masas y transporte de calor.
Los problemas inversos para esta clase de modelos se consideran en [Alifanov,
1994, 1995; Kurpisz, 1995]. Pero todos estos libros estan dedicados ante todo a
cuestiones de matematica y no consideran especialmente los problemas de
busqueda de fuentes por medio de métodos de programacion matematica.

1.4 Métodos de optimizacion
1. Clasificacion de los métodos usados en este trabajo

Las funciones tipicas de criterio que se usan en los problemas inversos de
Geofisica son funciones no lineales y estas mismas se usan en el problema de
determinaciéon de los parametros de fuentes locales. Para solucionar este
problema se usan los métodos de programacion no lineal y programacion
estocastica.

1. Métodos de programacion no lineal

Este grupo de métodos de optimizacion es el mas desarrollado y actualmente los
esfuerzos principales se dirigen a la determinacion de las combinaciones Optimas
de ellos, que sean mas adecuadas a las propiedades de la funcién de criterio.

Hay muchas variantes de clasificacion de métodos no lineales.

Segun la dimensién de problema:

- Meétodos univariables
- Meétodos multivariables
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Muchos métodos multivariables pueden trabajar en casos de una variable, pero
algunos de ellos principalmente estan orientados a trabajar unicamente en espacio
de muchas variables como, por ejemplo, el método de Nelder-Mead.

Segun la manera de busqueda:

- Meétodos de corte
- Métodos de paso a paso

Los métodos de corte no buscan un punto minimo pero disminuyen el area de
incertidumbre que contiene este punto minimo. El ejemplo clasico es el método de
la seccion dorada. Los métodos de paso a paso buscan un punto minimo. Todos
estos métodos buscan un minimo local ya que ellos estiman el comportamiento de
la funcion en una vecindad del punto actual de la busqueda. El ejemplo clasico es
el método unidimensional de paso a paso. Estos métodos se conocen también
como métodos de busqueda dirigida.

Segun la informacion sobre la funcién de criterio, la cual se usa para la busqueda:

-  Meétodos de orden O
- Métodos de orden 1
- Meétodos de orden 2

Los métodos de orden 0 usan solamente los valores de la funcién de criterio. Un
ejemplo es el método de Nelder-Mead. Los métodos de orden 1 usan tanto valores
de la funcion como valores de sus derivadas. Un ejemplo es el método de
descenso mas rapido. Los métodos de orden 2 usan tanto valores de la funcion
como valores de sus primeras y segundas derivadas. Un ejemplo es el llamado B-
método.

2. Métodos de programacion estocastica

Este grupo de métodos de optimizacion se divide segun la manera de busqueda:

- Métodos de aproximacion estocastica
- Meétodos de busqueda aleatoria
- Métodos informativos estadisticos

Los métodos de aproximacion estocastica suponen que los valores de la funcién
no son conocidos exactamente, es decir, sus valores se dan con un error. Los
meétodos de busqueda aleatoria trabajan con funciones cuyos valores son exactos,
pero en el proceso de busqueda se introduce artificialmente una aleatoriedad. Los
métodos informativos estadisticos trabajan con funciones deterministicas, pero
cada funcién se considera como el resultado de la eleccion aleatoria de un
conjunto de funciones con propiedades comunes.
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Ya que en el proceso de busqueda la eleccidn del siguiente punto tiene caracter
aleatorio, entonces ningun minimo local puede atraer al método de programacion
estocastica. Por eso todos los métodos de este grupo buscan un minimo global.

Estas clasificaciones son la generalizacion del material presentado en
[Himmelblau, 1992; Rastrigin, 1975].

2. Algunos resultados tedricos sobre la eficiencia de los métodos

Nemirovski y colaboradores [Nemirovski, 1989], plantearon el problema siguiente:
evaluar la fuerza potencial de varias clases de métodos en varias clases de
funciones. Ellos consideraron las siguientes clases de métodos: de gradientes
(1er. orden), de paso a paso (orden 0), de segundo orden y aun, los métodos de
busqueda aleatoria. Las clases de funciones usadas fueron: convexas, suaves, y
suaves de orden k. Sus resultados fueron los siguientes:

e Los métodos aleatorios no tienen ninguna ventaja sobre los métodos
deterministicos, aunque hay quienes piensan que estos métodos son mas
poderosos en caso de los problemas de dimension grande.

e Todas las evaluaciones no dependen del numero de limitaciones del problema.
Razén por la cual se pueden usar muchas limitaciones. La ventaja de las
limitaciones es que disminuyen el area de incertidumbre.

e Para una dimension grande del problema, las evaluaciones son muy
pesimistas, pero es posible organizar la busqueda en subespacios. Tal
busqueda puede ser programada en el marco del enfoque orientado a objetos.
La tecnologia correspondiente esta descrita brevemente en el parrafo 2.5

Las evaluaciones concretas para algunas clases de funciones estan presentadas
en el Anexo 1.

3. Los métodos utilizados en este trabajo

La mejor manera de realizar la busqueda del minimo de una funcién de criterio es
utilizando los métodos que mejor se ajusten a la superficie de la funcion. Para el
caso de este trabajo existen muchas formas diferentes de funciones de criterio
debido a la naturaleza misma de las variables. En una situacién es necesario
buscar los parametros geograficos como serian las coordenadas de las
chimeneas, en otra, se buscan los parametros fisicos como la velocidad de
emision, etc. La misma funcidn de criterio en espacios diferentes tiene superficies
diferentes, por eso es adecuado tener alguna biblioteca de métodos de
optimizacion de donde un usuario pueda elegir los métodos adecuados a la
funcién considerada. Este enfoque es bueno para los usuarios que trabajan en el
area de optimizacion. Como el sistema desarrollado en este trabajo esta dirigido a
usuarios no especializados en esta area del conocimiento, se decidié no disponer
de una amplia variedad de métodos de optimizacion.
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Se presentan a continuacion dos métodos de programacién matematica, el
primero perteneciente a los métodos de programacion no lineal para buscar un
minimo local y el segundo perteneciente a los métodos de programacién
estocastica para buscar una sub-area del area total de busqueda, que podria
contener un minimo global. Tal seleccion de los métodos refleja el enfoque del
problema de la estrategia simple de busqueda interactiva descrita en el parrafo
2.4.

Teniendo en cuenta la diversa variedad de superficies que se pueden generar con
las funciones de criterio y el caracter complejo de las derivadas de estas
funciones, se eligi6 un método de orden 0, concretamente el método de Nelder-
Mead, el cual es muy comun en aplicaciones relacionadas con problemas de
ciencias naturales. De entre los métodos de programacién estocastica se
selecciond el mas sencillo, el método directo de busqueda aleatoria. Ambos
métodos estan incluidos en la biblioteca de métodos de optimizacién de dominio
publico para cualquier programador. Esta biblioteca fue desarrollada en conjunto
por el autor de este trabajo y por el Dr. Alexandrov, profesor del CIC-IPN y se
presenta como un modulo externo en C++.
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1. Método de Nelder-Mead

El método de Nelder-Mead (NM) es un método de programacién no lineal,
pertenece al grupo de métodos de orden 0, también se le conoce como el método
del poliedro deformado o el método simplex no lineal [Himmelblau, 1992].

El método propuesto por Nelder-Mead en 1964 es un desarrollo del método de
busqueda mediante los simplex regulares [Himmelblau, 1992]. El principio
fundamental del método de simplex regulares consiste en el andlisis de los valores
de la funcion de criterio en cada paso en todos los puntos del simplex dado, y la
construcciéon del simplex nuevo sin el peor punto. Pero el uso de los simplex
regulares tiene dos defectos: la ausencia de la aceleracion en caso de que los
pasos sean exitosos y la inadaptacion al contorno del valle. El método de Nelder-
Mead no tiene estos defectos y es especialmente efectivo para ser hacer
busquedas en los valles de las superficies.

A continuacién se describe el algoritmo de este método para el caso de dos
variables, visualizandolo en la figura 1.4-1 considerando un simplex en el area de
busqueda. Este simplex tiene (n+7) nodos, donde n es la dimension del espacio,
en este caso n=2 (espacio de dos parametros). EI método evalua la funcién en
cada punto del simplex.

0. Se inicia con n+1 nodos (x", x®, x®) evaluando la funcién en cada uno.

1. Reflexion. Se toma el punto peor punto y el centroide del simplex. Estos son
los puntos x” y x® respectivamente. Después se ejecuta la reflexion desde el
peor punto a través del centroide obteniéndose el punto x® . Aqui se usa el
coeficiente de reflexion o > 1.

2. Distensién. Aqui se consideran el punto reflejado y el mejor punto de todos los
puntos del simplex. Sea el mejor punto x®. En caso de éxito, es decir, si el
punto x® es mejor que el punto x®, entonces se ejecuta la distensién con el
coeficiente de distension y > 1. Se obtiene el punto x©. Y ahora si el punto x©
es mejor que x® entonces el peor punto x” se sustituye por xX®y se regresa al
paso 1 del algoritmo. Pero si el punto xX® no es mejor que x® entonces el peor
punto x se sustituye por Xy se regresa al paso 1 del algoritmo.

3. Compresién. En caso de no tener éxito, es decir, si el punto x® es peor que el
mejor punto x® pero es mejor que el peor punto x” entonces se ejecuta la
compresion del intervalo x” y x* con un valor del coeficiente de compresion
en el intervalo 0 < B < 1 sobre x". Se obtiene el punto x”. Después se
descarta el punto x"y se regresa al paso 1.

4. Reduccion. Si el punto reflejado x® es peor que el peor punto x” entonces
todos los vectores del poliedro se reducen en un factor de 0.5 sobre el mejor
punto x® y se regresa al paso 1.
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Fig. 1.4-1. Método de Nelder-Mead

En este trabajo se usa la version del método Nelder-Mead descrita en el texto de
[Himmelblau, 1992]. Se cambia la descripcion del paso 3, ahora en el proceso de
busqueda toma parte el segundo peor punto, es decir un punto que es peor que
todos los otros excepto el peor de los puntos.

0. Se inicia con n+1 nodos (x", x®, x®) evaluando la funcién en cada uno.

1.

Reflexion. Se toman el peor punto y el punto del centro de gravedad del
simplex. Estos son los puntos x" y x® respectivamente. Después se ejecuta
la reflexion desde el peor punto por el centro de gravedad obteniéndose el
punto x® . Aqui se usa el coeficiente de reflexion o> 1.

. Distension. Aqui se consideran el punto reflejado y el mejor punto entre todos

los puntos del simplex. Sea el mejor punto x°. En caso de éxito, es decir, si el
punto x® es mejor que el punto x, entonces se ejecuta la distensién con el
coeficiente de distension vy > 1. Se obtiene el punto x©. Y ahora si el punto x©
es mejor que x® entonces el peor punto x(” se sustituye por x? y se regresa
al paso 1 del algoritmo. Pero si el Punto x® no es es mejor que x® entonces el
peor punto x” se sustituye por xX®y se regresa al paso 1 del algoritmo.
Anélisis. En caso de no tener éxito, es decir, si el punto reflejado x° es peor
que el mejor punto x® entonces se busca el segundo peor punto. Sea el punto
x®. Después se ejecuta el andlisis:

- Siel punto refle;ado x® es mejor que x®, entonces el peor punto x” se

sustituye por x®y se regresa al paso 1 del algoritmo.
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- Si el punto reflejado x® es peor que x? pero es mejor que el peor punto x
entonces el peor punto x” se sustituye por xX° y se va al paso 4 del
algoritmo.

- Si el punto reflejado x® es peor que el peor punto x” se va al paso 4 del
algoritmo.

4. Compresioén. Se ejecuta la compresion del intervalo X"y x* con un valor del
coeficiente de compresion en el intervalo 0 < B < 1 sobre x”. Se obtiene el
punto x”. Si x” es mejor que x® entonces el peor punto x” se sustituye por
x7)y se regresa al paso 1 del algoritmo. Al contrario se ejecuta el Gltimo paso
5.

5. Reduccion. Todos los vectores del poliedro se reducen en un factor de 0.5
sobre el mejor punto x® y se regresa al paso 1.

Todos estos pasos del algoritmo constituyen un ciclo de busqueda.

¢, Cuales son los criterios para finalizar la busqueda?, hay dos: el nimero maximo
de pasos y el error definido. El error se evalua como la distancia maxima entre el
centro de gravedad del poliedro y sus nodos.

El método de Nelder-Mead se controla por 3 parametros que son los coeficientes
mencionados o, 3, y Y. A veces se usa un cuarto coeficiente d cuya variacion es 0
< 3 < 1y que define el tamano del simplex con relacion al tamafo del area total al
principio de la busqueda. Los valores tipicos para estos parametros son: oo = 1, 3
=0.5, y=2,8=0.1.

2. Método de busqueda aleatoria no dirigida

Este método es un método de programacion estocastica, pertenece al grupo de
métodos de busqueda aleatoria. En él los puntos de prueba se eligen en forma
aleatoria dentro del area de interés. No hay ninguna preferencia en cuanto a
algunas direcciones o sub-dreas y por eso todos los puntos se disponen
uniformemente sobre el area.

En este método la posicidn del punto siguiente no depende de las posiciones de
todos los puntos seleccionados anteriormente, y por eso la cantidad de puntos
aleatorios puede calcularse de antemano sobre la base de las condiciones de
exactitud y probabilidad de la localizacién del minimo global. La diferencia principal
entre los métodos no dirigidos y los dirigidos de busqueda aleatoria, radica en que
los ultimos cambian su estrategia de generacion de puntos, en funcion de los
valores que adquiere la funcion de criterio en los pasos anteriores. Tales métodos
también se conocen como métodos de busqueda aleatoria con preferencia.

El método no dirigido de busqueda aleatoria generalmente utiliza un conjunto de

generadores de numeros aleatorios que vienen a ser las coordenadas de los
puntos aleatorios. Por eso la cantidad de generadores es igual a la dimensién del
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problema. En este trabajo se considera el problema de optimizacion en un espacio
de dos variables por lo que se utilizan solo dos generadores.

Ya que no existe preferencia alguna sobre una sub-area que pudiera contener al
minimo global, se deberan usar generadores de numeros aleatorios con una
distribucién uniforme. Por ejemplo, si los valores de la primer variable oscilan
dentro del intervalo [a;,bs] ¥ lOs de la segunda variable oscilan dentro del intervalo
[as,bs], entonces los generadores mencionados deberan tener  distribucion
uniforme en [a;,bq] y [az,b2] respectivamente, por lo contrario, si el usuario conoce
alguna sub-area que pueda contener al minimo, entonces los generadores
deberan tener una distribucion que refleje esta preferencia. Por ejemplo, la figura

1.4-2 demuestra el trabajo del método en este caso. Aqui la sub-area [aN,,an] X

[a,,b2] es una sub-area de preferencia del usuario.

La relacion entre el numero puntos aleatorios N, el tamario relativo de la vecindad
del punto minimo alcanzado que puede contener al punto minimo global, el error
de precision £ y la probabilidad p, que refleja la certeza de que el minimo global
realmente se encuentra en esta vecindad en una distribucion uniforme de puntos
aleatorios [Rastrigin, 1975] es la siguiente:

N= [LN(1.-p)/ LN(1.- &) ] + 1 (1.4-1)

Aqui p < 1y e>0. N crece cuando crece p y disminuye ¢ . Justamente esta
férmula se usa en el método incluido en la biblioteca desarrollada para este
trabajo.

El método realiza exactamente N calculos, si N < N, , donde N, = el numero
maximo de iteraciones asignado por el usuario. En caso contrario se toma N = Nji,,
y se recalcula el nivel del error alcanzado usando la siguiente formula:

e=1.—(1.- p)"Nim (1.4-2)

La formula anterior se deriva de la formula (1.4-1). Hay que aclarar que significa &.
En el caso del problema unidimensional este valor equivale a la longitud del
intervalo sobre el punto minimo alcanzado, para el caso bidimensional equivale al
cuadrado del area sobre el punto minimo, etc.

El método no dirigido de busqueda aleatoria se controla con un parametro de

probabilidad p. Este parametro define la cantidad de experimentos. Generalmente
se toma p = 0.95.
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Fig. 1.4-2 Método no dirigido de busqueda aleatoria

3. Contenido de la biblioteca

La biblioteca de métodos de optimizacion del sistema desarrollado contiene 2
métodos univariables y 2 métodos multivariables:

- Método tradicional de paso a paso. Es un método unidimensional, de
busqueda dirigida, de orden cero.

- Método de seccidon dorada. Es un método unidimensional, de corte, de orden
cero.

- Método de Nelder-Mead. Es un meétodo multidimensional, de busqueda
dirigida, de orden cero. Este método fue modificado como se describe en el
parrafo 2.1

- Método no dirigido de busqueda aleatoria. Es un método tanto unidimensional
como multidimensional de busqueda aleatoria.

Los métodos univariables se incluyeron para usarse en otras aplicaciones. Cabe
mencionar que los problemas reales son problemas multivariables.
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1.5 Resumen

Se mencionan las causas principales de la contaminacion ambiental asi como
algunos de los modelos numéricos y paquetes de software que actualmente se
utilizan para la modelacién de los procesos de dispersion y transporte de
contaminantes atmosféricos. Se dice que las calles y avenidas (o partes de ellos)
con los vehiculos pueden considerarse como fuentes locales en la escala de una
ciudad grande.

Se formaliza el problema de busqueda de fuentes de contaminacién como
problema de optimizacion para realizar un modo de busqueda automatica. Se
considera la experiencia acumulada en geofisica. Las dificultades principales son:
multi-extremidad e insensibilidad de la funcién criterio. Para disminuir estas
dificultades es necesaria la participacion del usuario en el proceso de busqueda
automatica. Se presentan algunos resultados tedricos de la efectividad de algunos
métodos y la descripcion de los métodos multivariables incluidos en la biblioteca
desarrollada.
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CAPITULO Il

Propuesta de solucidn

Este capitulo es el capitulo principal del trabajo. Ante todo desde el punto de vista
de la optimizacion se consideran los requisitos para una funcién de criterio que
permiten determinar los parametros de las fuentes contaminantes. Se lleva a cabo
una modificacion al método NM propuesta en la literatura de optimizacién. Se
investiga el comportamiento de este variando sus parametros. Se propone una
forma de utilizar informacion a priori en base a la funcion de preferencia. Para
localizar en forma mas eficiente el minimo global se realiza la combinacion de los
métodos de busqueda aleatoria y NM. Al final del capitulo se propone otra forma
de busqueda en un espacio de dimension grande.

2.1 Funcion de criterio
1. Requisitos para una funcion de criterio

Como ya se mencioné en el capitulo anterior, el enfoque sobre la busqueda de
parametros de las fuentes se reduce a la busqueda de un minimo global de una
funcidén de criterio que refleja la diferencia entre los datos de observacion y los
datos de la modelacion. La seleccion del criterio es un procedimiento subjetivo,
depende de la experiencia del usuario, de la precision de los datos de
observacion, etc., pero hay unos requisitos generales los cuales deben satisfacer
todas estas funciones. La referencia sobre un ejemplo de aplicacién a la Geofisica
en donde se describen estos requisitos, se da en [Alexandrov, 1987].

Como se definié en el parrafo 1.1, una funcién de criterio se presenta en la forma
siguiente:

f(X1,X2,...Xn)=F [F(X, D), Fo(D)]
Donde:
f  =valor de la funcion de criterio,
Fn =resultados de la modelacién,
F, =datos de observacion,
X = {X1,Xs,...xn} =parametros del modelo aceptado,
D = dominio de simulacion.

En caso de que el modelo aceptado describa correctamente los procesos que se
observan, entonces es posible encontrar un punto (x*;,x%,...,X*7) en el espacio de
los parametros donde Fp(x*1,X*,...,X*n, D) = Fo(D). Por eso todas las funciones
del tipo:
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f(x1,X2,...Xm) = F[Fm(X1,X2,...,Xm, D) - Fo(D)]

satisfacen la condicion f[.]=0. Ademas es mas comodo tener f[.] > 0 para analizar
la distancia entre el valor corriente de la funcion de criterio y su minimo global.

Por ejemplo, se puede tomar:

n

f(X1,Xz,... Xm)=1/0 D" |Fin(X1,Xz1.... Xim , Di) = Fo(Di)|°

k=1

donde p=1,2/4,...

Para recalcar las diferencias grandes entonces p debe ser un numero grande, en
caso contrario se puede elegir p=1. Se pueden usar diversos tipos de funciones,
por ejemplo,

f(X1,X2,... Xm) = €xp (Y |FnlX1,Xz,....Xm, D) - Fo(DY|?) etc.
k=1

Pero en cualquier caso, lo ideal es utilizar la funcion mas simple para simplificar la
interpretacion de los resultados finales. Resulta comodo cuando la funcion de
criterio puede ser interpretada facilmente por el usuario. Por ejemplo, la funcion
puede ser homogénea dimensionalmente para los datos de observacion, y en
este caso la dimensién es [ug/cm®]. Con este punto de vista el ltimo criterio no es
comodo (no tiene ningun sentido), y el criterio anterior debe corregirse:

f(X1,X2,...Xm)= (Z |Frl X1, X2y, Xm , D) - Fo(D)|P )P

k=1
Es recomendable que la funcidn de criterio:

- no dependa de la cantidad de datos de observacion y que
- dependa de la precision de medicion.

En este caso se puede usar, por ejemplo, la funcién:
f(X1,X2,...Xm)= ( [z (0% |Fm(X1,X2,...,Xm, Dk) - FO(Dk)|p ] /'n )1/p (21'1)

k=1
donde Qi = coeficiente que refleja la precision de los datos de observacion en el
punto k.

Obviamente que en el punto minimo global el valor de funciéon f(.) debe ser
cercano al error promedio de medida. Este hecho se usa para evaluar si el minimo
alcanzado es un minimo local o global. Cabe mencionar nuevamente que la
mayoria de las funciones de criterio que se usan en aplicaciones reales tienen
muchos extremos locales.

Generalmente los parametros del modelo (x7,x,...x5) tienen naturaleza distinta y
por eso sus valores se diferencian en algunos ordenes. Bajo esta condicion, los
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meétodos de optimizacion a menudo no trabajan correctamente perdiendo la
precisidon de calculo en cada paso. Por eso en el caso de la optimizacién
multidimensional hay que usar los parametros normalizados, es decir:

x =(x-x,)/(x,.—X,., (2.1-2)
2. Construccion de una funcion especifica de criterio

Las funciones de criterio utilizadas en aplicaciones sobre problemas naturales, son
superficies complejas con muchos extremos locales, por ejemplo, una vista tipica
suavizada de las funciones que se encuentran en Geofisica subterranea se
muestra en la Fig. 1.3-1. Para las investigaciones realizadas en este trabajo se
construyeron las funciones de criterio de la manera siguiente:

1) Se utilizaron algunos datos de las concentraciones de los contaminantes NOy
medidas en 11 sitios de monitoreo situados dentro de un area aproximada de
15 km? alrededor de la refineria Miguel Hidalgo ubicada en la ciudad de Tula,
Hgo. y de la refineria de Cadreyta. También se usé informacion referente a los
parametros fisicos de las fuentes emisoras, tales como la altura de las
chimeneas, la velocidad de las emisiones, la temperatura de estas, las
coordenadas geogréficas, etc. Estos datos se designan como F,(Dy), donde Dy
= puntos de observacion.

2) Se seleccionaron dos parametros que reflejaran caracteristicas especificas de
estas chimeneas, por ejemplo, la velocidad de emision, la temperatura de los
gases en la salida de chimeneas, sus coordenadas, etc. Estos parametros se
denominaron parametros del modelo. Los parametros seleccionados fueron x;
y X2 y se fijaron sus intervalos de cambio (X1min, X1max) Y (Xemin, Xomax). LOS
pardmetros reales x;, x2* de las chimeneas deben pertenecer a estos
intervalos, es decir: x;*C (X1mina X1max) y Xo2"C (Xgm,'n, X2max)-

Dentro del area construida se tom6 una malla regular por cada eje y como
resultado se obtuvo una matriz ( x1,;, X2;).

Tabla 2.1-1. Matriz de puntos para el calculo de la funcién de criterio
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1) Para cada combinacion de los parametros (xy,, X2;) se calcularon valores de
concentracion de CO, en todos los puntos de observacién, es decir
Fm(x1,,X2j,Dx). La modelacion se llevé a cabo usando el modelo ISCST3 que
ha sido usado en estudios ambientales en el Instituto Mexicano del Petrdleo
[Technical manual, 1995a,1995D].

2) Usando la formula (2.1-1) se determind la matriz de valores de la funcion de
criterio. En los experimentos realizados en este trabajo se usé la formula
siguiente:

f(x1,5X2,)= ( [i |F(X1,,X2), Di) - Fo(DP 1/ n)" (2.1-3)

k=1
Los valores de esta funcion forman una superficie en el espacio de parametros del
modelo (X7, x2). En estos experimentos se consideraron las superficies obtenidas
usando una matriz cuadrada de orden 5. Los valores de la funcion de criterio en
todos puntos intermedios de la matriz se calcularon mediante interpolacion
cuadratica. Los ejemplos de varias matrices se presentan en el apéndice de este
trabajo.

Los procedimientos para el calculo de la matriz de la funcion de criterio y de la
interpolacién de sus valores no se aplican con las funciones de prueba incluidas
en el sistema desarrollado. En este caso el valor de la funcidon se calcula
directamente en cada punto de busqueda.

3. Funciones de criterio ambientales

A continuacion se muestran cinco graficas con las isolineas de las funciones de
criterio generadas con los datos experimentales mencionados y con los resultados
de las simulaciones realizadas con el modelo ISCST3. Estas funciones se
utilizaron para probar la técnica de busqueda del minimo global propuesta en esta
tesis.

Funcién No.1.

Se define al parametro 1 como la velocidad de emision y al parametro 2 como la
temperatura de salida de los gases. Los intervalos de valores para estos
parametros son [0.1, 8] m/sec. y [300, 480] C° respectivamente. Los valores de la
funcidn de criterio estan en el archivo Exp1_mac.ixt.

La funcion de criterio se presenta en forma de isolineas numeradas de acuerdo al
porcentaje que representan los datos con relacién a los valores minimo y maximo
del conjunto total de ellos, como lo indica la escala azul a la derecha de la grafica,
(esto es, # de isolinea=valor minimo + %(valor maximo — valor minimo). Las
isolineas verdes indican los valores que estan un 5% cerca del minimo global de la
funcion de criterio (relacion analoga). En el rectangulo superior derecho se indican
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el método de busqueda utilizado y la dimension del problema. Los ejes

corresponden al espacio de parametros.

!EEHac-Hat:I
File Optiohz Bun Yiew Window Help

=N

20 Pvnhleﬁ

Max on grid =
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-4 - 70%
L3 - 50%
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a.0" Par-1

Far Help, press F1

TRAJECTORY OF OPTIMIZATION PROCESS

I
Helder—Mead

LEYELS OF ISOLIMNES

400.5

5% area
near min

.08

M

Fig. 2.1-1. Funcion de criterio No.1.

La superficie de criterio que se muestra en la Fig. 2.1-1 presenta dos minimos
locales (M.L.) y un minimo global (M.G.). La linea y los puntos rojos en la figura
reflejan el proceso de busqueda de un éptimo por el método NM. Los valores de
las funciones de criterio estan en el apéndice en los archivos Exp1_mac.txt a

Exp4_mac.txt
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Funcion No.2.

Se definen los pardmetros igual que en el ejemplo anterior con los mismos
intervalos de variacion. En este caso la funcidon de criterio presenta un minimo
local y un minimo global.
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g.0" Par-1

For Help, presz F1 ’_ ’m v

Fig. 2.1-2. Funcidn de criterio No.2.
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Funcion No.3.

Se definen los parametros como las coordenadas georeferenciadas de dos
chimeneas. Donde el rango de variaciéon para el parametro 1 es [-50,-10] y el del
parametro 2 de [-70,-30]. Esta funcién de criterio tiene un minimo local (M.L.) y un
minimo global (M.G.) como se indica en la figura.2.1-3.
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-30.0Par-1

For Help, press F1 ’_ NUM v

Fig. 2.1-3. Funcion de criterio No.3.
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Funcion No.4

Se definen los parametros como las velocidades de emision Qs1 y Qs2 de los
contaminantes emitidos por las chimeneas, cuyos rangos de variacion son

[4.0,8.0] . La funcidn de criterio presenta un minimo global y dos locales como se
muestra en la figura 2.1-4.
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Fig. 2.1-4. Funcion de criterio No.4.
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Funcion No.5.

Se define el parametro 1 como la coordenada geografica longitudinal de la
chimenea y el parametro 2 como la tasa de emision del contaminante. Los
respectivos rangos de variacion son [0.1,0.5] y [-30.0,-10-0]. La funcién de criterio
presenta un solo extremo global a la vez como se muestra en la figura 2.1-5.
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Fig. 2.1-5. Funcidn de criterio No.5.
Este ejemplo muestra que no siempre se tienen funciones de criterio multiextremo

por lo que la técnica propuesta en esta tesis no es necesaria para la busqueda de
Optimo global.
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2.2 Ajuste de los parametros del método NM
1. Formula general para comparar las variantes de un método

Como ya se menciond en el parrafo 1.4, el método NM tiene algunos parametros
que definen su comportamiento en un procedimiento de busqueda. El problema es
encontrar tales parametros que proveen la convergencia mas rapida con la clase
funciones ambientales. Para esto es necesario comparar las variantes del método
NM usando combinaciones diferentes de sus parametros.

Para realizar esta competencia hay que evaluar los esfuerzos de cada variante del
método para alcanzar un éptimo en una clase dada de funciones desde un punto
aleatorio inicial. Desde luego la dimension de problema y el error final deben
fijarse.

Los esfuerzos de busqueda generalmente se consideran como una suma de
esfuerzos para el célculo de la funcion f(x) [o sus derivadas parciales f, (x*))
en caso de métodos de primero o segundo orden] y para la determinacion del

siguiente punto x* — x**. Comunmente la segunda parte de esta suma
requiere de menos esfuerzo que la primera. La férmula general para calcular este
esfuerzo es [Batichev, 1982]:

1 m n
k€)== x (ke) (221

mn i s

Donde:
;(,,,(k,s) = esfuerzos para la busqueda del punto inicial i usando la funcioén j,

k = dimension del problema, ¢ = error de busqueda, m = el numero de puntos
iniciales de la busqueda, n = numero de funciones de prueba. Se supone desde
luego que todas estas funciones pertenecen a la misma clase.

Nota.

Obviamente que la formula (2.2-1) puede usarse no solo para comparar métodos
diferentes sino las variantes de un método. Se utilizara para encontrar los
parametros optimos del método NM.

2. Parametros optimos del método NM

El método NM tiene 4 parametros: a es el coeficiente de reflexion, B el coeficiente
de compresion, y el coeficiente de extension y adicionalmente se introduce el
coeficiente 6 que refleja los tamanos iniciales relativos del poliedro. ¢Cuales son
los valores Optimos para asignar a estos parametros?, esta pregunta se considero
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detalladamente en la investigacion de Paviani. Las referencias a este trabajo estan
en el texto de Himmelblau [Himmelblau, 1992].

Para este trabajo se trataron de encontrar los valores O6ptimos de dichos
parametros que hicieran que el método utilizara el minimo promedio de pasos de
busqueda, es decir, que dieran los menores valores de la ecuacion (2.4-1). Esta
minimizacion se realizé por simple observacion de los resultados numéricos.

Analizando el parametro o. Para éste se considera la situacion cuando el poliedro
deformado esta calibrado de acuerdo con la forma del valle de manera apropiada,
su forma debe mantenerse constante hasta que los cambios en la topologia de la
funcién de criterio requieran una nueva forma del poliedro. Esto es posible
realizarlo solamente para o=1. Ademas Nelder y Mead mostraron practicamente
que con este valor se requieren menos calculos de la funcién que con a<1. Por
otro lado o no debe ser mayor que 1 esencialmente ya que:

a) el poliedro se adapté mas facilmente a la topologia de la funcién con valores de
o menores que 1, especialmente cuando fue necesario cambiar la direccion de
busqueda rapidamente.

b) en la vecindad del minimo local los tamanos del poliedro deben reducirse y bajo
estas condiciones si oo >1, entonces esta circunstancia alenta la convergencia, por
esta razdn se eligio o=1.

Nelder, Mead y Paviani resolvieron un conjunto de problemas con varias
combinaciones de B y y. Nelder y Mead recomiendan como valores satisfactorios
B=0.5 y y=2. Paviani recomienda 0.4<p<0.6 y 2.8<y<3. El tamafo y la orientacion
inicial no influyeron significativamente en el tiempo de solucién pero o,B,y vy si lo
hicieron.

Se realizd el mismo experimento con datos experimentales. Se consideraron 3
funciones de criterio, se utilizaron 3 puntos iniciales para la funcion y 9
combinaciones de parametros. El error establecido fue de 10° y el ndmero
maximo de iteraciones fue de 50. Los resultados del experimento se presentan en
la Tabla 2.2-1. Aqui: F.1, F.2, F.3 y F.4 designan el numero de la funcion de
criterioy P.1, P.2, P.3 designan el numero de punto de busqueda.
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Tabla 2.2-1 Serie de experimentos para evaluar los parametros del método
Nelder-Mead.
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Calculando promedios ¥ para cada combinacion se obtuvo que 0.5<p<0.7 y

2<y<2.5 son los rangos de valores preferibles para los parametros. Usando la
formula (2.4-1) se puede calcular que para la clase de funciones de criterio
ambientales utilizadas y para el método de Nelder-Mead el esfuerzo ¥ (2,10°)=14.

En cuanto a § (el tamafo relativo del poliedro) el valor aceptado fue 0.1 cuando se
esta en la vecindad del extremo (desde el punto de vista del usuario) 6 0.2 cuando
se esta lejos del extremo (de acuerdo a la experiencia en geofisica).

La eleccién de los parametros 6ptimos del método de Nelder-Mead se hizo en
base a funciones reales de criterio en espacio de dos variables.

2.3 Aplicacién de una funcion de preferencia

1. Evaluaciones tedricos

Cuando se dice que se tiene una informacion a priori entonces se sobreentiende
que se conoce una sub-area que contiene a los extremos que se buscan, en ese
caso simple, ésta sub-area se representa en la forma de desigualdades:

a,<x, <b, (2.3-1)

donde /=1,2... n. Hay que mencionar que todos los métodos considerados
anteriormente trabajan en un marco de limitaciones parecidas:

a <x <b (2.3-2).

1 1
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Y entonces, ¢para que usar otras limitaciones complementarias? La diferencia
consiste en que las condiciones (2.3-1) reflejan una preferencia, es decir, se
permite buscar un extremo fuera de este intervalo; por lo contrario, las condiciones
(2.3-2) prohiben cualquier salida del area.

Aqui se consideran los métodos de programacion no lineal. Todos estos métodos
empiezan su movimiento en direccidon del punto minimo local. Generalmente las
funciones de criterio con las cuales se trata tienen muchos extremos y por lo tanto
hay que tomar algunos puntos aleatorios en la sub-area (2.3-1) y después realizar
la busqueda desde cada punto como punto inicial. Enseguida es necesario tomar
el punto minimo con el menor valor de la funcidn, pero si se tiene una informacion
mas exacta sobre el comportamiento de la funcion de criterio, entonces se puede
usar otra manera de busqueda que sea mas eficaz. Esta es la aplicacion de la asi
llamada funcidn de preferencia.

La idea consiste en lo siguiente: una funcién original se cambia por otra para que
no tenga el minimo local en una vecindad del minimo absoluto. La funcidon de
preferencia se toma en la forma:

CHx—x“’)H (2.3-3)
donde x" =(x".,x{",.x”) es el punto de preferencia y C es llamado el

coeficiente de multa. Este miembro se anade a la funcion de criterio obteniéndose
una funcién suma de dos funciones, claro que si mas se aleja del punto x* , mas
se sanciona. Este enfoque es analogo a los métodos de funciones de multa
descritos en los trabajos clasicos [Fiacco, 1968] y en la literatura [Himmelblau,
1992].

¢, Como hay que asignar este coeficiente de multa C?
Primeramente se considera una funcién unidimensional f(x). En este caso (2.3-3)

se presenta como una diferencia absoluta C [x — x”|. Considérese que esta
funcidn f(x) satisface la condicion de Lipschitz, es decir,

, para Vx,.x, € (@,b) (2.3-4)

‘f(xl)_f(x2)‘ < L‘xl — X,

donde (@.b )es un intervalo de preferencia y L es la constante de Lipschitz. A

propdsito si la funcion es suave dentro de (@,b ) entonces se puede evaluar L.
Realmente la desigualdad se presentaria en la siguiente forma conocida:

S0n) = £(x,)] < max| £ (x)|x, - x|
donde xe (a,b). Por eso se puede decir que L:max‘f ‘(x), donde xe (@.,b).

Este maximo existe, ya que la funcion f(x) es suave y su sub-area esta limitada.
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Considérese que el punto x? es un minimo absoluto y x” es un minimo local.
Acéptese también que se conoce el punto x@, y por eso se puede asignar que
xP=x@_ Entonces se tiene una nueva funcion:

F(x) = f(x)+Clx = x

que debe excluir la posibilidad para que el método alcance el punto x” en vez de
x® en la vecindad de x@.

El punto x es el punto de mayor valor posible de la funcién f(x) en el intervalo
[x” x®]. Este punto puede determinarse facilmente a partir de la igualdad:

£y K(x‘*) _xm): @ +K(x(") _x(*))
La justificacion de esta formula sigue de la Fig.2.3-1. Aqui

Tga=L.f(x")=fO f(x')=fO f &)= 17

i)

¥

Fig. 2.3-1 Justificacion de la asignacion del coeficiente de multa

El punto x” no debe ‘atraer’ al método, entonces es necesario proveer:

PO DPE) 6 40+ Cle 0

> f<*) + C‘x(*) —x@

Entonces debe ser:

™ _ £

Por otro lado, segun (2.3-4):
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SO=fO < LxO X0 6 IS (23

¥ @O T

De (2.3-5) y (2.3-6) obviamente se sigue que debemos concluir que C2 L, ya que:

™ _ 0 ) ™ _ £
C>f(* f(,) para V x’, {7, entonces C > max f() f([) =L
X X

Andlogamente se puede probar esta regla en el caso de funciones
multidimensionales.

Lamentablemente esta evaluacion es tedrica, ya que trabajando con datos
experimentales se desconoce el punto minimo absoluto, y la constante de
Lipschitz, por lo que se puede solamente esperar que el punto de preferencia xP
esté junto al punto minimo absoluto x?, y si se conoce aproximadamente el valor

maximo de \f\ donde x € [a,b], entonces la funcion de preferencia podra ayudar a
dirigir el método por la ruta correcta.

En el sistema MAC la funcién de preferencia (2.3-3) se usa de la manera
siguiente:

a) En el caso unidimensional esta funcién es simplemente una diferencia absoluta
que se considera arriba.

b) En el caso multidimensional como ya se ha notado en el parrafo 2.1 todas las
variables se normalizan a sus intervalos de cambio. Por eso (2.3-3 en caso de
dos variables ) se presenta en el sistema por lo siguiente:

\/~ ~(p) -
Cl\(x—x )2+(X2—X2 )2]

donde x =(x-x,,)/(x,, —X,,) Y x” =x",x"..x") es el punto de preferencia

Una aproximacion del célculo de la constante de Lipschitz es

. (2.3-7)

maxmin

L~ fmax - fmm

donde fnax=valor maximo de la funcién dentro del intervalo de interés.
fmin=valor minimo de la funcién dentro del intervalo de interés.
dmax,min= distancia entre los dos puntos.
En caso de trabajar en un espacio multivariable dmax,min €S adimensional que varia

dentro del intervalo [0,~/2 ].
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2. Experimentos numéricos

Para justificar las ventajas de usar la funcion de preferencia se usé el ejemplo
considerado en el parrafo 1.1. En este ejemplo se considera la funcion de criterio
presentada en la Fig. 2.1-1. Esta funcién de criterio tiene un minimo local en el
punto (0.1, 345.) y un minimo global en el punto (4., 300.).

En base a la formula 2.3-7 y a la figura 2.1-1, se puede encontrar una
aproximacion inicial del coeficiente de multa: C =500, ya que fnax=400 fmnin=7 y
dmax,min=0.8 (distancia relativa).Entonces se puede esperar que en muchos casos
se logre evadir alcanzar un minimo local asignando el coeficiente de multa C > 500
y tomando el punto de preferencia no demasiado lejos del punto minimo global.

Para cada experimento se utilizaron distintos puntos de preferencia, ya que el
punto de preferencia refleja informacion a priori, estos puntos deben ser ubicados
en una vecindad del minimo global 6 entre minimos locales y el global. En los
experimentos que se realizaron se tomaron varios puntos de preferencia como
punto de preferencia las coordenadas del centro del espacio de parametros. Hay
que decir que sin funcién de preferencia el método NM no encuentra el minimo
global desde este punto.

Ya que el usuario no sabe donde se ubica el minimo global se consideraran varios
puntos iniciales distribuidos uniformemente en el area de busqueda. Aqui se
utilizaron 10 puntos.

Se realizaron 4 series de experimentos con 3 valores de la funcidon de multa el
primero con un valor de C=100, 200, 500, el segundo con C=100,200 y 600, el
tercero con C=10,50 y 100 y el cuarto con los mismos valores que el tercero. Los
valores finales de C se obtuvieron mediante la aproximacién de la constante de
Lipschitz usando la formula 2.3-7. Los resultados de estos experimentos se
muestran en las tablas 2.3-1 a 2.3-4. Las letras L y G significan que el método
alcanzoé el minimo local o global respectivamente, los numeros significan la
cantidad de pasos y SE sin éxito alguno.

C C =100

=Y N | o=
26 34 37 34 29 9 20 30 19 20
L L L L L L L L L L
39 43 48 32 45 19 26 20 19 26
L L G L L L L G L L

C =200 C =500
10 15 22 23 20 10 15 38 23 28
SE G G L L SE G SE SE SE
16 26 19 25 27 28 32 26 21 34
SE L G L L SE SE SE SE SE

Tabla 2.3-1. Convergencia del método NM con la funcién de criterio No.1
(punto de preferencia = (2,345)
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En la Fig. 2.1-1 se muestra el efecto de la influencia de una funcion de preferencia.
Esa figura muestra el relieve de la funcion de criterio sin funcion de preferencia. La
Fig. 2.4-2 muestra el relieve de la suma de la funcion de criterio y la funcidén de
preferencia con el valor C=500.

1 5 1 8 3 35 1 6
L SE

C 200 C 600

27 22 24 17 22 27 24 18 21 25
L G G G SE G G G G G

27 30 19 20 28 29

G G G L L G G G G

Tabla 2.3-2. Convergencia del método NM con la funcién de criterio No.2
(punto de preferencia = (6,375)

Tabla 2.3-3. Convergencia del método NM con la funcién de criterio No.3
(punto de preferencia = (-60,-20)

1 7 24
SE
_ _

=100

25 19 33 27
SE
27 19 19 15
G L G G L SE G G G SE

Tabla 2.3-4. Convergencia del método NM con la funcién de criterio No.4
(punto de preferencia = (5,7)
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La tabla 2.3-5 muestra los mejores resultados de éxitos obtenidos con el mejor
coeficiente de multa de cada serie de experimentos.

Experlmentos Busqueda sin Busqueda con
. referenma . referenma

Experlmento 1 - 1m0 §F 310

Experimento 2 2/10 9/10
Experimento 3 2/10 7/10

Experimento 4 6/10 7/10

Tabla 2.3-5 Resultados generalizados de los experimentos

Analisis de resultados:

1. En 3 de 4 casos el método NM alcanzé el minimo global empezando su
busqueda en un punto aleatorio. Se obtuvo de 3 a 4 veces mas casos de éxito
utilizando la funcién de preferencia que sin ella.

2. En uno de los experimentos no hubo influencia de la funcion de preferencia
para alcanzar el minimo global.

3. Si se utiliza un coeficiente de multa de valor grande no adecuado al relieve de
la funcion de criterio, el método pierde el minimo global y alcanza otro extremo
generado por la adicion de las funciones de criterio y de preferencia.
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5.0 " Par-1
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Fig. 2.3-2 Relieve de la suma de la funcion de criterio No.1 y la de multa.

Nota.

Es necesario enfatizar que en realidad el usuario desconoce la ubicacion del
minimo global y que el coeficiente de multa se asigna en base a analogias con
otros casos. Como un comentario importante debe decirse que no hay que
excederse en el uso de los coeficientes de multa debido a que se puede desviar la
busqueda del método hacia un punto minimo ficticio que seria igual al punto de
preferencia del usuario, el cual no es igual al punto minimo global.

2.4 Combinacion de métodos
1. Estrategia de busqueda

La idea de combinar métodos no es nueva [Rastrigin, 1981] pero en la mayoria de
los trabajos se consideraron los problemas de busqueda 6ptima por métodos de
programacion no lineal que logran alcanzar un minimo local. Los investigadores se
han esforzado en formular unas reglas para el cambio de un método a otro
teniendo en cuenta el relieve de la funcion de criterio. Por ejemplo, considerando
la Fig. 1.3-1 es posible seleccionar las siguientes tres etapas tipicas [Vasiliev,
1988]:

46



—

Descenso al valle. Aqui los valores de la funcion disminuyen rapidamente

2. Recorrido por el valle. Aqui cambia bruscamente la direccion de la busqueda y
continua el movimiento a lo largo del profundo y estrecho valle donde los
valores de la funcion cambian lentamente

3. Busqueda en la vecindad del extremo, donde cualquier funcion suave es casi

una funcién cuadratica

B8 mac - [Macl] [_ o[ x]
Hﬂc Eile Options Bun  Yiew Window Help _ IEIiI
=8| ] 26
CRITERION OF MODEL QUALITY
Par2
2000
/JF:'T\::: Electromagnetic
TN == —
_k’\\ “/,5 / g 'i 2\. LE¥ELS OF ISOLINES
NN e \l||<\]'1 g\ﬁ, Max on grid =
S oo
L\l__Lf’L" “ I . -4 - 80
AN dl o bl e e
V/a\\y NS/ -
(Y = I'”
100.0 = Min on erid =
. 001 0.1 7 Parl
ForHelp, press F1 ’—’—’— v

Fig. 2.4-1. Etapas tipicas de busqueda de un 6ptimo

Como se conocen bien los métodos que trabajan mejor en cada etapa es

necesario organizar el cambio de modos, interactivo o automatico, siendo

importante resolver el problema de la busqueda de un minimo global entre varios

minimos locales. Para resolver este problema se utiliza:

- algun método de programacién estocastica.

- algun método de programacion no lineal que realice la busqueda desde varios
puntos iniciales.

Ambos enfoques tienen sus desventajas:

- Los métodos de programacion estocastica buscan un minimo global. Pero el
resultado de la busqueda tiene caracter estadistico, es decir, la estimacion del
minimo global se da con una probabilidad. Alta probabilidad requiere muchos
puntos de prueba.

- Los métodos no lineales buscan exactamente un minimo de acuerdo con un
error dado. Pero el minimo alcanzado es un minimo local y es necesario
investigar toda el area de busqueda para asegurarse que el minimo alcanzado
es realmente un minimo global. Todo esto también requiere de muchos puntos
de prueba.
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Se propone combinar métodos estocasticos y no lineales para disminuir el numero
de puntos de prueba. Concretamente se propone la estrategia siguiente:

Iniciar con el método no dirigido de busqueda aleatoria, el parametro de
confianza se toma entre 0.95 y 0.99, la vecindad de confianza (la precision
relativa) se toma aproximadamente 20%-30% con respeto al area total.
Bajo estos valores el método no usa muchos puntos aleatorios.

Después se toma una sub-area sobre un punto minimo encontrado en el
paso anterior y se trabaja ahora con el método de Nelder-Mead. Los
tamanos de esta sub-area deben ser iguales a los mencionados, 20%-30%
del area que se usa en el paso |. La precision relativa en este paso debe
ser bastante alta, por ejemplo 10,10

Recibiendo el resultado de la busqueda anterior (paso Il, el usuario decide
terminar o continuar la busqueda. Si se continda, se repiten los pasos | y Il,
pero ahora sobre otra sub-area.

La Fig. 2.4-2 muestra la busqueda en la etapa |. La Fig. 2.4-3 demuestra la
busqueda en la etapa Il. Observando la dinamica de busqueda en la etapa Il Fig.
2.4-4, el usuario toma la decisién de que el método alcanzé un minimo global.

B8 Mac - [Mact] [_ O] %]
Hgl: File Options BRun  Yiew MWindow Help — ||5’|i|
AENEAEEINS G
TRAJECTORY OF OPTIMIZATION PROCESS
Par-2
4200
L Fandom Search
T Problem
\4* H+ |
1 s
4 \ LEVELS OF ISOLINES
- Y, \
Max on grid = 400 8
! i
3300 \4 | |5 - 90%
+ +| + '1'\ L, L4 70%
P ] + H 5% area
+ + lﬁ‘ 3 - 50% near min
_Ats : 2 - 30%
‘_'_,_,_,-J ‘H-\_\_\_\_\_\_
\ F1 - 10%
[ —
T Wl b\ k_lm on grid = 7.09
3000
0.1 405 30 Par-1
FarHelp, press F1 A

Figura 2.4-2. Trayectoria de busqueda en la etapa |
(e=0.2, p=0.99)
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Fig. 2.4-4. Dinamica de busqueda de la etapa |l
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2. Experimentos numéricos

Estos experimentes deben probar que la aplicacién de la combinacion del método
no dirigido de busqueda aleatoria con el método NM provee gran ahorro de puntos
de busqueda en comparacion con la aplicacion de cada método separadamente.
En los experimentos se uso el ejemplo descrito en el parrafo 2.1.

Se realizaron 3 series de los experimentos:

- En la primera serie se uso el método NM desde 10 puntos iniciales que fueron
distribuidos uniformemente en el area de busqueda. El error establecido fue
0.001

- En la segunda serie se us6 10 veces el método no dirigido de busqueda
aleatoria. El error definido fue 0.001 y el nivel de confianza de 0.95

- En la tercera serie se usé 10 veces la combinacion de los métodos. En la
primera etapa el error fue de 0.2 y el nivel de confianza de 0.99. En la segunda
etapa el error fue de 0.001.

Los resultados de los métodos utilizando las cuatro funciones de criterio
ambientales se muestran en las tablas 2.4-1 a la 2.4-4. Las letras L y G significan
que el método alcanzé el minimo local o global respectivamente. Los numeros
significan la cantidad de pasos.

Método de
Método NM busqueda aleatoria Combinacion de métodos
€=0.001 € =0.001 p=0.95
n=3000

ﬂﬂﬂﬂﬂ.l.l. 21+11 32 21+14 35 21+13 34 21+14 35 21+17 38
19 21 20 18 24 G |_ G |_ 21+14=35 [ 21+11=32 [ 21+17= 38 21+15=36 [ 21+12=33
G G L G G

Tabla 2.4-1 Convergencia bajo estrategias diferentes de busqueda usando la
funcién de criterio No.1

Método de
Método NM busqueda aleatoria Combinacion de métodos
€=0.001 €=0.001 p=0.95
n=3000

1501813119017 4G L JIL NG J|G || 21+15=36 || 21+22=43 | 21+17=38 }[ 21+14=35 || 21+16=37
LELELEGHL G L L G G
26 11320200200 31 1IG BL NG MG QL § 21+22=43 |} 21+21=42 J| 21+19=40 [ 21+18=39 || 21+14=37
LELEGRLEL L L L L G

Tabla 2.4-2 Convergencia bajo estrategias diferentes de busqueda usando la
funcion de criterio No.2
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Método de
Método NM busqueda aleatoria Combinacion de métodos
€=0.001 €=0.001 p=0.95
n=3000

18 6 fl121 140 4 §IG G NG JIL NG | 21+16=37 ] 21+18=39 §J| 21+9=30 J{ 21+20=41 }J| 21+19=40
Gl LELENLJEL G L L L L
5017290170 7 |G IIL 1IG NG §|G [ 21+17=38 J 21+13=34 }| 21+18=39 [ 21+20=41 }J| 21+14=35
LELELEGHL G G G L G

Tabla 2.4-3 Convergencia bajo estrategias diferentes de busqueda usando la
funcion de criterio No.3

Método de
Método NM busqueda aleatoria Combinacion de métodos
€=0.001 € =0.001 p=0.95
n=3000

13418 124 [ 16 | 43 HSERGR G |G G |} 21+17=38 } 21+15=36 J| 21+15=36 J| 21+12=33 J| 21+12=33
GJl G L LJG L G G G G
19422 f122 [ 17 1 20 f{G KGR SE J|GJISE || 21+15=36 }| 21+13=34 | 21+18=39 J| 21+15=36 §| 21+21=42
GlGRLHGEL L G L L G

Tabla 2.4-4 Convergencia bajo estrategias diferentes de busqueda usando la
funcidén de criterio No.4

Nelder - Mead Busqueda Combinacion de métodos
aleatoria

20 (1) 3000 (7) 35 (7)

3000 (6
13 (2) 3000 (8) 37 (5)
24 (6) 3000 (7) 36 (6)

Tabla 2.4-5 Resultados generalizados de los experimentos.

La tabla 2.4-5 muestra los promedios de numeros de pasos y numero de éxitos
para cada uno de los experimentos.
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Analisis de resultados:
En este andlisis se tienen en cuenta dos circunstancias: numeros de pasos y
numero de éxitos.

1. En todos los experimentos el numero de pasos en la combinacion de métodos
es mayor 2 veces mas en promedio, pero estos numeros son casi 100 veces
menor que el numero de pasos de la busqueda aleatoria.

2. En 3 experimentos de 4 la combinacion de métodos alcanza el éxito en
promedio 3 veces mas que en NM y un 30% menos que la busqueda aleatoria.

3. Solamente en un experimento los tres métodos logran casi el mismo numero
de éxitos y la combinacién de métodos solamente en un 50% es mayor que el
numero de pasos de NM.

Todo esto prueba la ventaja de la estrategia propuesta de busqueda.
3. Propuesta de trabajo a futuro

En el caso de un gran numero de parametros a ser determinados, la funcion de
criterio tendra muchos 6ptimos locales y la aplicacidén ordinaria de los métodos de
optimizacion no tendra éxito. Realmente cuando un método comienza a trabajar,
inmediatamente cae en el hoyo mas cercano, esto es, en el 6ptimo local mas
cercano.

En vez de buscar un éptimo en el espacio de todos los parametros se propone el
procedimiento de busqueda de paso a paso en los espacios de menor dimension.
Se espera que en espacios de menores dimensiones, el numero de 6ptimos sea
menor en comparacion con el numero de 6ptimos en el espacio total.

Para esto el espacio total de parametros se divide en varios subespacios tomando
en cuenta la posible conexion mutua entre los parametros. La dimensidén de los
subespacios no debe ser mayor de 5 a 7. Estas cifras se obtuvieron de las
experiencias de geofisica (esta division de los subespacios es un procedimiento
aparte). Entonces cualquier método de optimizacion es asignado para trabajar en
tal subespacio (esta seleccion es también otra tarea aparte). Estos métodos
empiezan a competir tratando de encontrar un extremo simultaneamente.

Una interaccion entre los métodos mencionados puede realizarse desde el
enfoque orientado a objetos, donde cada objeto es responsable de buscar en un
cierto subespacio. El contenido del algoritmo es la competencia entre estos
objetos por el derecho a buscar un extremo. La tecnologia de interaccion de
objetos esta bien descrita en [Shlaer, 1992]. Este enfoque es un propdsito que
debe ser probado, por lo que puede considerarse como un trabajo a futuro.
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2.5 Resumen

Este capitulo considera los diversos aspectos de la organizacion de la busqueda
de extremos de funciones de criterio, que se encuentran en el problema de
identificacion de fuentes de contaminacion.

Ante todo basandose en los requisitos generales de las funciones de criterio, se
construyeron las funciones concretas para los ejemplos usados en este trabajo.

Fueron encontrados los parametros optimos del método NM para las funciones
ambientales usadas en este trabajo.

Se investigaron las posibilidades de usar la funcion de preferencia y la
combinacién de ciertos métodos de optimizacién para buscar un minimo global en
la presencia de minimos locales. Se realizaron experimentos numéricos que
aprueban las ventajas de estas técnicas propuestas.
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CAPITULO il

Disefio y programacion del sistema

Este capitulo describe la estructura y las funciones del sistema MAC, de acuerdo a
la programacion orientada a objetos. MAC trabaja solamente con funciones de una
y dos variables, esto esta relacionado con la simplicidad de su representacion
grafica, sin embargo, los métodos multidimensionales de optimizacién incluidos en
la libreria, permiten trabajar con funciones de un numero arbitrario de variables.

3.1 Consideraciones generales
1. Desarrollo del sistema

El sistema fue desarrollado y programado dentro del ambiente de Microsoft Visual
C++ 6.0. Se usé la programacion orientados a objetos solamente para la interfaz
gréfica y para la organizacion del programa. Se utilizaron las siguientes clases:

e Herederos de clases generales CMacDoc, CMacView, CMacFrame etc. Para la
organizacion de las interacciones entre todos los elementos del programa
incluyendo los procesos de optimizacion, visualizacion de resultados y
presentaciéon de ventanas.

e Clases de interaccion con el usuario CFileDialog, COptimDlg, CMethodDIg,
CPenaltyDlg, CProtocolDIg para la recepcion de los nombres de archivos,
definicion de condiciones de busqueda, asignaciéon de parametros para los
métodos de optimizacién, asignacion de parametros para la funcién de
preferencia y la eleccion del contenido del registro de resultados.

Clases generales y clases de interfaz se construyeron usando la libreria MFC
(Microsoft Foundation Class) que es parte del sistema de programacion Visual
C++ [Kruglinski, 1999].

2. Ayuda para el usuario

Para que un programa sea una herramienta util para el usuario, resulta
conveniente que el programa mismo cuente con ejemplos de aplicaciones ya
resueltas y que el usuario pueda manejarlas facilmente, de otro modo, podria
rechazar su uso. En el sistema MAC se incluyeron algunas funciones de criterio
estandar con puntos extremos conocidos. Estos ejemplos preparados de
antemano pueden ayudar al usuario para simplificar un proceso de construccion

54



de una funcién de criterio y para evaluar la convergencia de un método de
busqueda.

El programa usa las siguientes funciones estandar:
* En caso de una dimension, el polinomio de orden cuatro F(x)=(x-1)? (x+1)
Enzcaso de dos dimensiones, la Banana de Rosenbroke F(x)=100(x>-x{°) + (1-
X1)

La primera funcion tiene dos puntos minimos en (—1) y (+1). Este tipo de funcién
es conveniente para el analisis de convergencia de busquedas de funciones
multiextremos. La segunda funcion tiene un minimo en el punto (1,1). Esta funcion
es usada muy extensamente en la literatura sobre programacion no lineal para
comparar varios métodos de optimizacion [Himmelblau, 1992].

3.2 Componentes del sistema
En este parrafo se da la descripcidon formal del sistema MAC.

1. Diagrama de las clases y moédulos

Matem.lib

MacView MacDoc

U-Matem

CMacView CMacDoc

Interpol.obj

U-Intempol

Dig_opt Dig_met Dig_pen Dig_prt

COptimDlg CMethodDIg CPenaltyDlg CProtocolDIg

Fig. 3.2-1 Diagrama de clases y modulos del sistema MAC
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En este sistema cada clase esta incluida en un mdodulo separado de la siguiente
forma:

Clase CMacDoc (en el Mdédulo MacDoc) es la clase principal que incluye
objetos de todas las demas clases y hace referencia a los elementos de las
bibliotecas de optimizacion e interpolacion. Dentro de esta clase se organiza el
proceso de busqueda y la interaccion con el usuario mediante las clases de
interfaz. La clase CMacDoc contiene también funciones de 1/0.

Clase CMacView (en el médulo MacView) contiene las rutinas de visualizacion
de los procesos de busqueda. Las figuras 2.5-2, 2.5-3 y 2.5-4 son ejemplos del
trabajo de esta clase.

Clase COptimDIg (en el modulo Dlg_opt) es responsable de la interaccion con
el usuario mediante una ventana de dialogo como se muestra en la figura 3.2-6
en la cual se establecen las condiciones de la busqueda.

Clase CMethodDIg (en el mdédulo DIg_met) es responsable de la interaccion
con el usuario mediante una ventana de dialogo como se muestra en la figura
3.2-7 en la cual se establecen los parametros de los métodos.

Clase CPenaltyDIg (en el mdédulo DIg_pen) es responsable de la interaccion
con el usuario mediante una ventana de dialogo como se muestra en la figura
3.2-8 en la cual se establecen la funcion de multa.

Clase CProtocolDIg (en el mdédulo Dig_prt) es responsable de la interaccion
con el usuario mediante una ventana de dialogo como se muestra en la figura
3.2-9 donde el usuario puede seleccionar el tipo de protocolo.

Utileria U-Matem (en el modulo Matem.lib) contiene los meétodos de
optimizacion en forma de procedimientos de C++.

Utileria U-Interpol (en el mddulo Interpol.obj) contiene los procedimientos de
interpolacién, y aproximacion de una y dos variables.

El diagrama anterior contiene solamente las clases que se modificaron.

MODULO
MAESTRO

MODELACION
1I5C

SISTEMA
MAC

FUNCION DE CRITERIO

DATOS
EXPERIMEHNTALES

Fig. 3.2-2 Diagrama de interaccion del sistema MAC en un problema real usando

un moédulo maestro

56



El sistema MAC podria interactuar con un GIS (Sistema de informacién
geografica) solamente proporcionando informacion de las coordenadas
geograficas de las fuentes contaminantes para ser ubicadas en un mapa y la
ubicacion de la nube contaminante, la cual podria también localizarse sobre un
mapa geografico.

2. Diagrama de los procesos

Este diagrama refleja el funcionamiento del sistema como se describe en el
parrafo 3.3.

Al comienzo de la busqueda, el usuario debe seleccionar una funcion ejemplo u
obtener una funcion de criterio real, enseguida por medio de las ventanas de
dialogo se definen las condiciones de busqueda, se asignan los parametros de los
métodos o se define la funcién de multa. Después el usuario debe seleccionar el
modo de busqueda de optimizacion de una etapa o varias etapas.

El usuario puede observar la trayectoria de busqueda o la dindmica de busqueda
cambiando el modo de visualizacion en cualquier momento. Al final de la
busqueda se puede definir el tipo de protocolo si se desea y salvar los resultados
en un archivo de texto.

Definicidn de condicidn
- para el calculo y parada Optimizacidn de : ——
Funcion de del procesa. una etapa - Visualizacion de
ertrada 21 11 |a dindrrica
11 del proceso
41
Definicion de F'arametrns * ™ ienazacen de 1
par%gﬁn@?ﬁgﬁg de latrayectoria del
77 Optirizacion proceso
' multi-etapas | 4.2
Seleccidn de — - 32
funcion estandar Definicion de Parametros
1.2 para la funcidn
de preferencia.
2.3
Salvar
resultados Definicidn de
enarchivo protocalo 4
1.3 2.4

Fig. 3.2-3 Diagrama de procesos
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En un sistema real el diagrama anterior tendria dos modificaciones, la primera
seria una conexion de la “Funcion de entrada” con un mdédulo maestro, el cual
proporcionaria al sistema la funcidn de criterio a evaluar y la segunda seria la
omision del bloque “Visualizacion de la trayectoria del proceso”, ya que el usuario
desconoce la forma del relieve de la funcion de criterio por lo que no podria ser
posible visualizar la trayectoria de busqueda sobre las isolineas de la funcion.

3. Comentarios sobre el sistema
La primera version del sistema se finalizé en el afho 2000 y se aprobd en la
Academia Estatal de Geologia de Moscu y en el C.I.C. Actualmente se continda

trabajando en el sistema con el objeto de mejorar la interfaz grafica e incluir
nuevos metodos de optimizacion.

About Mac m

ELEMEMTARY OFTIMIZATION 1.2

Englishversian, 2000
Ig o Software family of CICHPN and IMP-FEMEX

Copytight - MO

Furpose:

To investigate behavior of popular optimization methods
Developers:

Foberto Jurado, Mexican Petraleum Institute

bikhail Alexandrow, Center for Computing Research

Institution:

Center for Computing Research, MNational Poltechnic Institute, Mexico

Fig. 3.2-4 Informacion de MAC

3.3 Funcionalidad del sistema

Resulta I6gico comenzar la descripcion del sistema con una presentacion de sus
componentes.

1. Datos fuentes de entrada
La entrada del sistema MAC es una matriz de valores de dos parametros que
representan una funcién de criterio dada sobre una malla como se describid en la

seccion 3 del parrafo 2.1. Las matrices resultantes al calcular las funciones de
criterio se muestran en el Anexo 3.
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MAC permite empezar a trabajar sin ninguna fuente de datos. En este caso el
usuario puede tomar algunas funciones estandar que pueden ser consideradas
como funciones de criterio. Como se mencioné anteriormente, MAC ofrece el
polinomio de grado cuarto F(x)=(x-1)? (x+1)° como una funcién de una variable y
la Banana de Rosenbroke F(x)=100(x>-xi°) + (1-x;)¥ como una funcién de dos
variables.

2. Usando el sistema

Un usuario puede interactuar con el sistema MAC por medio del menu y de las
cajas de dialogo similares a las de las aplicaciones de Windows. Algunos de los
botones del menu que son usados frecuentemente, estan puestos sobre la barra
de herramientas como se muestra en la Fig. 3.3-1.

f Fle 0O
g EE o

Fig. 3.3-1 Menu principal del sistema y su barra de herramientas.

El menu principal consta de los siguientes encabezados:

e File
Seleccion de la funcién de criterio y del protocolo de salida.
e Options

Definicién de las condiciones para los célculos, ajustes de métodos, funcién de
preferencia y protocolo.

e Run
Ejecuta el proceso una o varias veces.
o View

Eleccion de la vista de la dinamica de la busqueda o grafico de la funcion
criterio.

File — entrada/salida (Fig. 3.3-2)

Teniendo presionado este botdn, el usuario obtiene el siguiente menu.

» Open Data
Eleccion del archivo que contiene la funcion de criterio.
» Open Standard 1D-Example
Eleccion del polinomio de cuarto orden como funcién de criterio.
» Open Standard 2D-Example
Eleccion de la Banana de Rosenbroke como funcién de criterio.
= Save Result
Escribe un protocolo en un archivo definido por el usuario anteriormente.
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Save Result As
Escribe un protocolo en un archivo con un nombre nuevo.

whe File Dofons Bun  Yiew Wiedow Hel
& |ldewApphestion CHisN

Open Dote CadD)

Fig. 3.3-2 Submenu de entrada/salida

Options — varias opciones (Fig. 3.3-3)

Habiendo presionado este botdn, el usuario tiene el siguiente submenu:

Parameters of Process and Final Results

La ventana de dialogo se muestra en la Fig. 3.3-6. Se elige un método de
optimizacion, se asignan las restricciones de los parametros, se define la
exactitud y el numero de iteraciones. Adicionalmente, se define el nivel de
confianza en las vecindades del minimo para el método de busqueda aleatoria.
Después de terminado el célculo, la exactitud del resultado y el numero
completo de iteraciones son visualizados en la parte inferior de la ventana de
dialogo.

Parameters of Optimization Methods

La ventana de didlogo se muestra en la Fig. 3.3-7. En ella se asignan los
parametros del método de busqueda de paso a paso o de Nelder-Mead. Los
otros dos métodos no tienen parametros de ajuste.

Parameters of Preference Function

La ventana de dialogo se muestra en la Fig. 3.3-8. Aqui el usuario define los
parametros mas adecuados del modelo y el coeficiente de penalidad. El
sistema MAC usa la funcion de preferencia en la forma de C|...|, donde C-
coeficiente de multa,|...| - valor absoluto de la diferencia entre la combinacion
del parametro actual y los parametros preferenciales es decir los puntos de
intento. Este valor es normalizado sobre la longitud del intervalo para cada
coordenada. MAC usa una norma cuadratica.

Contents of protocol

Usando la ventana de dialogo presentada en la Fig. 3.3-9 el usuario selecciona
la forma breve o completa del protocolo. En el ultimo caso, el archivo apropiado
contiene no solo todas las condiciones de la busqueda y los resultados finales,
sino también toda la trayectoria de busqueda.
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T —————

| nao Bl | Ophone Bun View ‘Window Helo
] ] Parsmpiers of Frocess and Fosl Recuhs Or-0
IEI—I Parsmpiers of Qpsmugeton Methods
Prarsrmedsrs of Pretersnces Funchon
Cioriwnis of Frotocol

Fig. 3.3-3 Submenu de opciones

Run — ejecutando (Fig. 3.3-4)

Habiendo presionado este botén se llama al submenu y los célculos se inician.

One-time optimization

La busqueda del minimo es llevada a cabo usando un método de optimizacion
dado. ElI numero de iteraciones no puede exceder al numero definido en la
ventana de didlogo presentada en la Fig. 3.3-6. En todos los casos, un ciclo de
iteraciones de la enésima busqueda no puede contener mas de 100
iteraciones.

Multi-time optimization

En este caso, si después del numero maximo de iteraciones no se alcanza la
exactitud deseada, entonces el ciclo de busqueda se repite de nuevo. El
numero de ciclos de busqueda no puede exceder de 100.

Independientemente del tipo de busqueda que se esté ejecutando (one time o
multi time), MAC memoriza la informacion de las ultimas 100 iteraciones. Sdlo
estas iteraciones son visualizadas en pantalla y sélo este niumero de iteraciones
son incluidas en el protocolo completo.

i Mac - [Macl]
.MEC File Opbons RBun Yiew Window Help

@] 1| 3 Oretmecptmision L

Iuli-time: ophimizetion

Fig. 3.3-4 Submenu de la ejecucion del proceso.

View — visualizacion del calculo (Fig. 3.3-5)

Usando este botén el usuario puede definir el contenido de la ventana.

Dinamica de Busqueda

Esta representacion es la misma tanto para una funcion de una variable como
para la de dos. Un diagrama de la funcién de criterio en cada punto de la
busqueda es mostrado en la pantalla (Fig. 2.5-4). En caso de que el valor de la
funcién de criterio esté fuera del intervalo 0.001-1000, ésta sera representada
en escala logaritmica.
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busqueda (Fig. 2.5-3).

Trayectoria de busqueda.
La representaciéon de una trayectoria de busqueda es diferente para una
funcién de una variable que para una de dos variables. En el caso de una
funcion de una variable se representan tanto la curva de la funcién y la linea
gue representa la busqueda. En el caso de una funcion de dos variables, se
presentan tanto la funcion misma por las isolineas y la trayectoria de la
Para el método de busqueda aleatoria es imposible
hablar de alguna trayectoria, en este caso, todos los puntos calculados son
visualizados como cruces y el mejor punto aparece marcado por una cruz
dentro de un circulo (Fig. 2.5-2).

[ Eile Opfions Bun | View Yindow Help

slafefllT ;2

¢ [hmarmics of Seanching
Tmjactany gf Sesrching

Parameters of process and final results

- Limitations for Parameter-1—

Minimurm ID-1
Current ID-1
Max IB

- Limitations for Parameter-2——

Minirmum 00

Current 34504

haxdmum 480

- Methods for 10-optimization—
& UrdiniEnsten bysten
1 G ol B E CHr

- Methods for 2D-optimizeation—
 MNelder-Mead
" Random Search

-~ Data
File
Exper 3t

Comment
hatiz de Os vs

Dirmension

-

Fig. 3.3-5 Submenu para la seleccion de la vista.

—Additional condition for Rancom Search Method

Level of confidence [%]  |0.95

— Stop conditions

Number of iterations ] Erar0.001

—Result of optimization

Number of itarations 19 Ermor In 000561523

Cancel |

Help |

Fig. 3.3-6 Definicion de las condiciones de busqueda
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Parameters of optimization methods m

— Ordinary step-by-step

Coefficient of extension
Coefficient of compression

Size of initial step

Meldertdead

Coefficient of reflection
Coefficient of compression

Coefficient of extension

1111

Size of intial simplex 1

Help |

Default | Cancel |

Fig. 3.3-7 Ajuste de los métodos de optimizacion.

Parameters for prefernce function m
Farameter1. point of guess I 2

FarameterZ. point of guess 15 Cancel
Coefficient of penalty 5 Helg

Pl

Fig. 3.3-8 Definicion de una funcidn de preferencia

Contents of protocol for registration on disk m

Cartents of pratocal

f+ Optimization process, brief infarmation

" Optimization process. full information Cancel |

Fig. 3.3-9 Seleccion del tipo de registro.

3. Registro de resultados

El usuario puede guardar los resultados del calculo en un archivo de texto,
habiendo seleccionado previamente la forma del registro mediante el menu (Fig.

3.3-9). Las formas breve y completa del registro de busqueda se presentan en
Anexo 4.
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3.4 Resumen

En este capitulo se presenta la descripcion del funcionamiento del sistema MAC y
de su interfaz grafica. El sistema cuenta con ejemplos para mostrarle al usuario los
modos de trabajo como una forma de facilitar el manejo del sistema.

Se presentan las descripciones de las clases y de los médulos que constituyen al
sistema y su interrelacion dentro de este. Esta descripcion permite la modificacion
del sistema para nuevas aplicaciones futuras.

En el apéndice 5 se listan los codigos fuentes del mddulo principal y de la
biblioteca de optimizacion.
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CONCLUSIONES

C.1 Novedad cientifica del trabajo

1.

Se encontraron los valores mas adecuados de los parametros del método
Nelder-Mead para algunas funciones de criterio ambientales. Estos valores
son diferentes de los tipicos que se manejan en la literatura clasica.

Se comprobd la propuesta de utilizar informacion a priori acerca de la
localizacion del minimo global de una funcidon de criterio. Se da una
recomendacion para la asignacion del coeficiente de multa para la funcion
de preferencia. Este enfoque tiene ventajas sobre la aplicacién de los
métodos no lineales puros siempre y cuando la seleccion del punto de
preferencia esté dentro de una vecindad alrededor del minimo global.

Se comprobd una técnica propuesta para la localizacion del minimo global
de una funcion de criterio utilizando una combinacion de métodos de
busqueda aleatoria no dirigida y el método de Nelder-Mead._Esta técnica es
mas eficiente comparada con la aplicacion del método NM y busqueda
aleatoria usados separadamente.

C.2 Importancia practica

1.

Se desarrollé6 una biblioteca abierta de algunos métodos de optimizacién
faciles de incluir en cualquier aplicacion de un usuario, con la flexibilidad de
poder ajustar los parametros.

Se desarrollé un sistema de optimizaciéon que podria ser util para resolver
problemas inversos ambientales. El sistema trabaja con los resultados
numéricos de la modelacion realizada con el modelo de dispersion
gaussiana ISCSTS.

El sistema es de facil uso para la enseflanza de meétodos de optimizacion
en el campo de la programacion matematica. Actualmente el sistema MAC
se utiliza en la Facultad de Geofisica de la Academia Estatal de Geologia
de Moscu.

C.3 Trabajo a futuro

Desarrollar estrategias de busqueda del minimo global en funciones de
criterio en el marco del problema inverso ambiental, en un espacio
multidimensional muy grande (n >10). Se propuso un enfoque nuevo para
resolver este problema basado en el cambio secuencial de sub-espacios de
busqueda.

Acoplar este sistema a otros sistemas abiertos para la modelacion de
procesos ambientales, mediante el desarrollo de un modulo maestro que
administre el flujo de datos entre los sistemas.

Acoplar el médulo de localizacién de las coordenadas de las fuentes
contaminantes a un GIS de forma que se puedan visualizar sobre un mapa.
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Glosario de términos

Complejidad de clase de métodos. Una caracteristica integral del conjunto de
meétodos que significa efectividad promedio de los métodos dados sobre una clase
de funciones.

Enfoque optimizado. Formalizacion de un problema de toma de decision como
un problema de busqueda del 6ptimo de una funcién.

Error de busqueda. Es la diferencia entre la ubicacidon del extremo real y el
resultado de busqueda de un método de optimizacion.

Funcion de preferencia. Conocida también como funcién de penalizaciéon que
introduce una penalizacion a la funcion de criterio cuando se violan las
restricciones del problema.

Funcion de criterio. Es una funcién que refleja matematicamente la calidad de la
solucion de un problema dado. En las tareas de identificacion de un modelo la
funcion de criterio generalmente es una evaluacion de la diferencia entre los datos
experimentales y los datos de modelacion.

Métodos de optimizacion. Son los métodos que buscan dptimos de una funcién
escalar de una o varias variables sin o con restricciones.

Método directo de busqueda aleatoria. Un método del grupo de los métodos de
programacion estocastica que busca el éptimo global a base de la evaluacion de
una funcidon de criterio en un conjunto de puntos aleatorios distribuidos
uniformemente.

Método de Nelder-Mead. Un método del grupo de los métodos no lineales de
orden 0 que buscan el 6ptimo local. Este método usa un simplex irregular con
operaciones de expansion y contraccidn de paso y también de cambio de su
direccion segun la superficie de la funcidon dada de criterio.

Meétodo de seccion dorada. Un método de una variable del grupo de los métodos
no lineales de orden 0 que buscan el 6ptimo de una funcion unimodal. El algoritmo
se basa en el concepto de que al realizar una evaluacion de la funcién, el intervalo
de incertidumbre se reduce en un factor constante k=0.618034.
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Método tradicional de paso a paso. Un método de una variable del grupo de los
meétodos no lineales de orden 0 que buscan el éptimo local. Este método usa
expansiones y contracciones de paso.

Minimo local. Valor minimo de la funcién en un punto estacionario x que es el de
menor valor de la funcidén en comparaciéon con otros valores en una vecindad del
punto x.

Minimo global. Valor minimo de la funcién en un dominio dado de la funcién

Multi-time optimization. Es una opciéon de busqueda automatica disponible
cuando la busqueda no tuvo éxito dentro del numero de iteraciones establecido y
por lo que se repite varias veces

Nivel de confianza. Es una caracteristica que se usa de los métodos de
programacion estocastica. Es el grado de certeza de que el minimo real pertenece
a la vecindad del punto alcanzado

One-time optimization. Es una opcion de una unica busqueda automatica

Programacion estocastica. Es una rama de los métodos de optimizacion. Trata
con situaciones donde algunos o todos los parametros de la funcidon de criterio y/o
parametros de busqueda estan descritos por variables aleatorias.

Programacion no lineal. Es una rama de los métodos de optimizacién. Se
resuelve el problema general de minimizacion con un objetivo no lineal y con
varias restricciones de la funcion.

Programacion orientada a objetos. Es una disciplina de disefio y programacion
de sistemas a desarrollar que consiste en la utilizacion de objetos y sus
interacciones entre ellos, entendiéndose como objeto una instancia de una clase
de un lenguaje de programacion .
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ANEXOS

A.1 Analisis de rendimiento de los métodos de optimizacién

Se presentan algunos resultados obtenidos por Nemirovski y su colaboradores
[Nemirovski, 1989],

Definieron:

N —complejidad (dificultad) de clase de métodos, es decir:

a) Numero de calculo de la funcién (métodos de orden cero).

b) Numero de calculo de sus derivadas (métodos de 1er. orden)
n —dimensién del problema

e- error de calculo

x- dominio de busqueda del extremo.

Adicionalmente, introdujeron el numero de peculiaridad del problema. Para una
funcion de dos variables f(x,,x,) este numero Q se define por la siguiente forma.
Para la matriz:

9’ f o’ f
~ ox; ox,0x,
ey 9

Ox,0x, 0x,

tenemos A¢-maximo numero propio, A,-minimo numero propio. Entonces,

A

0= . >1. Si 90— el problema es mal condicionado, si 9 —»1 el problema esta
2

bien condicionado.

Caso .
Clase de funciones: suaves de orden-k.
Clase de métodos: todos, incluyendo deterministicos y aleatorios.

¥z ) L) v

donde c(k,x) es alguna constante. Si »—< se tiene un crecimiento caracteristico
de N. Por eso es absurdo plantear una cuestion de solucion de todos los
problemas de cualquier dimension notable.

Caso ll.
Clase de funcion: todos convexos en un conjunto convexo.
Clase de método: todos los que calculan valores de la funcién y sus derivadas.
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N(s)

l+n lnilj
£

1< (Co

(A.1-2)

donde C4,C; son constantes. La asintota depende de la geometria de :

Si x es paralelepipedo N(g) ~ nln[;j ,crece linealmente con n.

Si x es elipsoide N(g) ~ ]—2 , ho depende de n.

&

Caso lll.
Clase de funciones: todos convexos en un conjunto convexo.
Clase de métodos: todos de orden 0.

N(e) ~ P(n)ln(';) (A.1-3)

donde P(n) es algun polinomio de orden n.

Caso IV.
Clase de funciones: suaves y convexos fuerte.
Clase de métodos: de gradiente.

N(e) ~ an(;j (A.1-4)

Para los otros métodos de primer orden (descenso mas rapido, etc.) se tiene una
baja evaluacion:

N> e ol L] A1)

Conclusiones:

Los métodos aleatorios no tiene ninguna ventaja sobre los métodos
deterministicos, aunque hay quienes piensan que estos métodos son mas
poderosos en caso de los problemas de dimension muy grande.

Todas las evaluaciones no dependen del numero de limitaciones del problema.
Realmente las modificaciones de los métodos relacionados con limitaciones no
incrementan su complejidad, por eso no hay que temer a usar muchas
limitaciones. La ventaja de las limitaciones es la disminucion del area de
incertidumbre.

Para una dimensién grande del problema, las evaluaciones son muy
pesimistas segun las formulas (A.1-1) y (A.1-2). Pero es posible organizar la
busqueda en subespacios.

Bibliografia

1.

Nemirovski, A., Yudinn, D. (1989): Complexity and efficiency of optimization
algorithms. Publ. House "Nauka”, Moscow (rus., transl. to engl.)
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A.2 Métodos de construccion de funciones de prueba

Se pueden crear funciones de la clase “valle” mediante la técnica propuesta por
[Batichev,1982]. Su enfoque se basa en la férmula de la integracién numérica.

[Fode =Y 4 f(x) (A2-1)

donde x; € [0, 1], i = 0,....n, A; = coeficientes. Usando el método del trapezoide
cuya férmula es:

+f(x1)+---+f(xn-1)+T

h|:f(xo)
2

f(xn)}

O el método parabdlico o de Simpson cuya féormula es:
h
UG4S GD+27 G 4t f(,)]

Gauss determiné tanto A; como x; para la férmula (A.2-1) la cual seria exacta
para todos los polinomios de orden s:

f)=aq,+ax+..4ax’

aqui i=0,...n, n=(s+1)/2. Pero si se toman las otras x entonces la férmula (A.2-1)
no sera exacta, por consiguiente la formula:

F(X,%,0%,) = [ ﬂ Fde-Y 4 f(x, )} (A.2-2)

tiene un minimo en los puntos de Gauss. Xo=Xo, X1=X1,..X»=Xn. y esto es
justamente lo que se quiere. Se tiene ahora:

1 s

l_[f()c)cl’yc = } ia[xi = ia[ .[xxdx = Z %

: =i+l

f(x0=Yax,

Incluyendo estas formulas en (A.2-2) se tiene:

2
5 ZAZZG,-XZ} (A.2-3)

F(xl,x2,...,x)={ :
" i+l T D

Aqui: ap,ay,...as se pueden obtener de un generador de numeros aleatorios.

S

74



Por ejemplo [Batichev,1982]: si se consideran los limites de integracién de [-1, 1]
en vez de [0, 1] para s=3, se tiene que n = (s+1)/2 = 2.

1. Tomando un conjunto de coeficientes ap,as,az as se puede obtener:
2

Fx.x) =7Z[—21—32(x,3 +2 42108+ +13(x, +x,)f

Este es un valle en forma de banana. La figura A.5-1 refleja los resultados de esta
modelacion.

B8 Mac - [Macl] [_ O] x]
nﬂc File  Options  Bun  Yiew ‘Window Help - |E|i|
AR S R
TESTING FUNCTION
X2
05
Ravine of
banana form
%
45 %?—a LEVELS OF ISOLINES
1 [
L Max on grid =
o3 —+] [
1 ] \\E@ 5 -100
L
/ L1 /%g;?_ L4 - 50
]
543 =] L3 10 0.5
-//,,/ x;; \'\ 2- 5
1- 2
l-li.'n on grid =
.10
0o
FarHelp, press F1 i

Fig. A.2-1. Funcion que muestra un valle en forma de banana
Aqui x4€[0.,1.5], x<[-1.,0.]

2. Tomando otro conjunto de coeficientes ap,a1,a2,a3 se puede obtener:

F(xlaxz)zij[1_(3513 +x§)_(x12 +x22)_(x1 "'xz)]Z

Este es un valle asimétrico. Se calculd la funcién F usando esta férmula y los
resultados se presentan en la figura A.2-2.
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EA Mac - [Mac1] [_ 3] x]

ch File Options Bun  “iew ‘Aindow  Help ;Iilil
||| i) 18] L6

TESTING FUNCTION

X2
BT T
15 P o =
e Asymmetric
—L H—x"‘\,‘;ﬁ\ valley
\\
— \
| \

LEVELS OF ISOLINES

™ VALY e

\ \2 \ LS -100
+ \ h \ 4 _ 50
-3 - 10 0.5
—__; EE—H_H_H ™ 22
— — | b — \\ 1- 2
= e L T |
T ) -
s s %%& Min on grid
oo 15 X1
ForHelp. press F1 5

Fig. A.2-2. Funcion que muestra un valle asimétrico

Aqui x;€[0,1.5], x.c[-2.5,1.5]
3. Tomando un tercer conjunto de coeficientes ap,as,az,as se obtiene:

F(x,x) :722[10+1(Xxl3 +x§)—1(Xxl2 +x22)+5(x1 +ch)]2

Este es un valle contorsionado. Se calculd la funcién F usando esta féormula. Los
resultados se presentan en la figura A.2-3:
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B2 Mac - [Mac1] [_[O] x]
ch File Options Bun Yiew indow Help — IEILI
ALTEAREI S =]
TESTING FUNCTION
X2
on
Crancling
ravine
LEYELS OF ISOLIHES
Max on grid =
s —
o T 5 _100
E—
“‘H—_____luz__h‘“—h&& -4 - 50
O e N I o] L3 _ 10 0.5
i S F2_ 5
Se— ’_:_:HE \" F1- 2
T —:_‘%ﬁﬁ
Min on grid =
.10
00 15 731
FarHelp, press F1 A

Fig. A.2-3. Funcion que muestra un valle contorsionado

A

Estas tres funciones tienen el mismo punto minimo [2 —2], punto conocido

de las férmulas integrales de Gauss. Por eso probando los métodos de
optimizacion se espera encontrar un minimo justamente en este punto.

Tomando s=5,7,9... en la férmula (A.2-3) se puede usar la misma técnica para
construir las funciones de prueba en un espacio de 3,4,5... variables.

Bibliografia

1. Batichev, D. (1982): Optimization methods. Publ. House of GGU, Gorkyi (rus.)
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A.3 Ejemplos de funciones de criterio
1. El archivo Exp1_mac.txt

Los parametros son la tasa de emision de contaminantes y la temperatura de los
gases en la salida de una chimenea.

Matriz de Qs vs. Temp. [Region: Tula]

0.1 8.0 300 480

55

396.90 79.56 144.53 176.54  203.60

196.86 160.47 209.21 238.22 253.51
3.17 241.41 273.89 289.90 303.43

203.21 322.33  338.57 346.58  353.34

393.25  399.20 400.02  400.42  400.76

2. El archivo Exp2_mac.txt

Los parametros son la tasa de emision de contaminantes y la temperatura de los
gases de salida de una chimenea.

Matriz de Qs vs. Temp. [Regién: Tula]

1.0 8.0 300 480

77

395.87 416.17 214.56 161.94 177.34 178.89 186.57
383.67 406.12 140.14 148.56 165.29 170.82 178.14
370.34 396.91 89.56 144.54 176.55 203.61 211.47

216.78 196.87 160.49 209.22 233.23 253.52 257.87

264.26 7.17 241.41 273.90 289.90 303.43 316.41

318.45 203.21 322.33 338.58 346.58 353.34 359.03

390.13 393.25 399.20 400.02 402.42 403.76 403.90

3. El archivo Exp3_mac.txt

Los parametros son las coordenadas georeferenciadas longitudinales de dos
chimeneas.

Matriz de X1 vs X2 (Coordenadas) [Region: Cadereyta]
0100 -50 -10

55

122.56 136.08 128.26 136.37 122.73
131.82 95.16 149.95 150.35 136.26
163.07 154.25 151.64 154.34 164.79
121.05 117.92 104.88 138.39 175.66
142.31 115.00 110.57 147.38 187.19
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4. El archivo Exp4_mac.txt

Los parametros son las tasas de emision de contaminantes de dos chimeneas.

Matriz de Qs1 vs Qs2

4.08.04.08.0

77

172.32
161.50
174.12
176.55
163.81
166.92
178.31

170.76
155.44
166.78
160.16
158.74
165.25
171.28

163.56
151.27
164.32
163.89
162.76
150.43
163.61

139.13
140.91
158.17
150.86
166.53
167.84
214.30

[Region: Cadereyta]

111.05 151.34 180.16
133.11 146.52 153.67
147.73 150.63 155.84
122.52 148.35 159.49
172.96 170.42 182.71
206.10 217.43 234.61
221.61 236.17 248.19
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A.4 Ejemplos del registro de resultados

1. Registro corto

#==—=START OF PROTOCOL===

# GLOBAL INFORMATION:

Data= Exp3_mac.txt

Comment= Matriz de Qs vs. Temp.
Dimension= 2 (5x5 points)

Method= Nelder-Mead

Parameters: A=1.0, B=0.5, G=2.0, D=0.1

# OPTIONS OF CALCULATIONS:

Preference function isn't used
Limitations for Parameter-1: 0.100 8.0
Limitations for Parameter-2: 300.0 480.0
Max number of iterations= 50

Max accessible error= 0.001

# RESULTS OF CALCULATIONS:

Final point for Parameter-1: 0.100

Final point for Parameter-2: 345.004
Final number of iterations= 20

Final error= 0.0007

#==—=END OF PROTOCOL===

2. Registro completo

#==—=START OF PROTOCOL===

# GLOBAL INFORMATION:

Data= Exp3_mac.txt

Comment= Matriz de Qs vs. Temp.
Dimension= 2 (5x5 points)

Method= Nelder-Mead

Parameters: A=1.0, B=0.5, G=2.0, D=0.1

# OPTIONS OF CALCULATIONS:
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Preference function isn't used
Limitations for Parameter-1: 0.100 8.0
Limitations for Parameter-2: 300.0 480.0
Max number of iterations= 50

Max accessible error= 0.001

# RESULTS OF CALCULATIONS:

Final point for Parameter-1: 0.100
Final point for Parameter-2: 345.004
Final number of iterations= 20

Final error= 0.0007

# OPTIMIZATION PROCESS:

1). Par1=4.050 Par2= 390.0 Function=273.897

2). Par1= 3.260 Par2= 403.500 Function= 253.787
3). Par1=2.865 Par2= 392.250 Function= 236.129
4). Par1=1.087 Par2= 413.625 Function= 191.582
5). Par1=0.100 Par2= 401.812 Function= 152.938
6). Par1=0.100 Par2= 401.812 Function= 152.938
7). Par1=0.100 Par2= 401.812 Function= 152.938
8). Par1=0.100 Par2= 373.406 Function= 120.576
9). Par1=0.100 Par2= 363.843 Function= 106.770

10).
11).
12).
13).
14).
15).
16).
17).
18).
19).
20).

Par1=0.100 Par2= 352.031 Function=89.714
Par1=0.100 Par2= 352.031 Function=89.714
Par1=0.100 Par2= 352.031 Function=89.714
Par1=0.100 Par2= 348.128 Function= 84.080
Par1= 0.100 Par2= 344.613 Function= 82.289
Par1= 0.100 Par2= 344.613 Function= 82.289
Par1=0.100 Par2= 346.371 Function= 81.542
Par1= 0.100 Par2= 345.492 Function= 80.273
Par1= 0.100 Par2= 345.004 Function= 79.569
Par1= 0.100 Par2= 345.004 Function= 79.569
Par1= 0.100 Par2= 345.004 Function= 79.569

#==—=END OF PROTOCOL===
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A.5 Cdodigos del médulo principal

1. Archivo cabecera

// MacDoc.h: header file for the CMacDoc class

1

// Version: 1.2

// Data: August, 2000
1

// Programmer:  Roberto Jurado 1.M.P.-(MEXICO)

// Programmer and System Analyst: Mikhail Alexandrov C.I.C.-L.P.N.(MEXICO)

1

T i

#if defined(AFX_MACDOC_H__ 3757526F CSAE_11D2_8602_ 444553540000 INCLUDED )
#define AFX_MACDOC_H__3757526F CSAE_11D2_8602_ 444553540000 INCLUDED

#if _MSC_VER >= 1000
#pragma once
#endif // _MSC_VER >= 1000

class CMacDoc : public CDocument

protected: // create from serialization only

CMacDoc();

DECLARE_DYNCREATE(CMacDoc)

// Attributes

public:

/I Al. File operations
CStdioFile m_AscFile;

int m_iTracer;

CString m_pszDataName;
CString m_pszFullDataName;

CString m_pszResultName;
CString m_pszFullResultName;

/l A2. Matrix and Vectors
CString m_pszDataComment;
static float m_fMatrix[10000];
static float m_fPar1[100];
static float m_fPar2[100];

static int m_iNParl;
static int m_iNPar2;

/I A3. Calculation

// CStdioFile object for text data

// Indicator of tracing input
//IDNO - without tracing
//IDYES - with tracing

// Current text name (*.txt) <= txt-format
// Current full path to text

// Current Protocol (*.txt) <= txt-format
// Current full path to protocol

// Comment about data

/I Experimental matrix
// Coordinates 1
// Coordinates 2

// Dimension 1 (number of rows)
// Dimension 2 (number of columns)

/I A3.1 Parameters of optimization

float m_fFixedError;

int m_iFixedlter;

float m_f{FixedProbability;
float m_fCurrentError;

int m_iCurrentlter;

static float m_fParlLow;

// Admissible error

// Max number of iteration

/I Given probability for RS-method
// Reached error

// Executed number of iteration

// Min for Parl
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static float m_fPar1Current; // Current value for Par 1

static float m_fPar1High; // Max for Parl
static float m_fPar2Low; // Min for Par2
static float m_fPar2Current; // Current value for Par 2
static float m_fPar2High; // Max for Par2

static float m_fPenaltyCoef,  // Penalty coefficient of preferance function
// Preference function has view C*...|

static float m_fParlGuess; // Preferable value for Par 1
static float m_fPar2Guess; // Preferable value for Par 2
staticint ~m_iDimension; // Dimension of problem

// =0 - No any data
//=1 - 1D problem (input data = vector)
// =2 - 2D problem (input data = matrix)

staticint ~ m_iStandard; // Indicator of standard function
// =0 - no any standard function
/I =1 - standard function is established:
/I Parabola (if Dimension = 1)
// " Banana of Rozenbrock (if Dimension = 2)

int m_iMethod1D; // Indicator of 1D-method
/I =0 - Step-By-Step method
/I =1 - Gold Section method

int m_iMethod2D; // Indicator of 2D-method
// =0 - Nelder-Mead method
// =1 - Random Search method

int m_iProtocol; // Indicator of result registration:
/10 - brief protocol of optimization process
//'1 - full protocol of optimization process

/I A3.2 Parameters of methods

float m_fNelderAlpha; // Parameter of Nelder-Meed method
float m_fNelderBeta, // Parameter of Nelder-Meed method
float m_fNelderDelta; // Parameter of Nelder-Meed method
float m_fNelderGamma; // Parameter of Nelder-Meed method
float m_fStepAlpha;  // Parameter of step-by-step method
float m_fStepBeta; // Parameter of step-by-step method
float m_fStepDelta;  // Parameter of step-by-step method

/I A4. Visualization

/I A4.1 Readiness of results

BOOL m_bProcessReady:// Indicator of result readyness

/I A4.2 View

BOOL m_bViewOfDynamics; // Indicator of View: Dynamics of criteria change
BOOL m_bViewOfTrajectory; // Indicator of View: Trajectory of searching

/I A4.3 Trajectory

static float m_fFunTrajectory[100]; // Function =F(number of step)

static float m_fParlTrajectory[100]; // First coordinate =Parl(number of step)
static float m_fPar2Trajectory[100]; // Second coordinate =Par2(number of step)
staticint ~ m_ilterTrajectory;  // Size of array

/I AS. Current results

int m_iCurrentResult;  // Current result of modelling :
/I # 3 -reserve
/I # 2 - reserve
/I # 1 -reserve



//# 0 -no errors

// # -1 - no memory

//# -2 - invalid data

/] # -3 - errors in input/output system

BOOL m_blIsResultSaved;  // Indicator: were results saved
// after last changes and calculation
// TRUE - YES
/I EALSE - NO
// Implementation
// 11. Standard functions
// 11.1 Standard functions: destructor and debugging
public:
virtual ~CMacDoc();
#ifdef DEBUG
virtual void AssertValid() const;
virtual void Dump(CDumpContext& dc) const;
#endif
// 11.2 Standard functions: input/output
public:
/I Overrides
// ClassWizard generated virtual function overrides
//{{AFX_VIRTUAL(CRcgDoc)
public:
virtual BOOL OnNewDocument();
virtual void Serialize(CArchive& ar);
//}}AFX_VIRTUAL
virtual BOOL SaveModified();
protected:
/I 12. Data Processing
static long Fun (int iN, float fPar [], float &fF);// Calculation of criteria function
static long View(int iN, float fPar [], float fF); // Vizualization of optimization process
// 13. Input/Output
// 13.1 Data files
void  FileOpenData(); // Open file with matrix (vector),
// read it and close file.
// File name is set in OnOpenData()
/I 13.2 Result files

void  FileResultSaveAs(); // Open result file, write it and close file.
// File name is set in OnResultSaveAs()

/I 14. Generated message map functions

/I Generated message map functions

protected:
II{{AFX_MSG(CMacDoc)
afx_msg void OnOpenData(); // Menu 1.2 Define file for reading matrix
afx_msg void OnOpen1DExample(); // Menu 1.3 Define parabola as data
afx_msg void OnOpen2DExample(); // Menu 1.4 Define "Banana of Rozenbroke" as data
afx_msg void OnSaveResult(); // Menu 1.5 Write result to file
afx_msg void OnUpdateSaveResult(CCmdUI* pCmdUI); // Menu 1.5 Update indicator
afx_msg void OnSaveResultAs(); // Menu 1.6 Define file for writing result
afx_msg void OnUpdateSaveResultAs(CCmdUI* pCmdUI); // Menu 1.6 Update indicator
afx_msg void OnOptionOptim(); // Menu 2.1 Set parameterts of optimization
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afx_msg void OnUpdateOptionOptim(CCmdUI* pCmdUI); // Menu 2.1 Update indicator
afx_msg void OnOptionMethods(); // Menu 2.2 Set parameters of methods
afx_msg void OnUpdateOptionMethods(CCmdUI* pCmdUI); // Menu 2.2 Update indicator

afx_msg void OnOptionPenalty(); // Menu 2.3 Set parameters of penalty function

afx_msg void OnUpdateOptionPenalty(CCmdUI* pCmdUI); // Menu 2.3 Update indicator
afx_msg void OnOptionRegistration(); // Menu 2.4 Choice a contents of protocol

afx_msg void OnUpdateOptionRegistration(CCmdUI* pCmdUI);// Menu 2.4 Update indicator

afx_msg void OnRunOne(); // Menu 3.1 Run optimization process 1 time
afx_msg void OnUpdateRunOne(CCmdUI* pCmdUI); // Menu 3.1 Update indicator

afx_msg void OnRunMulti(); // Menu 3.1 Run optimization process many times

afx_msg void OnUpdateRunMulti(CCmdUI* pCmdUI);  // Menu 3.2 Update indicator

afx_msg void OnViewDynamics(); // Menu 4.3 Select view: dynamics of criteria change
afx_msg void OnUpdateViewDynamics(CCmdUI* pCmdUI); // Menu 4.3 Update indicator
afx_msg void OnViewTrajectory(); // Menu 4.4 Select view: trajectory of searching

afx_msg void OnUpdateViewTrajectory(CCmdUI* pCmdUI);// Menu 4.4 Update indicator
11} YAFX_MSG
DECLARE_MESSAGE_MAP()

I
T

/I{{AFX_INSERT_LOCATION} }
/I Microsoft Developer Studio will insert additional declarations immediately before the previous line.

#endif // \defined(AFX_MACDOC_H__3757526F _CSAE_11D2_8602_444553540000 INCLUDED )

2. Parte del calculo del modulo principal

TN
// CMacDoc commands

/

// PARTI. PROCEEDING

1

/I OnRunOne - Run optimization process one

// OnUpdateRunOne - Update indicator

/I OnRunMulti - Run optimization process many times
/I OnUpdateRunMulti - Update indicator

/I Fun - Calculating criteria function

/I View - Accumulating results on every step

/

it

void CMacDoc::OnRunOne()
/I Run optimization process one

{
float fPCurrent[2],fPHigh[2],fPLow[2];
int iN,iKey;

float fParlLowNew, fParlHighNew;

long ind;
float fWork[100];

/I 0. Clean the screen
m_iCurrentResult=100; // This result is mean only
// the view initialization (100 #[-3:3], see up).
UpdateAllViews(NULL);
if(m_iDimension==0) return;

// 1. Initial data

m_iCurrentlter =0;
m_fCurrentError = 0.0f;
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m_ilterTrajectory=0;
/I 2. Optimization process
/I 2.1 StepByStep method
if((m_iDimension=1)&&(m_iMethod1D==0))
{

ind = StepByStep(m_fParlLow,m_fParlHigh,m_fParlCurrent,
m_{fFixedError,m_iFixedIter, m_fCurrentError, m_iCurrentlter,
Fun, View,
m_fStepAlpha, m_fStepBeta, m_fStepDelta);
goto Finish;

}
/I 2.2 Gold Section method

else
if((m_iDimension=1)&&(m_iMethod1D==1))

ind=GoldSection(m_fParlLow,m_fParlHigh,m_fFixedError,m_iFixedIter,

fParlLowNew, fParlHighNew,m_fCurrentError, m_iCurrentlter,
Fun,View);
if(ind==0)

m_fParlCurrent = (fParlHighNew + fParl LowNew)/2.f;
}

goto Finish;

}

/I 2.3 Nelder-Mead method

else
if((m_iDimension==2)&&(m_iMethod2D==0))

iN=2;
iKey=0;

fPLow[0] =m_fParlLow;
fPHigh[0] =m_{fParlHigh;
fPCurrent[0] = m_fParlCurrent;
fPLow[l] =m_fPar2Low;
fPHigh[1] =m_fPar2High;
fPCurrent[1] = m_fPar2Current;

ind = NonLinearSimplex
(iN, iKey,
fPLow,fPHigh, fPCurrent,

m_f{FixedError,m_iFixedIter, m_fCurrentError, m_iCurrentlter,
fWork,

Fun,View,
m_f{NelderAlpha,m_fNelderBeta,m_fNelderGamma,m_f{NelderDelta);

if(ind==0)

m_fPar1Current = fPCurrent[0];
m_fPar2Current = fPCurrent[1];
}

goto Finish;

}
/I 2.4 Random Searching method

else
if((m_iDimension==2)&&(m_iMethod2D==1))
{

iN=2;
fPLow[0] =m_fParlLow;
fPHigh[0] = m_{fParlHigh;
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fPLow[l] =m_fPar2Low;
fPHigh[1] =m_fPar2High;

ind = RandomSearch(iN, fPLow, fPHigh, fPCurrent,
m_{FixedProbability, m_fFixedError, m_iFixedlter,
m_fCurrentError, m_iCurrentlter, Fun,View);
if(ind==0)

m_fParlCurrent = fPCurrent[0];
m_fPar2Current = fPCurrent[1];
}

goto Finish;
)

/I 3. Finish
Finish: ;
if(ind==0)
{ m_bProcessReady = TRUE;
}
if(ind==-1)

AfxMessageBox("Error of method: no memory",MB_ICONEXCLAMATIONMB_OK);
return;

}
if(ind==-2)
{

AfxMessageBox("Error of method: invalid parameters",MB_ICONEXCLAMATION|MB_OK);
return;

}
if(ind==-3)

AfxMessageBox("Error of method: invalid calculation of criteria function",MB_ICONEXCLAMATION|MB_OK);
return;

}
/I 4. Vizualization
m_bIsResultSaved =FALSE;

m_iCurrentResult =0;
UpdateAllViews(NULL);

return;

}
i

void CMacDoc::OnUpdateRunOne(CCmdUI* pCmdUTI)
/I Update indicator

pCmdUI->Enable( m_iDimension >0 );
)

it

void CMacDoc::OnRunMulti()
/I Run optimization process many times

{

#define MAXCYCLES 100

float {PCurrent[2],fPHigh[2],fPLow[2];
int iN,iKey;

float fParlLowNew, fParlHighNew;
float w_fParlLow, w_fParlHigh;
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long ind;
float fWork[100];

float fMinlCurrent;
float fMin2Current;

int ilterTotal;
int iCycles;
/I 0. Clean the screen
m_iCurrentResult=100; // This result is mean only
// the view initialization (100 #[-3:3], see up).
UpdateAllViews(NULL);
if(m_iDimension==0) return;
/I 1. Initial data

m_iCurrentlter =0;
m_fCurrentError = 0.0f;

m_ilterTrajectory=0;
/I 2. Optimization process
/I 2.1 StepByStep method
if((m_iDimension==1)&&(m_iMethod 1D==0))
{

ilterTotal = 0;
iCycles =0;

L_SBSO: ;
ind = StepByStep(m_f{Parl1Low,m_fParlHigh,m_fParlCurrent,
m_fFixedError,m_iFixedIter, m_fCurrentError, m_iCurrentlter,
Fun, View,
m_fStepAlpha, m_fStepBeta, m_fStepDelta);

iCycles = iCycles + 1;
if(iCycles>=MAXCYCLES)goto L_SBS1;

if((m_fCurrentError > m_fFixedError)&&(ind==0))

ilterTotal = ilterTotal+ m_iCurrentlter;

goto L_SBSO;
)
L_SBSI: ;
m_iCurrentlter = ilterTotal + m_iCurrentlter;
goto Finish;
}

/I 2.2 Gold Section method

else
if((m_iDimension=1)&&(m_iMethod1D==1))

ilterTotal = 0;
iCycles =0;

w_fParlLow =m_fParlLow;
w_fParlHigh=m_fParlHigh;

L_GSo0: ;
ind=GoldSection(m_fParlLow,m_fParlHigh,m_fFixedError,m_iFixedIter,
fParl LowNew, fParlHighNew,m_fCurrentError, m_iCurrentlter,
Fun,View);
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iCycles =iCycles + 1;
if(iCycles>=MAXCYCLES)goto L._GS1;

if((m_fCurrentError > m_fFixedError)&&(ind==0))
{
ilterTotal = ilterTotal+ m_iCurrentlter;
m_fParlLow = fParlLowNew;
m_fParlHigh = fParl HighNew;
goto L_GSO0;
)

L GSI: ;
m_fParlLow = w_{ParlLow;
m_fPar1High=w_f{ParlHigh;
if(ind==0)
{

m_fPar1Current = (fParl HighNew + fPar] LowNew)/2.f;
)

m_iCurrentlter = ilterTotal + m_iCurrentlter;
goto Finish;

}

/I 2.3 Nelder-Mead method

else
if((m_iDimension==2)&&(m_iMethod2D==0))
{
iN =2;
iKey =0;

fPLow[0] =m_fParlLow;
fPHigh[0] =m_{fParlHigh;
fPCurrent[0] = m_fParlCurrent;
fPLow[l] =m_fPar2Low;
fPHigh[1] =m_fPar2High;
fPCurrent[1] = m_fPar2Current;

ilterTotal = 0;
iCycles =0;

L NMO: ;
ind = NonLinearSimplex

(iN, iKey,
fPLow,fPHigh, fPCurrent,
m_fFixedError,m_iFixedIter, m_fCurrentError, m_iCurrentlter,
fWork,
CMacDoc::Fun,CMacDoc::View,
m_fNelderAlpha,m_fNelderBeta,m_fNelderGamma,m_f{NelderDelta);

iCycles =iCycles + 1;
if(iCycles>=MAXCYCLES)goto .. NM1;

if((m_fCurrentError > m_{fFixedError)&&(ind==0))

ilterTotal = ilterTotal+ m_iCurrentlter;
iKey=1;
goto L_NMO;

}

L _NMI: ;
if(ind==0)

m_fPar1Current = fPCurrent[0];
m_fPar2Current = fPCurrent[1];
)

m_iCurrentlter = ilterTotal + m_iCurrentlter;



goto Finish;
)

/I 2.4 Random Searching method

else
if((m_iDimension==2)&&(m_iMethod2D==1))
{

IN=2;

fPLow[0] =m_fParlLow;

fPHigh[0] =m_{fParlHigh;

fPLow[l] =m_fPar2Low;

fPHigh[1] =m_fPar2High;

ilterTotal =0;
iCycles =0;
fMinlCurrent = 1.E32f;
fMin2Current = 1. E32f;

L RSO: ;
ind = RandomSearch(iN, fPLow, fPHigh, fPCurrent,
m_{fFixedProbability, m_fFixedError, m_iFixedIter,
m_fCurrentError, m_iCurrentlter,
Fun,View);

if(ind!=0) goto L._RS1;
ilterTotal = ilterTotal+ m_iCurrentlter;
m_fCurrentError = 1.f - float( exp(log(1.-m_fFixedProbability)/double(ilterTotal)));

iCycles = iCycles + 1;
if(iCycles>=MAXCYCLES)goto L_RSI;

if(m_fCurrentError > m_fFixedError)

{
fMinlCurrent =__ min(fMinlCurrent,fPCurrent[0]);
fMin2Current = __ min(fMin2Current,fPCurrent[1]);

goto L__RSO;
)
L RSI: ;
if(ind==0)

fMinlCurrent =__min(fMinlCurrent,fPCurrent[0]);
fMin2Current = __ min(fMin2Current,fPCurrent[1]);
m_fParlCurrent = fMin1Current;
m_fPar2Current = fMin2Current;

)

m_iCurrentlter = ilterTotal;
goto Finish;

}

// 3. Finish
Finish: ;
if(ind==0)

m_bProcessReady = TRUE;
)

if(ind==-1)

AfxMessageBox("Error of method : no memory",MB_ICONEXCLAMATIONMB_OK);
return;

}
if(ind==-2)

AfxMessageBox("Error of method: invalid parameters",MB_ICONEXCLAMATION|MB_OK);
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return;

}
if(ind==-3)
{

AfxMessageBox("Error of method: input/output".MB_ICONEXCLAMATION|MB_OK);
return,;

}

/I 4. Vizualization
m_blsResultSaved =FALSE;

m_iCurrentResult =0;
UpdateAllViews(NULL);

return;

}
it

void CMacDoc::OnUpdateRunMulti(CCmdUI* pCmdUTI)

pCmdUI->Enable( m_iDimension >0 );
)

it

long CMacDoc::Fun(int iN, float fPar [], float &{F)
/I Calculating function according values of parameters

{

float fFMatrix;

float fP1,fP2;

float fPenaltyFun;

float fWork,fWork1,fWork2;
int ind;

fP1=fPar[0];

fP2=fPar[1];

if(m_iDimension==0) return -2;

// 1. Using vector and matrix
if(m_iStandard==0)

if(m_iDimension==1) // Case: 1D

{
ind = Interpol_1D_1(1,m_iNParl,m_fParl,m_fMatrix,l,&fP1,&fFMatrix);

if(m_fParlLow!=m_fParl1High)

fPenaltyFun = m_fPenaltyCoef* ABS(fP1-m_{Par1Guess)/(m_fParlHigh-m_fParlLow);
else

fPenaltyFun = m_fPenaltyCoef* ABS(fP1-m_{ParlGuess);

fF = fFMatrix + fPenaltyFun;
fF = max(fF,0.f);
return 0;

)

else

if(m_iDimension==2) // Case: 2D

ind = Interpol_2D_1(m_iNParl,m_iNPar2,m_fParl,m_fPar2,m_fMatrix,
1,1,&fP1,&{P2,&fFMatrix),

fWork1=0.f;
fWork2=0.f;
if(m_fParlLow!=m_fParl1High)
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fWorkl = (fP1-m_fPar1Guess)/(m_fPar1High-m_fParlLow);
fWork1 = fWork1*fWork1;

}
if(m_fPar2Low!=m_fPar2High)
{
fWork2 = (fP2-m_fPar2Guess)/(m_fPar2High-m_fPar2Low);

fWork2 = fWork2*fWork2;
}

fWork = float(sqrt(double(fWork 1+fWork2)));

fPenaltyFun = m_fPenaltyCoef*fWork;

fF = fFMatrix + fPenaltyFun;
fF = max(fF,0.f);

return 0;

}

}

/I 2. Using standard function
if(m_iStandard==1)
if(m_iDimension==1) // Case: 1D
fFMatrix=(fP1-1.0)*({P1-1.H)*({P1+1.H)*(fP1+1.1);
if(m_fParlLow!=m_fPar1High)
fPenaltyFun = m_fPenaltyCoef* ABS(fP1-m_f{ParlGuess)/(m_fParlHigh-m_fParlLow);

else
fPenaltyFun = m_fPenaltyCoef* ABS(fP1-m_fPar1Guess);

fPenaltyFun = m_fPenaltyCoef* ABS(fP1-m_{ParlGuess);

fF = fFMatrix + fPenaltyFun;
fF = __ max(fF,0.9);
return 0;
)
else
if(m_iDimension==2) // Case: 2D
{
fFMatrix=100.£*(fP2-fP1*{P1)*({P2-fP1*{P1) + (1.£-fP1)*(1.f-fP1);
fWork1=0.f;
fWork2=0.f;

if(m_fParlLow!=m_fPar1High)

fWorkl = (fP1-m_fPar1Guess)/(m_fPar1High-m_fParlLow);
fWork1 = fWork1*fWork1;

)
if(m_fPar2Low!=m_fPar2High)
fWork2 = (fP2-m_fPar2Guess)/(m_fPar2High-m_fPar2Low);

fWork2 = fWork2*fWork2;
}

fWork = float(sqrt(double(fWork 1+fWork2)));

fPenaltyFun = m_fPenaltyCoef*fWork;

fF = fFMatrix + fPenaltyFun;
fF = max(fF,0.f);
return 0;
}
}
return 0;
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)
it

long CMacDoc::View(int iN, float fPar[], float fF)
/I Accumulating results on every step (no more last 100 steps)

{

int i;

if(m_ilterTrajectory<100)
{
m_ilterTrajectory = m_ilterTrajectory + 1;
m_fParlTrajectory[m_ilterTrajectory-1] = fPar[0];
m_fPar2Trajectory[m_ilterTrajectory-1] = fPar[1];
m_fFunTrajectory[m_ilterTrajectory-1] = fF;
)

else
for(i=1; i<=99; i++)

m_{fParlTrajectory[i-1] = m_fParlTrajectory[i];
m_{fPar2Trajectory[i-1] = m_fPar2Trajectory[i];
m_fFunTrajectory[i-1] =m_fFunTrajectoryl[i];

}
m_fPar1Trajectory[99] = fPar[0];
m_fPar2Trajectory[99] = fPar[1];
m_{fFunTrajectory[99] = fF;

)

return 0;

)
M

A.6 Cddigos de la biblioteca de optimizacién

1. Archivo cabecera

/I 'optim.h' - header file for the library of
/I mathematical programming

/I Version : 2.0
// Data: January, 2000

/I Programmers:

/I Mikhail Alexandrov, CIC-IPN (MEXICO)
/I Roberto Jurado, IMP-(MEXICO)
T

/%
UTILITIES OF CLASSES

CONTENTS OF LIBRARY

NonLinearSimplex  Nelder-Mead method (non-linear simplex-method)

RandomSearch Method of random search
GoldSection Gold section method
StepByStep Ordinary step by step method
Random Get standard random number (0-1)
RunRandom Define series of random values

/

*/

long NonLinearSimplex(int iN, int iKey,
float £XI[], float fXh[], float fX[],
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float fEpsMax, int ilterMax, float& fEps, int& ilter,
float fWork[],

long (*Fun) (int ,float[] ,float& ),

long (*View) (int ,float[] ,float ),

float fALPHA=1f, float fBETA=0.5f,

float f[GAMMA=2 f, float f{DELTA=0.11);

long RandomSearch (int iN,  float fXI[], float fXh[], float fX[],
float fProbMin,
float fEpsMax, int ilterMax, float& fEps, int& ilter,
long (*Fun) (int ,float[] ,float& ),
long (*View) (int ,float[] ,float ));

long GoldSection (float fAO, float fBO, float fEpsMax, int ilterMax,
float& fA, float& fB, float& Eps, int& ilter,
long (*Fun) (int ,float[] ,float& ),
long (*View) (int ,float[] ,float ));

long StepByStep  (float X1, float fXh, float& fX,
float fEpsMax, int ilterMax, float& fEps, int& ilter,
long (*Fun) (int,float[], float& ),
long (*View) (int .float[], float ),
float fALPHA=1.5f, float fBETA=0.5f,float fDELTA=0.1f);

/*
All these subprograms return the standard indicator:
0 -Allis OK!
-1 -no memory
-2 -invalid parameters
-3 -error of input/output (not used here)

*/
void RunRandom();

float inline Random()
// Random value with uniform distribution in the range (0.,1.)

return (1.f+(float)rand() )/(2.f+(float) RAND_ MAX);
)

#ifndef FORMULA

#define MIN(a,b) ((a) <= (b) ? (a) : (b))

#define MAX(a,b) ((a) >=(b) ? (a) : (b))

#define ABS(a) ((a)>=0 ? (a):-(a))

#define FMOD(a,b) (a)-float(long((a))/long((b)))*(b)
#define TRINDEX(n,i,j) ((i)-1)*(n)+(j)-(1)*((i)+1)/2
#define COMINDEX(n,i.j) ((j)-1)*(n)+(i)

#endif

2. Archivo de implementacion

/I 'optim.cpp' - implementation file for the library of
/I mathematical programming

1

/I Version : 2.0

// Data: January, 2000

1

/I Programmers:

/I Mikhail Alexandrov, CIC-IPN (MEXICO)
/I Roberto Jurado, IMP(MEXICO)

1

1

T

#include <stdlib.h>
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#include <math.h>
#include <time.h>
#include "optim.h"

long NonLinearSimplex(int iN, int iKey,
float fXI[], float fXh[], float fX]],
float fEpsMax, int ilterMax, float& fEps, int& ilter,
float fWork[],
long (*Fun) (int ,float[] ,float& ),
long (*View) (int ,float[] ,float ),
float fALPHA, float fBETA,
float flGAMMA, float fDELTA)

T T

/I Subroutine for function minimization by non-linear
/I simplex method (method of destorbed polyhedron)
/I with limits in the form of non-equalities.

/I Category: multidimensional step by step method.

/I Possibility: local minimum

/I LITERATURE: M. Himmelblau 'Appled nonlinear programming'
/ McGraw-Hill Book Company, 1972.

/ This program was adapted by M. Alexandrov,

/ Moscow Control Problem Institute

/I PROGRAMS, THAT USE THIS ONE:
/I PROGRAMS, USED IN THIS ONE: Fun, View

/

/I INPUT DATA:

// iN - dimension of problem

/' iKey - indicator of repeated input

/l 0 - first input

// 1 - repeated input

/I fX1,fXh - lower and higher restriction,

/ they are vectors by dimension 'n'
/I X - initial approximation;

// this is the vector by dimension 'n'

// iltertMax - the limit number of iteration
/I fEpsMax - the limit relative size of polyhedron

/l

/Il OUTPUT DATA:

/I X - value of argument, obtained on the last iteration
/I ilter - obtained number of iteration

/I {Eps - obtained relative size of polyhedron

/l

/I WORK ARRAYS:
/I fWork - array for conservation simplex and function values

// of previous application, dimension '(n+1)*(n+4)'
1

/" RETURN DATA:

/0 - Allis OK!

/-1 - N0 memory

/-2 - invalid parameters

/-3 - error of input/output (other subprograms)
1

/

1

/I Parameters , being appointed

1

/I ALPFA  coefficient of reflection

// BETA coefficient of pressure

/I GAMMA coefficient of dilation

/I DELTA coefficient of relative size of polyhedron
/! at the begining of calculation

/I Standard values of method's parameters:
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/I ALPFA=1, BETA=0.5, GAMMA=2, DELTA=0.1

/I Description of subprogram

//" Fun -name of subprogram, which determines criteria function;

I -
/I long Fun (int iN, float fX[], float &fF)
/I input parameters:

/1 iN - dimension of problem

/l fX - vector of arguments

// output parameters:

/ fF - value of criterian function

//

/' View -name of virtual subprogram, providing visualization
/I ---- of arguments and function after each step of searching
//

/I long View(int iN, float fX[], float {F)
/I input parameters:

/ iN - dimension of problem

// fX - vector of arguments

/ fF - value of criterian function
//

1

T

{

int 1ij,kjgood,jbad;

int ilndex,ilndex2,ilndex3,ilndex4,ilndexBad,ilndexGood;
int ind;

int n,nl,n2 ,n3.n4;

float fF, fFmax, fFmin, fFmax2, {Dx, fW;
float* £Xd;

float* fFmind;

float* fStep;

float* fXw;

float* fSave=fWork;

float ALPHA,BETA,GAMMA,DELTA;

// Beginning of subprogram
if((IN<=1)||(fEpsMax<0.f)||(ilterMax<=1)) return -2,

if((FALPHA<=0.)||(fBETA<=0.0)||(fBETA>=1.0)|
(fGAMMA<=1 f)||(fDELTA<=0.f)[ f{DELTA>=1 1)) return -2;

n=iN;

nl=n+1; // Number of nodes

n2=n+2; // Number of point - center of gravity
n3=n+3; // Number of point - reflection/shooting
n4=n+4; // Number of point - distance/on success

ALPHA = fALPHA,
BETA =fBETA;
GAMMA = fGAMMA;
DELTA ={DELTA,;

if(1fX1) return -2;
if(1fXh) return -2;
if('IfX) return -2;
if('fWork) return -2;

ind =0;
for(i=1; i<=iN; i++)

{
H((EX[i-1]<EXI[i- 1 D||(EX[i-1]>£Xh[i-1])) return -2;

if(fX1[i-1]>fXh[i-1]) return -2;
if(fX1[i-1]==fXh[i-1]) ind=ind+1;
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)
if(ind==iN) return -2;

fXd = new float [n*(n+4)];
if( !fXd ) return -1;

fFmind = new float [n4];
if( 'fFmind ) return -1;

fStep = new float [n1];
if( !fStep) return -1;

fXw =new float [n];
if( 'fXw ) return -1;

ilter=0; // Counter of iterations

i

/

// Generation of initial simplex

/I (n-vectors, located round initial point)
/

if (IKey<=0) // First input
{

/I Forming initial simplex

for(i=1;i<=n; i++)
fStep[i-1]=(tXh[i-1]-fXI[i-1])*DELTA;

for(i=1;i<=n; i++)
fX[i-1=MAX(MIN(fX[i-1],£Xh[i-1]-fStep[i-1]),fXI[i-1]);

for(j=1; j<=nl; j++)
for(i=1; i<=n; i+t)

ilndex = COMINDEX(n,i,j);
fXd[ilndex-1]=fX[i-1];
)

//' Thin moment ! All unit vectors must be
/I located inside area

for(j=2;j<=nl; j++)

ilndex=COMINDEX(n,j-1,j);
fXd[ilndex-1]=MIN(fXd[ilndex-1]+{Step[j-2],fXh[j-2]);
}

for(j=1; j<=nl; j++)
for(i=1; i<=n; it++)

ilndex=COMINDEX(n,1.j);
fX[i-1]=fXd[ilndex-1];

ind= Fun(iN,fX,{F);
if(ind!=0) goto ErrFun;
fFmind[j-1] = {F;

else // Repeated input
{

/I Recovering current simplex

k=0;
for(j=1; j<=n4; j++)
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for(i=1; i<=n; i+t)

{
k=k+1;
ilndex=COMINDEX(n,1,j);
fXd[ilndex-1] = fSave[k-1];
}

for(=1; j<=n4; j++)

k=k+1;
fFmind[j-1] = fSave[k-1];
}

)

i

1

//" The main cycle of movement
//

L 10:;

/I Determination of the best (jgood)
/I and the worst (jbad) points of symplex

fFmax=fFmind[0];
jbad=1;

for(i=2; i<=nl; i++)
if(fFmind[i-1]>fFmax)

{
fFmax=fFmind[i-1];
jbad=i;

)

fFmin=fFmind[0];
jgood=1;

for(i=2; i<=nl; i++)
if(fFmind[i-1] < fFmin)

fEFmin=fFmind[i-1];
jgood=i;

/I Check - whether we are on the plane?
/I 1f yes, then starting nodes will be considered on circle 1->nl.

if(fFmax == fFmin) jbad=int(fmod(double(ilter), double(nl)))+1;

/I Reflection: shooting of the worst point over
/I center of gravity - n2

for(i=1; i<=n; i++)

fW=0.f;
for(=1; j<=nl; j++)

ilndex=COMINDEX(n,1,j);
fW += fXd[ilndex-1];
)

ilndexBad = COMINDEX(n,i,jbad);
ilndex2 = COMINDEX(n,i,n2);
ilndex3 = COMINDEX(n,i,n3);

fXd[ilndex2-1] = (fW-fXd[ilndexBad-1])/n;

fW = fXd[ilndex2-1] + ALPHA*(fXd[ilndex2-1]-fXd[ilndexBad-1]);
fXd[ilndex3-11=MIN(MAX(fXI[i-1],fW),fXh[i-1]);
fX[i-1]=fXd[iIndex3-1];

98



ind= Fun(iN,fX_{F);
if(ind!=0) goto ErrFun;
fFmind[n3-1] = fF;

if(fFmind[n3-1]>fFmin) goto L._50 ;
/I n3 - the best point of symplex.
/I Extension: we continue the movement to the direction
/I the worst--> center of gravity
for(i=1; i<=n; i++)
ilndex2 = COMINDEX(n,i,n2);

ilndex3 = COMINDEX(n,i,n3);
ilndex4 = COMINDEX(n,i,n4);

fW = fXd[ilndex2-1] + GAMMA*(fXd[iIndex3-1]-fXd[ilndex2-1]);

fXd[ilndex4-1] = MIN(MAX(fXI[i-1],fW),fXh[i-1]);
fX[i-1] = fXd[ilndex4-1];

)

ind= Fun(iN,fX,{F);

if(ind!=0) goto ErrFun;

fFmind[n4-1] = fF;

if(fFmind[n4-1]<=fFmind[n3-1]) goto L_110;
goto L_100;

/I n3 -is not the best point of simplex. It is necessary
/I to change the direction of movement.

/I In order to do this it is necessary to change the worst step
/I on the next step.

/I Let's find the second max value. This value is
/I the worst on the next step

L 50:

fFmax2=fFmin;
for(i=1; i<=nl; i++)

if(i'=jbad) fFmax2=MAX(fFmax2,fFmind[i-1]);
if(fFmind[n3-1] < fFmax2) goto L_100;
if(fFmind[n3-1] >= fFmax) goto L_60;
for(i=1;i<=n; it++)

ilndexBad = COMINDEX(n,i,jbad);
ilndex3 = COMINDEX(n,i,n3);

fXd[ilndexBad-1]=fXd[ilndex3-1];
)

fFmind[jbad-1]=fFmind[n3-1];
// n3 - is worse than, the second one on its value.
/I Tt is necessary to get rid of concurent!
/I Condence: interpolation n3 between center of gravity
/I and the best from 2 points: (jbad,n3)
L_60:

for(i=1; i<=n; i++)

{
ilndexBad = COMINDEX(n,i,jbad);
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ilndex2 = COMINDEX(n,i,n2);
ilndex3 = COMINDEX(n,i,n3);

fW=fXd[ilndex2-1] + BETA*(fXd[ilndexBad-1]-fXd[ilndex2-1]);

fXd[ilndex3-1] = MIN(MAX(fXI[i-1],fW),fXh[i-1]);
fX[i-1]=fXd[ilndex3-1];

ind= Fun(iN,fX_{F);

if(ind!=0) goto ErrFun;

fFmind[n3-1] = fF;
if(fFmind[n3-1]<fFmax2) goto L._100;

/I Changing the worst point for correction of movement
/I direction was successful.

/I Reduction: condence of all symplex to the best point
// in2 times. "We can't do anything more..."

for(j=1; j<=nl; j++)
for(i=1; i<=n; i++)

{
ilndexGood= COMINDEX(n,i,jgood);
ilndex =COMINDEX(n,i,j);

fW = fXd[ilndexGood-1]+0.5f*(fXd[ilndex-1]-fXd[ilndexGood-1]);
fXd[ilndex-11=MIN(MAX(fXI[i-1],fW),fXh[i-1]);
fX[i-1]=fXd[iIndex-1];

)

ind= Fun(iN,fX,{F);
if(ind!=0) goto ErrFun;
fFmind[j-1] = {F;
)
goto L_130;
/I Replacement of the worst point (jbad) on not the worst one - n3
L _100:
for(i=1; i<=n; i++)

ilndexBad = COMINDEX(n,i,jbad);
ilndex3 = COMINDEX(n,i,n3);

fXd[ilndexBad-1] = fXd[ilndex3-1];
)
fFmind[jbad-1]=fFmind[n3-1];
if(fFmind[n3-1]<=fFmin) jgood=n3;
goto L_130;

/I Replacement of the worst point (jbad)
/I on the best one(after extention)-n4

L 110:
for(i=1; i<=n; i++)

{
ilndexBad = COMINDEX(n,i,jbad);
ilndex4 = COMINDEX(n,i,n4);

fXd[ilndexBad-1]=fXd[ilndex4-1];
)

fFmind[jbad-1]=fFmind[n4-1];
jgood=n4;
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/I Finish of main cycle of movement !!!
i

/I Check of finishing movement

L 130:
for(i=1; i<=n; i++)

ilndexGood = COMINDEX(n,i,jgood);
fXw[i-1] = {Xd[ilndexGood-1];

fF = fFmind[jgood-1];

ind=View(iN,fXw,fF); // Registration of results
if(ind!=0) goto ErrFun;

ilter=ilter+1;

fEps=0.1;
for(j=1; j<=nl; j++)
{
fW=0.1;
for(i=1; i<=n; i++)

ilndex = COMINDEX(n,i,j);
ilndex2 = COMINDEX(n,i,n2);
if(fXh[i-1]==fXI[i-1]) continue;

fDx=__max(0.000001f,fXh[i-1]-fXI[i-1]);
fDx=(fXd[ilndex-1]-fXd[ilndex2-1])/fDx;
fW=fW-HDx*{Dx;

}

fW=(float)sqrt(double(fW));
fEps=MAX({Eps,fW);
)

if((ilter<ilterMax)& & (fEps>fEpsMax)) goto L._10;
for(i=1; i<=n;i++)

ilndexGood = COMINDEX(n,i,jgood);
fX[i-1]=fXd[ilndexGood-1];
)

k=0;
for(j=1; j<=n4; j++)
for(i=1; i<=n; it++)

{
k=k+1;
ilndex=COMINDEX(n,1,j);
fSave[k-1] = fXd[ilndex-1];
)

for(j=1; j<=n4; j++)
k=k+1;
fSave[k-1]=fFmind[j-1];

delete [] £Xd;
delete [] fFmind;
delete [] fStep;
delete [] fXw;

return 0;
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/I Error in 'Fun' or 'View' subprograms

ErrFun: ;
delete [] £Xd;
delete [] fFmind;
delete [] fStep;
delete [] fXw;

return -3;

)
it

long RandomSearch (int iN, float fXI[], float fXh[], float fX[],
float fProbMin,
float fEpsMax, int ilterMax, float& fEps, int& ilter,
long (*Fun) (int ,float[] ,float& ),
long (*View) (int ,float[] ,float ))

T

/I Subroutine for function minimization by

/I standard method of direct random search

// Category: multidimensional stochastic method
/I Possibility: probable absolute minimum

/' LITERATURE:

/I PROGRAMS, THAT USE THIS ONE:
/I PROGRAMS, USED IN THIS ONE: Fun, View, RunRandom, Random

//

// INPUT DATA:

/I iN - dimension of problem

/I fXLtXh - lower and higher restriction,

/ they are vectors by dimension 'n’'

/I iProbMin - the accesible level of probability for

/ definition of extremum point neighbourhood
/" fEpsMax - the limit for relative size of

// extremum point neighbourhood

// ilterMax - the limit number of points

1

/I OUTPUT DATA:

/I X - arguments for minimum value of criteria function
/I fEps - obtained relative size of

// extremum point neighbourhood

/I ilter - calculated number of iteration

1

/" RETURN DATA:
/0 - All is OK!

/I -1 - N0 memory

/-2 - invalid parameters

/-3 - error of input/output (other subprograms)

/

1

1

/I Description of subprogram

1

/I Fun -name of subprogram, which determines criteria function;
/-

/I long Fun (int iN, float fX[], float &fF)
/I input parameters:

/l iN - dimension of problem

// fX - vector of arguments

/l output parameters:

1 fF - value of criterian function

1

/I View -name of virtual subprogram, providing visualization
/I ---- of arguments and function after each step of searching
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long View(int iN, float fX[], float fF)
input parameters:

iN - dimension of problem

fX - vector of arguments

fF - value of criterian function

M

{

int i,ind,iter;
float fF,fFmin;

float* fXw;
RunRandom(); // Run random series of random values
/I Beginning of subprogram

/1

if((iN<=0)||(fEpsMax<=0.1)||(fEpsMax>=1.0f)||(ilterMax<=1)||
(fProbMin<=0.1)||(fProbMin>=1.0f)) return -2;

if(1fX1) return -2;
if(1fXh) return -2;
if(1fX) return -2;

ind =0;
for(i=1; i<=iN; it++)

i(EXI[i-1]>fXh[i-1]) return -2;
if(£X1[i-1]==fXh[i-1]) ind=ind+1;

)
if(ind==iN) return -2;

fXw = new float [iN];
if( 'fXw) return -1;

for(i=1; i<=iN; i++)
fX[i-1]= £XI[i-1] + (fXh[i-1]-fXI[i-1])*Random();

ind=Fun(iN,fX_{F);
if(ind!=0) goto ErrFun;
ind=View(iN,fX {F);
if(ind!=0) goto ErrFun;

fFmin=fF;

ilter = int(log(1.-fProbMin)/log(1.-fEpsMax)) + 1;
ilter = MIN(MAX(2,ilter),ilterMax);

fEps = 1. - float( exp(log(1.-fProbMin)/double(ilter)) );

iter=1;
if(iter >= ilter)goto Finish;

1

Main cycle of calculation
for(iter=2; iter<=ilter; iter++)

for(i=1; i<=iN; i++)
fXwli-1] = fXI[i-1] + (fXh[i-1]-fXI[i-1])*Random();

ind=Fun(iN, fXw,{F);

if(ind!=0) goto ErrFun;
ind=View(iN,fXw.{F);
if(ind!=0) goto ErrFun;
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if( fF<fFmin)
{
fFmin=fF;
for(i=1; i<=iN; i++)
fX[i-1] = fXwli-1];
}
)

/1

/I Final operations
Finish: ;

delete [] fXw;
return 0;

ErrFun: ;

delete [] fXw;
return -3;

)
it

long GoldSection (float fAO, float B0, float fEpsMax, int ilterMax,
float& fA, float& fB, float& fEps, int& ilter,
long (*Fun) (int ,float[] ,float& ),
long (*View) (int ,float[] ,float ))

T T

/I Subroutine for function minimization by

/I gold section method

/I Category: one-dimensional method of cutting

/I Possibility: absolute minimum of unimodal function

/I LITERATURE:

/I PROGRAMS, THAT USE THIS ONE:
/" PROGRAMS, USED IN THIS ONE: Fun, View

/' INPUT DATA:

// fAO - initial left boundary

// fBO - initial right boundary

// iltermax - the limit for number of iteration

/" fEpsmax - the limit for interval of indefinition

/' OUTPUT DATA:

/I fA - final left boundary

/I B -final right boundary

//ilter - obtained number of iteration

/I fEps - obtained interval of indefinition (fB-fA)

/" RETURN DATA:
/0 - Allis OK!

/-1 - N0 memory

/-2 - invalid parameters

/-3 - error of input/output (other subprograms)
1

/

/

/I Description of subprogram

/

/I Fun -name of subprogram, which determines criteria function;
I -

/I long Fun (int iN, float fX[], float &fF)

/I input parameters:
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/ iN - dimension of problem

// fX - vector of arguments

/I output parameters:

1 fF - value of criterian function

1

/" View -name of virtual subprogram, providing visualization
/I ---- of arguments and function after each step of searching
1

/I long View(int iN, float fX[], float {F)
/I input parameters:

/1 iN - dimension of problem

/l fX - vector of arguments

1 fF - value of criterian function
1

/I Nota: here iN=1!

1

T

{
int ind,iter;
float fA1,fB1.fSba,fFA1,fFB1,{fR;

/I Control and initial conditions

if((fAO0 >= fB0) || (fEpsMax < 0.f) || (ilterMax <= 2))
return -2;

iter=0;
fR=float(sqrt(5.)) - 2.1}

fA=fAO;
B={BO0,
fSba={B-fA;

fA1 = {B-(float(sqrt(5.))-1.f)/2.f*{Sba;
fB1 = fA+B-fAl;

ind = Fun(1,&fA1,fFA1);
if(ind!=0) goto ErrFun;
ind = View(1,&fA1,fFA1);
if(ind!=0) goto ErrFun;

iter=iter+1;
if(iter>=ilterMax) goto L_10;

1

/I Main cycle of calculation

L 3:;
ind = Fun(1,&fB1,fFB1);
if(ind!=0) goto ErrFun;
ind = View(1,&fB1,fFB1);
if(ind!=0) goto ErrFun;

L 4:;
iter=iter+1;
if(iter>=ilterMax) goto L._10;
/I Comparison of internal points
if(fFAl > fFB1) goto L_7;
/I Segment is closer to point A
fB =1BI;
Bl =fAl;

fFB1 = fFA1;
fSba = fB-fA;
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if(fSba <= fEpsMax) goto L_10;
fAl =Bl - fR*fSba;

ind = Fun(1,&fA1,fFA1);
if(ind!=0) goto ErrFun;
ind = View(1,&fA1,fFA1);
if(ind!=0) goto ErrFun;
goto L_4;

/I Segment is closer to point B

L 7:;
fA =fAl;
fAl =1Bl,
fFA1 = fFBI;
fSba = {B-fA;
if(fSba <= fEpsMax) goto L_10;

fB1 =fAl + fR*fSba;
goto L_3;

1

/I Final operations

L_10:;
fEps=fSba;
ilter=iter;
return 0;

ErrFun: ;
fEps=fSba;
ilter=iter;
return -3;

}
i

long StepByStep (float X1, float fXh, float& X,
float fEpsMax, int ilterMax, float& fEps, int& ilter,
long (*Fun) (int ,float[] ,float& ),
long (*View) (int ,float[] ,float ),
float fALPHA, float fBETA, float fDELTA)

T

/I Subroutine for function minimization by

/I ordinary step-by-step method

// Category: one-dimensional step-by-step method
/I Possibility: local minimum

/I LITERATURE: F.P.

/I PROGRAMS, THAT USE THIS ONE:
/I PROGRAMS, USED IN THIS ONE: Fun, View

/

// INPUT DATA:

/I X1 - left boundary

/I tXh - right boundary

/I X - initial approximation;

//iltermax - the limit for number of iteration
/I fEpsmax - the limit for error

/l

/I OUTPUT DATA:

/I X - obtained result

/I ilter - obtained number of iteration
/I {Eps - obtained error

/l
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RETURN DATA:

0 - Allis OK!

-1 - N0 memory

2 - invalid parameters

-3 - error of input/output (other subprograms)

Parameters , being appointed

ALPFA coefficient of extension for successful step
BETA  coefficient of compression for unseccessful step
DELTA coefficient of relative size of step

at the begining of calculation

Standard values of method's parameters:
ALPFA=1.5, BETA=0.5, DELTA=0.1

Description of subprogram

Fun -name of subprogram, which determines criteria function;
long Fun (int iN, float £X[], float &fF)
input parameters:
iN - dimension of problem
fX - vector of arguments
output parameters:
fF - value of criterian function

View -name of virtual subprogram, providing visualization
---- of arguments and function after each step of searching

long View(int iN, float fX[], float fF)
input parameters:

iN - dimension of problem

fX - vector of arguments

fF - value of criterian function

Nota: here iN=1 !

T T

int ind,iter;

float £X0,fX1,fF0,fF1,{fStep0;
float ALPHA,BETA,DELTA;
int iLine,iSuccess;

1

Control and initial conditions

if((fX1 >= £Xh)||(fEpsMax<0.1)||(ilterMax<=1)) return -2;
if((fX<tXD)||(fX>fXh)) return -2;

if((FALPHA<1.0)||(fBETA<=0.1)||(BETA>=1.1)||
(fDELTA<=0.1)||{DELTA>=1.1)) return -2;

iter =0;
iSuccess = 1;

iLine =1;

ALPHA = fALPHA;
BETA =1{BETA;
DELTA =fDELTA,;

fStep0=(fXh-fX1)*DELTA;
£X0=fX;

ind = Fun(1,&fX0,fF0);
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if(ind!=0) goto ErrFun;
ind = View(1,&{X0,fF0);
if(ind!=0) goto ErrFun;

iter=iter+1;

X1 = fX0+fStep0*iLine;
X1 = MIN(MAX(fXL,X1),fXh);

ind = Fun(1,&fX1,fF1);
if(ind!=0) goto ErrFun;
ind = View(1,&fX1,fF1);
if(ind!=0) goto ErrFun;

/I Check of stopping
iter=iter+1;
ilter = iter;
fEps = fStep0;
X =1Xl1;
if(ilter >= ilterMax) return 0;

if(fEps <= fEpsMax) return 0;

/I Comparison of last points

if(fF1 >= {fF0) goto L._20; // Unsuccessful step

/I Successful step
if(iSuccess==1)

fX0=fX1,;

fFO=fF1,

fStep0=ALPHA *{Step0;
}

else

{
iSuccess=1;
fX0=fX1;
fFO=fF1;
fStep0=ALPHA*{Step0;

ioto L_10;
/I Unsuccessful step
L 20:;
if(iSuccess==1)
iSuccess=0;

fStep0=BETA*{Step0;
}

else

{
iLine=-iLine;
fStep0=BETA*{Step0;

)

goto L_10;

/I Final operation
ErrFun: ;

fEps={Step0;
ilter=iter;
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return -3;
}
T

void RunRandom()
// Initial random number for generator

/I static UINT itime; <== 16 bit computer
static int itime;
time t  Itime;
struct tm* gmt;

time( &ltime ); // Standard time in sec [1,1,1970]
gmt = gmtime( &ltime );
itime = gmt->tm_min*29 + gmt->tm_sec*1081;

srand(itime); // Initial value for rand number generator;
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