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Resumen

Este trabajo trata de los modelos de optimizaciésatios en logica para problemas
discretos/continuos en Ingenieria de Procesos.dDebique en Ingenieria de procesos es muy
frecuente encontrar restricciones y ecuacionesnmeales en sus modelos, se concentrara el
estudio en los problemas no lineales. Los modetgdeados tradicionalmente para este tipo de
problemas son programas matematicos mixto-entecosineales (MINLP). Los modelos
basados en légica surgieron mas recientemente,lagjuiecisiones discretas se modelan con
disyunciones y proposiciones logicas y presentanalternativa a los MINLP. En este trabajo
se propone una formulacién hibrida de los problemas restricciones |dgicas (disyunciones y
proposiciones légicas) y mixto-enteras. Esta émb®e de este trabajo. Se muestra la generalidad
de la formulacion hibrida por medio de transformaes de restricciones logicas de otras areas
de la optimizacién basada en logica, y de disyuresoembebidas, en la forma de la
representacion hibrida.

En este trabajo se analiza cuando es conveniemtifiar una decision discreta como
restriccion mixto-entera 6 como disyuncion. El diiwse realiza en base a las propiedades que
presentan los términos de las disyunciones y aptasbles relajaciones de un conjunto
disyuntivo: “Big-M", subrogada de Beaumont 6 la @@s convexa. Las dos primeras
relajaciones estan relacionadas con una repreg@ntaccta-entera, la cascara convexa con una
formulacién disyuntiva. Existen dos casos extremoando se analizan los términos de una
disyuncion: que estén incluidos unos en otros 6 spa completamente disjuntos. El caso
intermedio es que los términos tengan alguna itergn. Si los términos estan incluidos unos
en otros, todas las relajaciones se comportan oeslaa forma. En este caso la disyunciéon se
puede reemplazar por el término que tiene la readtible mayor. Si los términos de una
disyuncién no se intersectan conviene formulaelzigdon discreta como disyuncion y aplicar la
cascara convexa como relajacion. Si se esta emasel intermedio no es posible establecer
claramente que formulacién es conveniente. Se peopa algoritmo de preprocesamiento para
determinarlo.

Existen diversos algoritmos para la solucion dédlemas MINLP y disyuntivos. Aqui
se proponen extensiones de los algoritmos paraodaufacion hibrida. Se realiza una
implementacion de estos algoritmos en la primenside del software LOGMIP, y se
presentan los resultados obtenidos en una seegd®los de ingenieria de procesos resueltos

con este programa.



Vi

A partir de la implementacién de la primera versiénLOGMIP surgié la necesidad de
extender los lenguajes de programacién matemasica ipcluir la expresion de disyunciones,
restricciones y proposiciones logicas. Por lo tasto propone esta extension por medio de:
sentencias IF.. THEN..ELSE..ENDIF para la expresiénos distintos tipos de disyunciones, la
implementacion de los operadores l6giddsand”), O(“or”), (*or exclusivo”), ~(“not”,! ),
->(implicacion), <-> (equivalencia) y de algunantencias especiales que simplifiquen la
expresion de proposiciones logicasnost, atleast, exactly, adjacent y alldifferent

Por dltimo se propone una implementacion del lejegudos algoritmos de resolucion
en una nueva version de LOGMIP. La propuesta s drasla implementacién de un analizador
sintactico y semantico del lenguaje en una etagaretmmpilacion de un lenguaje matematico.
Esto permite trabajar de manera independiente i@ pégica de la mateméatica También se
presentaron distintos detalles acerca de comorlieeabo las distintas implementaciones de los
métodos de resolucion de los problemas disyunta/dsibridos. Actualmente se posee un
prototipo avanzado de LOGMIP en su segunda versidnuna implementacion parcial de las
ideas presentadas en este trabajo.
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1.1.Desarrollo de modelos matematicos en Ingenieréie Procesos

La abstraccion del comportamiento de un procesenemodelo matematico requiere
un profundo entendimiento de los fendmenos fisiamipos que ocurren en el mismo
como de los objetivos perseguidos con la aplicacdiéhmodelo (Marquardt y otros,
1999). La resolucion de modelos matematicos demigdcion, ya sea en Ingenieria de
Procesos como en otras areas comprende, en unarpretapa, la abstraccion de los
hechos de la vida real en ecuaciones matemati@foquulen el objetivo perseguido y
las restricciones a las que esta sujeto el probl@maabién implica la seleccion de la
representacion mas adecuada de las mismas quetadirendirectamente, involucra la
seleccién del algoritmo para la resolucion del fola. En esta primera etapa, por lo
tanto, el problema debe ser pensado y analizadoadi®d que se puedan especificar las
ecuaciones del modelo y la mejor representacioa estas ecuaciones. Esta tarea no es
trivial, el modelador debe elegir entre las diverspciones que representan un mismo
problema, sabiendo que esto afecta en mayor o nmaadida la solucién del mismo
(Nemhauser y Wolsey, 1988). El analisis, desarrellimplementacion de modelos de
optimizacion matematicos son tareas dificiles dewgpr y que consumen mucho tiempo.
Por lo tanto, las tareas de esta primera etapartian impacto importante a la hora de
obtener los beneficios de esta técnica, en muasssaénvolucran decisiones que afectan
el tamafio del problema, principalmente en cuantelaiero de variables y ecuaciones
gue tendra el mismo.

Acabada la primera etapa, sigue el proceso paua&l las ecuaciones deben ser
traducidas y escritas con las reglas y lenguajegegeesentacion que poseen las
herramientas computacionales que se disponen ggobver el problema. Este proceso no
es tan claro, directo y sistematico como pareceiremprincipio, ya que aqui también
existen diversas opciones que el usuario eligecderdo con sus preferencias. EI modo
gue se escribe el problema afecta el proceso @macbh de la solucién. La solucién del
problema es un proceso iterativo que implica lasiém, modificacion, eliminacion y
adicion de variables y restricciones hasta que dmicBn obtenida satisfaga los
requerimientos minimos. Por lo tanto, existen diaersoluciones de compromiso entre
distintos extremos, por ejemplo: entre una es@ittompacta, pero generalmente mas

compleja y dificil de entender, o una escritura taéga, pero mas simple, con una mejor
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comprension del modelo. La traducciéon de las eomasi por medio del lenguaje
computacional lleva implicita también la seleccida identificadores, operadores,
operandos, etc., para la expresion del modeloebguaje con muchos elementos brinda
mayores posibilidades de una traducciéon adecuadenddelo, pero por otra parte se
debera tener mas cuidado en la seleccion de loseates mas apropiados para hacerlo.
Un lenguaje con pocos elementos de expresionttatdiseleccion de sus componentes
para la expresion del modelo, pero hara mas difisal la lectura y comprension del
mismo.

La evolucion de los lenguajes para la especificadie un programa matematico ha
acompafiado la evolucién de las herramientas cowmipntdes: desde rigidos archivos
con formato (archivos MPS), pasando por lenguajés maturales de expresion de
ecuaciones matematicas (GAMS, AMPL), hasta contar interfaces graficas mas
amigables llamadas IDE (“Integrated Developmentitmment”) desde las cuales el
usuario puede realizar todas las tareas: espexditay edicion de un problema,
ejecucion, andlisis de resultados, etc.. Aqui tamlse pueden mencionar las nuevas
versiones de GAMS (Brooke y otros, 1996) y AMPL (F y otros, 1993), otros
ejemplos son OPL(van Hentenryck, 1999) y AlphaE@fRgterlund y Lundqvist, 2000).
Estos progresos que en principio no parecen tadafuentales comparados con el
desarrollo de algoritmos mas eficiente, o de urvaumodelo de representacion, ayudan y
facilitan, sin embargo, el proceso iterativo deohesién de un problema. Por lo tanto, el
contar con herramientas adecuadas y flexibleslpagspecificacion, ejecucion y analisis
de los resultados obtenidos es vital para el pooais resolucién de un programa
matematico.

Por lo expuesto en los parrafos anteriores, disssadesarrollo e implementacion de
modelos matematicos de optimizacion en IngenigriRrdcesos, son aspectos claves que
afectan directamente la eficiencia en la soluciéras problemas. Un mismo problema
puede ser desarrollado de manera diferente seglpré&ferencias y habilidades del
constructor del modelo. No existen patrones ale®syp si practicas generales, que segin
sea el caso de estudio y el modelador involucraddrén un gran impacto a la hora de
resolverlo, este es uno de los aspectos que sdamben esta tesis: el analisis de las

distintas opciones de modelado que presentan loblgmnas de optimizacion de
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Ingenieria de Procesos. Otro aspecto importante sgueaborda en esta tesis esta
relacionado con el desarrollo de herramientasiflezique permitan la especificacion y

ejecucion mas adecuadas de los problemas de adasrclaracteristicas de los mismos.

1.2.Modelos matematicos en Ingenieria de Procesos
1.2.1. Programacion mixta-entera.

Un gran porcentaje de los problemas de optimizacjoe se deben resolver en
Ingenieria de Procesos involucran ecuaciones éseab lineales y decisiones discretas.
Ejemplos de decisiones discretas en problemasgémikria de Procesos son: el nimero
de platos de una columna de destilacion, la cahtigaequipos en paralelo y el nimero y
ubicacion de tanques de almacenamiento intermediona planta batch, en sintesis de
procesos se debe determinar que unidades de precedsormaran el esquema de
produccion y cuales son las conexiones entre fasedites unidades. Los modelos mas
empleados para representar problemas de estedippregramas matematicos mixto-
enteros (“Mixed Integer Programming” - MIP) (véddemhauser y Wolsey, 1988). La
investigacion sobre este tipo de problemas hasgluficativa en los Ultimos afios. Los
esfuerzos fueron dirigidos fundamentalmente a vesgroblemas mixto enteros lineales
(“Mixed Integer Linear Program” - MILP) aunque sanhhecho también significativos
progresos en los programas mixto enteros no-lineéldixed Integer Nonlinear
Program” - MINLP). En lo que sigue de la presertagios referiremos a los programas
mixto enteros en general como MIP, a los mixto reistdineales como MILP y a los
mixto enteros no-lineales como MINLP.

La optimizacién mixta entera (MIP) representa umfsaestructura poderosa para el
modelado matematico de multiples problemas de @ion que involucran variables
continuas y discretas. En los ultimos cinco afiosdiado un crecimiento pronunciado en
el desarrollo de estos modelos en ingenieria dens#s de proceso (Grossmann y otros,
1996; Grossmann, 1996a; Grossmann y Daichendt,;1P@6o y Grossmann, 1998;
Shah, 1998; Grossmann y otros, 1999; Grossman®).199

Los métodos y cédigos de programacion lineal medéera (MILP), han estado

disponibles y se han aplicado a muchos problenddipos por mas de veinte afos.
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La forma mas basica de un problema MIP cuando peegenta en forma

algebraica es la siguiente:

minZ = f(x,y)
sa g;(xy)s0 jO0J (MIP)
xOX,ydy

dondef(x,y), g (x,y)son funciones diferenciables convexass el conjunto de indices de
las desigualdadesx e y son variables continuas y discretas, respectiveemet

comunmente se considera como un conjunto compant®Exgo:
X ={ x|XOR",Dx < dX° < x< x|

dondex® y x*? son la cota inferior y superior de la variakleespectivamente, mientras

qgueY corresponde a un conjunto discreto poliédricout®gs enteros:
Y ={y|yD Z" Ay < a}
gue en la mayoria de las aplicaciones esta regtoregvalores de 0-1,3{0,1} ™

Problemas Lineales
En la mayoria de las aplicaciones de interés,daifin objetivo y las funciones
de restriccion f(x,y), g(x,y)son lineales ery. Si consideramos que las funciones son
lineales enxey el problema MIP se reduce a un problema MILP.dranf del problema
resultante seria:
min Z=d x + by
s.a.: (MILP)
Cx + Dy=<d
XOX, yIY
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El método de solucibn que se emplea ampliamenta fmrresolucion del
problema MILP es el de Ramificacion y AcotamientBrénch and Bound” - B&B)
propuesto por Lan y Doig (1960) y formalizado pakin (1965). El objetivo de este
algoritmo es realizar una enumeracion de las coacines de las variables binarias pero
sin la necesidad de examinar todas las combinaxigosibles. La idea basica es
representar las posibles combinaciones de vari@blepor medio de un arbol binario, en
cada nodo del arbol binario resolver un problemwdi relajado en el cual un
subconjunto de variables estan fijas en valoreslQ mientras que el resto puede tomar
cualquier valor entre esos extremos (incluyendwédsres extremos). El programa lineal
relajado que se resuelve en el nodo easiaquel en el cual todks variables binarias se
relajan pudiendo tomar cualquier valor entre 0 yd resolucion del problema relajado
en el nodo raiZ, es una cota inferior (“lower bound”) para el praobéeque se esta

resolviendo. La solucién del nodo raiz es la ms@uciéon gue se puede obtener para el

problema planteaddSi al resolver este problema todas las variabiearias asumen

valores enteros, se ha encontrado la solucién d#lgma, si no es asi, se debera
continuar buscando la solucién entera. Para ellabse un nueva rama del arbol en la
cual algunas variables binarias se fijan en 0,soéla 1 y el resto se relaja. Existen
diversos métodos para elegir las variables quéjae ¥ las que se dejan libres, desde
simples a mas complicados. Una vez que se seléabrsubconjunto de variables
binarias que tendran valores fijos y aquellas quérsvariables, se resuelve el problema
lineal resultante. Cuando se obtiene una solucitera se dice que se ha obtenido un
cota superior del problenz (“upper bound”) del problema. Se detiene una riaagfon

del arbol cuando se encuentra un problema infactfhb es posible encontrar una
solucién al problema lineal del nodo), cuando lE@uperior obtenida es mayor que la
cota superior actual 6 cuando todas las varialesibs tienen valor 0 6 1. Si al resolver
un problema lineal en un nodo determinado se abtigra solucidn entera menor que la
cota superior vigente, esta solucion obtenida esiéva cota superior del problema. El
algoritmo termina cuando no se pueden abrir masasadel arbol. En este caso la
solucion optima del problema 2s igual a la solucion obtenida en el nodo conamen
cota superior (cota superior vigent®) La diferencia entre la solucion del nodo raiz o

cota inferior (Z) y la solucion encontradéZ*) es conocida como la diferencia de
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integralidad (“integrality gap”). Existen numerogm®gramas de solucién comerciales y
académicos que resuelven problemas MILP por el doéB&B o alguna variante del
mismo. Los programas mas conocidos shiNDO, ZOOM, XPRESS, OSL,

CPLEX, XA.

Problemas no lineales
Si en cambio las funcioneg(x,y) y f(x,y) son no lineales en las variables
continuas, el problema es del tipo MINLP y los ndé® desarrollados y mas empleados
para la solucion del mismo son:
v' Ramificacién y Acotamiento (“Branch and Bound’-B&BFupta y Ravindran,
1985; Nabar y Schrage, 1991; Borchers y MitchedQ4l Stubbs y Mehrotra,
1996; Leyffer, 1998) de caracteristicas similatesxpuesto para el caso lineal,
v" Descomposicion Generalizada de Benders (DGB) (“Gdimed Benders
Descomposition” -GBD) (Geoffrion, 1972),
v Aproximacion Exterior (AE) (“Outer Approximation”-8) (Duran y Grossmann,
1986; Fletcher y Leyffer, 1994),
v Planos de Corte Extendido (PCE) (“Extended Cutifame” -ECP) (Westerlund
y Pettersson, 1995).
Los métodos mencionados estan relacionados de abgdo con la posibilidad
de resolver subproblemas y obtener cotas del prablariginal con la solucion de estos

subproblemas. A continuacion se describen cadalerstos algoritmos.

a) Ramificacion y Acotamiento (“Branch and Bound”)

El método de “Branch and Bound” para el caso neslires similar al caso lineal.
El mismo consiste en resolver un problema no liceabpletamente relajado en las
variables binarias en el nodo raiz del arbol oktahose asi la cota inferid del
problema. Luego se procede al proceso de ramifinagi obtencién de la cota
superior resolviendo en cada uno de los nodos bl &n problema no lineal
(“Nonlinear Program” — NLP) en donde un subconjueolas variables binarias se
han fijado en valores 0 6 1 y el resto se ha degadntomen cualquier valor entre
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esos dos extremos. Referencias sobre el algorigmi®inch and Bound” no lineal
se pueden encontrar efiupta y Ravindran, 1985; Nabar y Schrage, 1991,
Borchers y Mitchell, 1994.

Este método resulta atractivo si los subproblembB Be resuelven con poco
esfuerzo, o cuando sélo es necesario resolverpowss de estos subproblemas. Esto
Ultimo sucede cuando se tienen pocas variablesethsg o cuando la diferencia de
integralidad (“integrality gap”) entre la soluciodel nodo raiz (problema

completamente relajado) y la solucién entera esagi)

Aproximacién Exterior

Este método es por lo general iterativo, por cadeadion se resuelven dos
subproblemas del problema original, un programa Miibo MILP que se denomina
problema maestro. El programa no lineal (NLP) es en el cual las variables
binarias han sido fijadas en valores 0 ¢ 1. Paitetacion k-ésima la forma de este

subproblema es la siguiente:

min Zs = f(x, Y
s.a. @xy) <0  j7d (S-NLP)
XX

La solucién de este problema da una cota sup&fiorpara el problema MINLP
siempre y cuando (S-NLP) tenga una solucion faetiBuando no es éste el caso, se
considera el subproblema siguiente:
min u
s.a. @y)su i (S-NLPF)
XX

que puede interpretarse como la minimizacion deddida de norma infinita de no
factibilidad del correspondiente subproblema NLBtdde que para un subproblema
no factible, la solucion de (S-NLPF) da como resldt un valor estrictamente

positivo de la variable escalar
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El subproblema maestro MILP es el encargado deeprouna cota inferior para
el problema MINLP. La forma del problema maestrgapk iteracién k es la
siguiente:

min Z* =a

_ vk
s.a. a= f(x*,y* )+ 0Of(x* ,y*)’ {X X k}

k
X-X
kK k K kAT : k
g;(x",y" ) +0g(x",y") { k}so 10J
) 4
Funcion
Objetivo
Convexa
xt x? X
Funcién Objetivo Subestimada
-
X5 A
Regior 9
Factible
Convexa

=4

O1

v

Regién Factible Sobreestimada

Figura 1.1: Interpretacion geométrica de las linigakciones en el problema (M-MILP)

KOK (M - MILP)
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En general los valores d& (6 (Xy)) se obtienen de un problema maestro M-MILP
cuyas restricciones estan basadas en los planasitas que se obtienen (linealizaciones
de las ecuaciones no lineales) con la soluciénodesubproblema$-NLP en lasK
(k=1..K) iteraciones previas. Se debe notar aqui que adaeglie las iteraciones se van
sucediendo el tamafio del problefhMILP) va creciendo porque se van acumulando
estos planos de corte en las iteraciones sucedfirada Figura 1.1 se puede ver la
interpretacion geomeétrica de las planos de cortesgugen de linealizar las restricciones
no lineales del problemé-NLP) donde se puede ver que con estos hiperplanos, la

funcion objetivo convexa es subestimada y la reactible convexa sobreestimada.

Seleccionewaloresiniciales di
las variables binariag

k=0
k=k+1
Y
S-NLF Cota
: Superior Z%)
M-MILP Cota

® Inferior (Z°)

Nuevosvalores ddas
variables binariag

[ EsZ-Z s¢ ) No

Si
STOP

Figura 1.2: Diagrama de flujos del método de Apmeaciones Externas
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En la Figura 1.2 se presenta un diagrama de flgek algoritmo de
Aproximaciones Exterior. El algoritmo AE, de acuerd la propuesta de Duran y

Grossmann (1986), consiste en la ejecucion dealo de iteraciones mayords;1,..K,

en las cuales el subproblen&NLP se resuelve para los valores gfb fijos
correspondientes, y el problema maestro M-MILPjadla se actualiza y resuelve con las
linealizaciones de las funciones correspondientelepunto J@k,yk) obtenidos en la
solucion delS-NLP

Con la premisa de convexidad de las funcid(es) y g(x,y) se puede establecer

la siguiente propiedad:

Propiedad 1 La solucion del problema (M-MILP),"Z corresponde a una cota inferior

de la solucion del problema (MINLP).

Esta propiedad se puede verificar en la Figura Tdnbién, dado que las
linealizaciones de las funciones se acumulan adaeglie se suceden las iteraciones, los
problemas maestroM¢MILP) generan una secuencia no decreciente de cotfnes,
Z'.sz2¥<. 57"

El método AE en general requiere de relativamept®® ciclos de iteraciones

mayores. Una razon para este comportamiento p@derta siguiente propiedad:

Propiedad 2El algoritmo AE converge trivialmente en una iteéacsi f(x,y) y g(x,y) son

lineales.

La prueba se deriva simplemente de quéxsy) y g(x,y)son lineales ery eny,

el problema maestro (M-MILP) es idéntico al protdeoriginal (MINLP.

c) Descomposicion Generalizada de Bend&6B)
El método DGB fue propuesto por Geoffrion en 1¥12nétodo DGB (Flippo y Kan
1993) es de naturaleza similar al de Aproximacigteior. La diferencia se presenta en

la definicion del problema maestro (M-MILP). Enneétodo DGB sélo se consideran las
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desigualdades activas del conjud'fo: {i lgj (xk, yk) = 0}. El conjunto de las variables

continuasx/ /X se desecha. En particular, si se asume una afmoXimexterior en un

punto dado>(k, yk),

_ vk
= f(x*y )+ Of(<y )T [)X/_ka} (AE¥)

X - XX

y-y

Haciendo uso de las condiciones de Karush-Kuhn-@iugkeliminando las variables

g; (x*,y)+DOg(x",y* )T{ k]so jogk

continuasx, las desigualdades eéAEk) se pueden reducir como a continuacion se indica

(Quesada y Grossmann (1992)):

a =z f(x,y* )+ 0, fx ¥y )T (y-y )+ (1) g, <"y )+ 0,9 .y )T (v- y* )](CLk)

que corresponde al corte Lagrangiano proyectadel espacioy, en la expresiogCL"),
1 corresponde a los multiplicadores de Lagrangeadeestricciong,. Esto se puede
interpretar como una restriccion subrogada de dmlaca‘ones(AEk), ya que se obtiene
como una combinacion lineal de éstas.

De esta manera, suponiendo que todos los subprabl&-NLP son factibles el

problema (M-MILP) se reduce a un problema proyece&tel espacig-

min Z{ =a
S.a.
a=f(x*,y )+ 0, f(x .y ) (y-y*)+ (M - MILPB)
(UG (Y )+ 0,9y )T (v-y<)| kOK

El algoritmo de resolucién del método DGB es elmusque se mostré en la

Figura 1.2 del método AE, reemplazando el probleraastravi-MILP por M-MILPB.



Capitulo 1: Introduccién 1-12

Como el problema maestro (M-MILPB) se puede deridalrproblema maestro
(M-MILP), en el contexto del problema (MINLP), laeBcomposicion Generalizada de
Benders se puede considerar como un caso partidalaalgoritmo de Aproximacion
Exterior. De hecho, la siguiente propiedad se apfiara los dos métodos (Duran y
Grossmann, 1986):

Propiedad 3. Dado el mismo conjunto de K subproblemas, la aufexior predicha por
el problema maestro relajado del método AE (M-MllgB)mayor o igual a la que se

predice por el problema maestro relajado del algoo DGB (M-MILPB).

La prueba de esta propiedad surge del hecho desjgertes Lagrangian@L")

son subrogados de las aproximaciones exter(@t‘é@). Dado que las cotas inferiores de
DGB son generalmente mas débiles, este métodoerequominmente de un mayor
ndmero de iteraciones.

La siguiente propiedad de convergencia se aplicaéibdo DGB (Sahinidis y
Grossmann, 1991):
Propiedad 4. Si el problema (MINLP) tiene una diferencia deegralidad (“integrality

gap”) cero, el algoritmo DGB converge en una saéacion una vez que se encuentra el

optimo (X, y°).

La propiedad anterior implica que el Unico cas@lefue se puede esperar que el
método DGB termine en una iteracioén, es cuandecbv discreto inicial es el 6ptimo, y
cuando el valor de la funcién objetivo de la radgja inicial del problema (MINLP) es el
mismo que el de la funcién objetivo de la soludftima mixta entera. Dada la relacion
del método DGB con el algoritmo AE, la Propiedadmbién la hereda el método AE.

d) Método de Planos de Corte Extendido (PQEesterlund y Pettersson, 1995).

El método PCE, que es una extension del algoritm@ldnos cortantes de Kelley
(Kelley, 1960) para problemas NLP convexos, noeddp del uso de subproblemas y
algoritmos de NLP, porque al algoritmo se basaaere$olucién de una secuencia de
problemas MILP que tienen la siguiente forma:
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min Z* =a
_Xk

s.a. a = f(x*,y* )+ Of(x ,y* )" X .

y-y
X- XX ,
g; (X .y )+Og(X .y* )’ Sy <0 jOJ"

kOK (M - MILPE)

Cabe notar que es la misma forma que el problemestnoadel método de
aproximaciones exteriores. El algoritmo se basgprmer lugar el proveer un valor
inicial (0C, y°) para las variables e y, evaluar las ecuaciones no lineales en ese punto e
incorporar al problem&-MILPE una linealizacion de la restriccion mas severaeen
violada en el punto. A medida que las iteracgomeéanzan se van incorporando nuevas
linealizaciones de la restriccion méas violadasekpunto (X, Y. La convergencia se
alcanza cuando la maxima violacién de las restias se encuentra dentro de la
tolerancia especificada. El valor optimo de la fanwbjetivo genera una secuencia no
decreciente de cotas inferiores. Variantes delritihgo original contemplan el agregado

al problema (M-MILPE) las linealizaciones de todas restricciones violadas en el

conjuntoJk, o linealizaciones de todas las restriccionesnmealeg /7J.

Noétese que debido a que las variables discretasontincas convergen
simultdneamente, el método PCE puede requerir an gimero de iteraciones. La
funcién objetivo tal como fue definido el métodent: que definirse como lineal, si no es
asi se puede introducir una nueva variable emleidn objetivo y transferir la funcién no
lineal como una restriccion.

Los autores del método concluyen que el mismo espamo para problemas

MINLP grandes pero que tenga pocas restriccigneson suavemente no lineales.

1.2.2.Programacion basada en légica.

Una alternativa para la representacion modelos gkimizacion discretos-
continuos es el empleo de légica (Hooker, 2000er&pleo de logica en los problemas
de programacién matematica y de optimizacion se¢r@mentado en los ultimos afios.

Las principales razones se deben a que en muchos taldgica presenta una manera
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mas natural, directa y sistematica de modelar obl@ma. La Programacion Disyuntiva
(“Disjunctive Programming”) y la Programacion coed®icciones Légicas (“Constraint
Logic Programming” - CLP) (Hajian et al. 1995; bgDowman et al, 1997) son dos
areas del conocimiento que hacen uso de este oeenrsl modelado de sus problemas.
Ambas han evolucionado de manera independient®ragramacion con Restricciones
Légicas combina un lenguaje poderoso para expi@sdnlemas combinatorios, posee
una gran capacidad para propagar las restriccipnesa serie de técnicas que aceleran la
solucién de los problemas.

La programaciéon disyuntiva puede ser vista comoprograma mixto-entero
lineal o no lineal que involucra disyunciones pa&alamodelado de las decisiones
discretas(Balas, 1985; Beaumont, 1990; Raman ysB@raisn, 1993, 1994; Turkay y
Grossmann, 1996a; Lee y Grossmann, 1999a). Eicydart el programa mixto entero
(MINLP) también se puede formular como un prograifigyuntivo generalizado, de
acuerdo a lo propuesto por Raman y Grossmann (1994)

min Z =2 ¢+ f(X)

sujeto a:
g(x)=<0
Yik
iDDDk h,(X)<0 | kOSD (PDG)
Cv = Vi
QYY) = True

xR, Y J{True, False}, g =0

en dondeY, son las variables booleanas que establecen séraminb dado en una
disyuncion es verdaderdy] (x) < 0], mientras que(Y) son las relaciones logicas
expresadas en forma de logica proposicional, gceyian solo variables booleanag,

son variables auxiliares que controlan la parteedphcio factible en la que se encuentran
las variables continuag, y las variablegy representan costos fijos que se activan a un



Capitulo 1: Introduccién 1-15

valor . si el término correspondiente de la disyunciorvesladero. Finalmente, las

condiciones l6gicas¢XY), expresan relaciones entre los conjuntos disyostivpor lo

general pueden expresarse en Forma Conjuntiva NORGal):

|:19,...L [UEDP \ )(j,k%Q‘ (=Y ) }

dondeP; es el subconjunto de variables Boolealasque son verdaderas, @ es el
subconjunto de variables Booleanas que son fatsdaseclausulas |, 1=1,2,...,L. En el
problema(PDG) f(x), g(x) y hk(X) se asumen convexas y diferenciables, también se
asume que el problenfRDG) tiene una region factible compacta y que cadaitérmie

la disyuncion tiene una region factible no-vacia.

El problema(PDG) representa un extension de la programacion disiute
Balas(1985), que en el pasado se usé fundament&memo una teoria para derivar
planos de corte en problemas MILP. La introducaénlos modelos basados en logica
son una opcion a los modelos mixto-enteros y erhwaicasos forman un complemento
y una expansion de este tipo de modelos, ya qus @steden ser representados de un

modo mas natural sin por ello perder ventajashata de resolverlos.

1.3.Ejemplos

A continuacién se presenta un ejemplo de sintesiprdcesos quimicos que es
modelado como un programa matematico mixto-enterdineal (MINLP) y como un
programa disyuntivo. El problema consiste de 8 gsos interconectados entre si y se
debe seleccionar de la superestructura propuéddegageama de flujos que tiene menor
costo de inversion y operacion. Cada proceso tiemecosto de operacion, y las
restricciones estan planteadas por los balancesada de cada proceso y una funcion
gue representa la eficiencia del mismo. Existemmddeespecificaciones de disefio y de
produccion del proceso global. En la Figura 1.3®senta la superestructura de los 8

procesos
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X19 X20
Y1 X12 13 III  Xo3 | Xea
X2 X3
Al o

X22
—t Y2 e —p
_XA..E—— Xos5
Y Y
X15 > X X17 s Xi8
—{ 54— g I—
Xs
Xg Ys Xo
= ~ |
+ X10
4

X7

Figura 1.3 : Superestructura de 8 proces

a) Modelo MINLP
Coeficientes de costo:
a'= (a;= 0, &-10, a=1, a,;=1, a5 =-15, =0, a;=0, ag=0, a;=-40,
a10=15, a1=0, a0, ay5=0, &4=15, as=0, a6=0, a7=80, &s=-65,
21925, 3¢=-60, 31=35, &,=-80, &3=0, 8,4=0, a:=-35)
Xi|0=0 i
8
min Z=> c,y, +a'x+122

k=1
sujetoa :
BalancegleMasa
X, =X, + X,

X =X T Xg

X3+ X5 =Xg + Xy
Xll = X12 + X15

X3 = X9 T X5

X9 + X16 + X25 = Xl7
X20 + X22 = X23

X23 = Xl4 + X24
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Especific@iones:
X0 -0.8%;, <0
X0 -0.4X;; 20
X, - 5%, <0
X, - 2X, 20

Performancedelos procesos
exp(xs )-1-x, =0

exp(xs /1.2 )-1-x, =0

1.5X5 +X;g =% =0

1.25(x5 + X34 )- X3 =0

X5 -2% =0
exp(X,p/1.5)-1-%x,4 =0
exp(Xz, )-1-%5; =0
exp(Xg/1.5)-1-%X;9 -%;7 =0

Decisionegliscretas

X, <10y,

X, <10y,

X =10y;

X, X4 <10y,

X5 <10y5

X190 <10 yg

X, <10y,

X0+ X7 <10Yg
yity,=1
Yatys <1

YetYy7—%=0
Y3—% <0

dondex es el vector de variables continuased vector de variables 0-1.
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b) Modelo Disyuntivo
El modelo disyuntivo para el mismo problema esglisnte:

8
min Z=> ¢, +a’'x+122

k=1
sujetoa:
Balanceslemasa
X =X +X,

Xg =X +Xg

X3 + X5 = Xg T Xy
X1 =X, + X5

X135 = Xjg T Xy

Xg T Xp6 + Xo5 = Xy7
Xa0 F X5 = Xo3

X23 = Xl4 + X24

Especificegiones
X;o -0.8%;, <0
X0 -0.4X,, 20
X, - 5%, <0
X, - 2%, 20

Disyunciores
I Y1 Tl
exp(X; )-1-x, =0 O X3=%,=0
L ¢ =5 ¢, =0
i Y, =Y,
exp(X; /1.2 )-1-x, =0|0 Xy =X =0
i c, =5 c, =0
i A =Y,
1.5Xg + X0 -X3 =0 |0 Xg =
i C3 = C3 =
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Y, -Y,
12X %5 + X154 )-%13 =0 |0} X3 = X3=Xy4 =0
i c, =10 c, =0
I Ys 2 Ys
Xi5- 2% =0 |0 X5 = %6=0
i C; =6 c; =0
I Yo = Ye
exp(X0/1.5)-1-X1g =0 |0 X9 =Xy0=0
i Ce =7 c =0
I Y; Y,
exp(Xp, )-1-X; =0 |0 X5 =X =0
i c, =4 c, =0
I Y Vg
exp(X,g/1.5)-1-X0 - X7 =0 0| X9 = X7 =%5=0
i Cg=5 cg =0
Logica Proposicional:
Yi= Y;0Y,0Ys Ys= Ya
Yo= YsOY,OVs Ys= Vs
Y;= Y, OY, Y:= Y,
Ys= Ve Ye= Ys OYs O(=Ys R Ys)
Y= Y. OY; Yi:L Ys
Y,= Ys OYs Y.L Yo
Ys= Y. OY, VLY,

dondeY es el vector de variables de Boote, es el operador implicacior) es el

operador “0” (“or") y L es el operador “o exclusivo” (“exclusive or”).
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en disyunciones y variables binarias

2.1. Introduccién

En el capitulo anterior se planteo el hecho queplablemas que se deben
resolver en Ingenieria de Procesos frecuentemamtducran ecuaciones no lineales y
decisiones discretas. Se introdujeron dos manefesentes de modelar un problema
discreto/continuo no lineal: de manera algebradBN(LP) 6 a través de la introduccién
de légica en los modelos, basados en disyunciongsroposiciones logicas. Se
presentaron dos teorias que introducen ldgica en nsadelos: Programaciéon con
Restricciones Logicas y la Programacion DisyuntiwaProgramacion con Restricciones
Légicas se aplica fundamentalmente a problemasedeeaciamiento (“scheduling”),
asignacion de recursos y problemas de planificagéta produccién que son altamente
combinatorios (Van Hentenryck, 1989, Van Hentenny&8araswat, 1996).

Para la construccion de sus modelos, la Programacin Restricciones Léogicas
tiene una sintaxis muy expresiva basada en operadidgicos (“and”, “or” implicacién,
equivalencia, etc.) y sentencias especiales comoejemplo “todos-diferentes” (“all-
different”). La resolucién de estos modelos es@sadas en la enumeracion de nodos en
un arbol (como en el método de Ramificacion y Acoésto), en cada rama del arbol se
aplican técnicas de propagacion de las restricsignde reduccion del dominio de las
variables. Esto hace que la Programacion con Reistnes Logicas esté enfocada
fundamentalmente a problemas especiales del tipobioatorio. Existen diversos
programas comerciales y académicos, que estan dsasad la Programacion con
Restricciones Légicas, ejemplos de tales sisternasECL'PS (Wallace y otros,
1997) e ILOG (ILOG, 1998)En estos sistemas se pueden especificar restréxio
condicionales, ldgicas, restricciones que involnaestricciones. Estos también cuentan
con un lenguaje expresivo de alto nivel para lstrorcion de sus modelos.

La Programacion Disyuntiva (Balas, 1995; Raman wsSmann, 1994) en
cambio, es mas general, y se puede aplicar a una gas amplia de problemas. Es por
ello que nuestro estudio se abocara fundamentadmeeprofundizar sobre los modelos
disyuntivos. Siempre es posible transformar un lproa modelado como MINLP en uno
PDG vy viceversa. Parece mas natural, por ejemplimenzar un problema formulado

como PDG y proposiciones légicas y luego reformalpor medio de la transformacién
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de las disyunciones en desigualdades del tipo KBige por otras técnicas que se
describiran en el capitulo 3 de esta tesis. Tamkién posible transformar las
proposiciones ldgicas en desigualdades matema8cagen existen ciertas reglas del arte
acerca de como modelar problemas de este tipoxiate @in consenso ni teoria general
de cémo desarrollar modelos de manera sistem&ardo general los desarrolladores de
tales modelos emplean reglas del arte propias adasua las caracteristicas y
necesidades del problema que estan resolviendos@umrrigen a medida que se va
experimentando con la solucién del mismo
En este capitulo y basado en los trabajos de Ram@nossmann (1994) y

Turkay y Grossmann (1996a) que propusieron esqueateasnodelado basados en
disyunciones y variables Booleanas, se propongamaulacion hibrida que contempla
la posibilidad de modelar un problema con disyumesocomo en el problema PDG
presentado en el primer capitulo, por medio deit&@snque incluyen variables binarias
en ecuaciones algebraicas como en los modelos MBNédh una combinacién de ambas
técnicas. La propuesta tiene como objetivo cordaruna representacion que sea general
(aplicable a cualquier problema) que deje la pbddd a quien desarrolla el modelo de
representar un problema con la técnica mas convenien cada caso: algebraica,
disyuntiva 6 hibrida. También se analiza aqui lzegalidad de la representacion hibrida
propuesta. Es por ello que se la compara con ldeexf@ por la Programacion con
Restricciones Logicas, y se proponen una serieraesformaciones para convertir

restricciones logicas en la forma disyuntiva pragpaie

2.2. La representacion hibrida

La formulacién que se presenta a continuacion spomde a la representacion
hibrida para modelar problemas continuos/discristesles o no lineales, en los cuales
las decisiones discretas se representan por meddisgilunciones, variables binarias y

variables de Booleanas (Vecchietti y Grossmann9}t99
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min Z =5c+ f(x) + d'y
st

g(x)<0

r(x) + Dy <0

Ay=>a (PH)

Yik
0 | h()<0 | kOSD
Ce = Vi

QYY) =True
x R, y[J{0,1}, Yk [J{True, False}, o =0

dondex y ¢« son variables continuag, son variables binarias 0-¥;, son variables
Booleanas que se emplean para indicar si un detedmitérmino de la disyuncién
[hk(X)= 0] se satisface (verdadero) o no (falsaJ(Y) representan a las relaciones
(proposiciones) logicas que existen entre las bksa Booleanasg(x)s 0 son
desigualdades lineales/no-lineales que son indégreed de las decisiones discretés),
funcion objetivo lineales/no-linealegx) + Dy <0 corresponde a ecuaciones algebraicas
mixto-enteras, Ay> a es un conjunto de desigualdades enteraByy representan a
términos de costo lineales. En la formulacion presia previamente se asume que las
funcionesf(x), r(x), g(x) y k(x) son convexas y diferenciables. También se asumdaqu
representacion PH tiene una region factible conapaot vacia, y que cada disyuncion
tiene una regién factible no vacia.

En la formulacién previa, cuando el problema (PH)posee restricciones con
variables binarias, implicando que no se tendraisibmes discretas formuladas de esta
forma, PH se reduce entonces al Problema Disyurigneral (PDG) propuesto por

Raman y Grossmann (1994):
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min Z =2, ¢+ f(X)

sujeto a:
g(x)=<0
Y,
iDDDk h,(xX)<0 | kOSD (PDG)
Ck = yik
QYY) = True

xR, Y J{True, Falsel, g =0

A partir del problema (PH) es posible obtener épresentacion algebraica
correspondiente a los problemas mixto-enterosmeales (MINLP). Esto ocurre cuando
no se emplean disyunciones ni variable Booleanala éormulacion de las decisiones
discretas del problema, resultando un problemdasiguiente representacion:

min Z = f(x) +dy

sujeto a:
g(x)<0 (MINLP-1)
r(x) + Dy <0
Ay=>a

xJR' ,y[{0,1¥

De esta forma el problema (PH) brinda la flexilstidde modelar un problema
donde las decisiones discretas se basan solamentdisgunciones (PDG), o0 en
ecuaciones algebraicas solamente (MINLP-1), o comaocombinacién de ambos (PH).

Sin perder generalidad, y a los efectos de enfacaresentacion de este trabajo,
en lo que sigue de la presentacién hablaremos siemapno ser que se indique lo

contrario, de problemas no lineales.



Capitulo 2: Modelos discretos/continuos basados 2-5
en disyunciones y variables binarias

2.3. Légica Proposicional
La integracion de la I6gica proposicional en pealhs mixto-enteros lineales
(MILP) de sintesis de procesos fue presentada poraR y Grossmann (1993). Alli las
relaciones logicas entre los distintos componet¢éeka superestructura estan dadas por
una conjuncion (términos separados por condiciteres’) deq clausulas diferentes:
A={Ly Ol ... 0Ly}

dondel; es una proposicién logica expresada en términdssoeperadorell (“and”), O
(“or”), =(negacion, “not”),= (implicacion) y < (equivalencia), alternativamente
también se puede incluir un operador‘o exclusivo”.

Este conjunto de clausulas se puede transformk Barma Conjuntiva Normal
(Conjunctive Normal Form, CNF) (Clocksin and Méilisl981) que puede expresarse

como sigue:

Q ={ iy _D—M} 0 { gy 0 —M} 0..... D{ 0Yi _D—M}
0P ioPy iOPs  iOPg

dondeP; yl3i son subconjuntos de las variables Booleasas, el nimero de clausulas
disyuntivas. La Forma Conjuntiva Normal implica doéa clausula del conjunt@ se
debe satisfacer. Si bien en los trabajos previdgdiaca proposicional se implementd
fundamentalmente para reflejar las relaciones @strales entre las distintas unidades de
procesos (Raman y Grossmann, 1993, Turkay y Grossma996a), la logica
proposicional puede emplearse para reflejar cuadqrelacion que exista entre las
variables Booleanas y por ende entre los distitgimainos de las disyunciones, mas alla
de los problemas de sintesis de procesos. El donf@rque se encuentra en la forma
FCN se puede transformar automaticamente en uregevalente de desigualdades
enteras, reemplazando las variables Booleanas aables 0-1. La forma de estas

transformaciones son las siguientes:



Capitulo 2: Modelos discretos/continuos basados 2-6
en disyunciones y variables binarias

Relacion Légica Expresion Légica Desigualdad equivalente
O Laogico P, OP, O..0P, Vit Yo+ 4y, 21

Y Légico P, OP, [..[7P, yi=1 215 21
Implicacion P=P, lyy+y, =21

Equivalencia P, = P, Vyi—» =<0

O Exclusivo P,LP,L..LP yi+ Yo+ ty,=1

Michel Tourn (1995) y Juan Jose Gil (2000) harizado programas de transformacion
de expresiones légicas en desigualdades matemétidas lenguaje PROLOG y eri"C
respectivamente.

Es importante destacar que para el caso espec@lceral se tiene un restriccion
gue debe seleccionar a lo sumo un item o ninguoe, Sp puede expresar como

desigualdad de la siguiente manera:
3Yi <1 (2-1)
i

es complicado emplear la logica proposicional papaesentarlo. Por ejemplo en el caso
gue se deba seleccionar una o ninguna opcion gesrevariables diferentes, empleando

la l6gica proposicional se tendria:
[~Y,C(~Y2CaY3)] C[-Y,C(~YaC~Ys)| L[~ Y, C(= V2L~ Y2)] (2-2)

Mucho mas complicado seria si el conjuns mas grande. No obstante, si se
emplea una variable Booleana “slackjunto con un “o exclusivo” para el resto de las

variables Booleana;Yse llega a la siguiente ecuacion:

YlEYZEEYSE 7= ZYI +z=1 (2-3)
i
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De esta forma sies verdader{z=1) el resto de las variabl&s son falsas
(Yi=0), y si z es falsgz=0) solo una; puede ser verdadefg=1, Y;=0, i4 ).

Ejemplo
Sea la légica proposicional del ejemplo de los@&@sos presentado al final del
capitulo anterior:

Logica Proposicional:

Y1:>Y3DY4DY5 Y5:>Y8
Y2:>Y3DY4DY5 Y6:>Y4
Y33Y1DY2 Y7:>Y4
Y3:>Y8 Y8:>Y3|:|Y5|:|(—|Y3D—IY5)
Y43 Y1 DYZ Ylg Y2
Y43 YG DY7 Y4£ Y5
Y53Y1DY2 YGEY7

la transformacion del conjunto anterior en desigadés pasa en primer lugar por generar

la Forma Conjuntiva Normal:

=YY 0YsOVYs -Ys U Yg
=Y, OYsOYa0OYs “YeUYa
Y3 UY OYs =Y7UYs
=Y Yg =Yg Yz OYslhY3
=Y, 0Y:OYs -YsUYsUYs Y5
=Y, 0Ys OYs YO Ys
—'Y5|:|Y1 DYZ Y4£ Y5
Ye L Y7

gue puede ser transformada en el siguiente conplmtdesigualdades (manualmente o

por medio de los programas de computadora previ@nu&scriptos):

1-y1+ystystys 21 1-yst+ys>1
1-yotystyatys 21 1-yst+ys>1
1-ya+yi+y221 1-yr+ya2l
1-y3+ys>l 1-yg+ys21
1-yatysty2 21 1-ygtys21
1-ystyetyz21 yity2=1

1-ysty1+y221 Yatys=1

Yety7=1
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2.4. Transformaciones de restricciones ldgicas elsgilunciones

En esta seccion se pretende demostrar que edeptrsibsformar restricciones
I6gicas, como aquellas que se encuentran frecuentemen otras areas como la
Programacion con Restricciones Lagicas u otrodipaestricciones logicas, en la forma
propuesta por el problema (PH). De este modo semafe mostrar que la representacion
es lo suficientemente general y que sirve parardslsa complejos problemas que

involucren decisiones discretas en su formulacion.

caso a)
El primer caso a contemplar es aquel en el cuatuehplimiento de una
restriccion(g(x)s 0) implica la satisfacciéon de otr§(X)< 0), término de la derecha de la

implicacion:

g(X)s0 = f(x) =0 (2-4)

donde ambag(x) y f(x) son funciones escalares. La implicacion puedéraasformada

en la siguiente disyuncion (sus tablas de verdadg@les):

- g(xX)<0 O f(x)<0 (2-5)

dondeld es el operador “0” y» es la negacion de la restriccion o el no cumplinciele

la misma por lo que (2-5) se puede escribir como:

gx)=¢ 0O f(x) <0 (2-6)

dondes es un valor suficientemente pequefio para que tac@én no se satisfaga. Los
valores tipicos que se pueden emplear en la impi&tién oscilan entre 0.001 y 0.0001.
Si asignamos una variable Booleana a la disyuranderior (6), se puede obtener

una disyuncién de dos términos que contempla eketodéH):



Capitulo 2: Modelos discretos/continuos basados 2-9
en disyunciones y variables binarias

" 0 Y2 2-7
{g(x)za} {f(x)so} 1)

Cuandog(x) y f(x) son vectores de funciones la transformacién sdephacer de

la siguiente forma:

ig g,x)<0= JEJ f,(x)<0 (2-8)

Si se elimina la implicacién en (2-8) nos queda:

~(L a)=0) L (L 1;(x)=<0) (2-9)

si se traslada la negacién adentro de los parénteeemos:

L(=gi(¥)=0)L(L f;(x)<0) (2-10)
[ J
lo cual puede ser transformado de la siguientedorm
=d. < . < -
E( jIZIDJ 0;(x)<0 Df](x)_O) (2-11)

finalmente llegamos a la forma disyuntiva comprdaden el problema (PH):

O O il (2-12)
indl gix)z¢ f,(x)<0
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Si en cambio se tuviese que la satisfaccion dedisyaincion de un vector de
funciones implica la satisfaccion de un vectoruefones la transformacion resulta de la

siguiente forma:

ig 0,(X)<0= ,—EJ f,(x)<0 (2-13)

si se elimina la implicaciéon en (2-13) nos queda:

(5 6(M=<0)C (L f,(<0)  (214)

si se traslada la negacién adentro de los paréntesemos:

L(29(9=0)C(L 1;,()=0) (2-15)

gue puede reescribirse de la siguiente forma:

(£ 8.02)C( L 1,(9<0) (2-16)

a partir de (2-16) se puede derivar la forma disyarcomprendida en el problema (PH):

) : Y 2-17
gi(x)=e i0l f,(x)<0j0J (2-17)

caso b)
Y =6(x)s0 (2-18)

en (2-18)Yi es una variable Booleanagyx) un vector de funciones. Para tener en cuenta
el caso en el cual la variable Booleana tome ebrvéiso, se debe expandir la

implicacion:
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Y =>g(X)<0 0 =Y,=xJD (2-19)

El segundo término de la disyuncion expresa qua sariable Booleand; es falsax
puede tomar cualquier valor en el dominio relaj@doLa expresion en (2-19) puede

transformarse directamente en una disyuncién déédimsnos contemplada en (PH),

N ol 7 220
{gi(x)so} |:XDD:| (2-20)

Del mismo modo cuando se tiene la implicacién isaex (18) :

gxX) 0=, (2-21)
La primera transformacion resulta en la siguierfgesion:

- g(x)s00Y; (2-22)

A partir de (2-22) se debe contemplar que suceslevdaiables continuas cuando es
verdaderoy;. En este caso se dice gupertenece a un cierto dominio D. Para llegar a la

forma final del problema (PH) decimos que el pritéemino de (2-22) se cumple cuando

Y; es falso:
-, Y,
0 (2-23)
{gi(x)zg } { xtD }
caso c)
2(Y)=h(x)s0 0 -2(Y)= g(x) s0 (2-24)

donde en (2-24Y2(Y) es un conjunto de proposiciones logicas que sodaderas Si
todas ellas se cumplen. Si se introduce una var@IBooleZ; que es verdadera cuando

el conjuntoR(Y) es verdadero y falsa en caso contrario, (2-24)edgexpresar como:

Z=>h(X)<s0 O -Z=09(X) =<0 (2-25)
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A partir de (2-25) es trivial arribar a una disyigmcen la forma (PH):

4 a| T4 2-26
[h(X)SO} [ gi<x>s0} (2:20)

Q) =2
Caso d) Disyunciones Embebidas
Un caso adicional que es de interés son las disyues embebidas
(disyunciones que contienen disyunciones) y questan directamente contempladas en
la formulacion propuesta. Un caso de este tipause@presentar en problemas de disefio
multiperiodo (Van der Heever and Grossmann, 19%9)r ejemplo supongamos que se
tiene la siguiente disyuncion:

Y, Y,

Z |4 % ||© (2-27)
LH(X)SO} L‘z(x)so} g(x)<0

gue implica que s¥;=Verdaderq una disyuncién adicional existe y esta se mao&ja
las variables Boolean@s y 4. Las disyunciones como (2-27) se pueden transfoema
disyunciones no-embebidas de la forma (PH). En qrilagar se quita la disyuncion
embebida en el primer término y ésta se reemplazana proposicion légica:

2o |7 oo
0 (2-28)
Z, 02z, g(x)<0

novzo | L neseo [ 0
O O (2-29)
h,(x)<0 h,(x)<0 xtD

(28) puede transformarse en el siguiente conjuatordposiciones ldgicas:
YUY,

Z20Z = Y, (2-30)
Yo=>g(X)s 0
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Si a la implicacion (2-30) se aplica la transformaagresentada en el caso b) se tiene:

Y, =Y,
[ } . { } @2-3)
g(x)<0 xtD

Teniendo en cuenta (2-29), (2-30) y (2-31), la fafimal de la disyuncién (2-27) que

contempla (PH) es la siguiente:

nvzo ] L neseo [ a0
O O (2-32)
h,(x)<0 h,(x)<0 xtD

Y, =Y,
O (2-33)
g(x)<0 xtD
Y. OY,
202 = Y, (2-34)

Lo que las transformaciones desarrolladas en tasoses previas han mostrado
es que un rango amplio de restricciones loégicasigrueonvertirse a la forma propuesta
por el problema PH. Se han transformado restriesofogicas pertenecientes a
Programacion con Restricciones Logicas (CLP) yudisjones embebidas con lo que un

amplio conjunto de problemas pueden formularse caomgaroblema (PH).

Ejemplo de un modelo de Programacién con Restmesd 6gicas (CLP) convertido a la
forma GDP.

En lo que sigue vamos a mostrar un ejemplo de ablgma con restricciones
I6gicas que se convirtié a la forma GDP por medidas$ transformaciones presentadas
anteriormente. El problema se formulé originalmegueiea ser resuelto con el programa

comercial ILOG.

Variables continuas: x-5, y=0
Variables enteras: k



Capitulo 2: Modelos discretos/continuos basados 2-14
en disyunciones y variables binarias

Restricciones:
XC+10x=y+ &
kx +7.7y=24
(k-1)*"<10 (2-35)
{llog(y + 2x+12)< k+5] O[y=2k*]} =>{x<00y<1}
Xx<0=> k>3

Con las transformaciones descritas anteriormentsey (16) el problema se puede
modelar en la forma GDP como sigue:

Variables continuas: x-5, y=0

Variables enteras: k=0,1,2,3,4

Restricciones:
XC+10x=y+ &
kx +7.7y=2.4

(k-1)**< 10

Yl Y2
log(y+2x+12)-(k+5)=¢| 0| x<0 (2-36)
y-k’<e y<1

e )i
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3.1. Introduccion

En el capitulo anterior se propuso una represeéntddbrida (problema PH) para
los problemas discretos/continuos no lineales endelolas decisiones discretas se
formulan como disyunciones o como términos algebrmique involucran variables
binarias. En este punto un aspecto que no esta elrcomo se deben expresar las
decisiones discretas: como una disyuncion 6 dedomixta entera. En este contexto
existen dos aspectos fundamentales para analipar:de ellas es la diferencia de
integralidad (“integrality gap”) que existe enteedolucién Optima entera y la relajacion
continua del problema. Muchos de los algoritmosaparsolucién de estos problemas
involucran en cierto modo la solucién de un proldeeiajado. En este capitulo se van a
explorar las diferentes relajaciones posibles gusten de un conjunto disyuntivo: la
formulacién “Big-M”, la subrogada de Beaumont (Beaunt, 1990) y la cascara convexa
(“convex hull”) (Balas, 1998, Lee y Grossmann, 1899%e modo tal que podamos
caracterizarlas de acuerdo a cuan ajustada esdeimacion. La formulacion “Big-M”" y
la subrogada de Beaumont implican que las ecuaesigualdades han sido
modeladas en forma mixto-entera. La cascara consgtéadirectamente relacionada con
la formulacién disyuntiva. El otro aspecto a araligs que la formulacién, y por lo tanto
la relajacion elegida, incrementa de diferentemé&s el nimero de variables discretas y
continuas, como también las ecuaciones que pospmlgiema original. Este namero
incrementado de variables y ecuaciones pueden haeeun problema sea imposible de
resolver, fundamentalmente en problemas grandesnyofucran un gran nimero de
variables y ecuaciones. En ciertos casos, la niejorulacion y relajacion posible de un
problema, implican una cantidad muy grande de bkasay ecuaciones. Por lo tanto,
dependiendo del caso, existe una situacion de aomgo entre la mejor relajacion
posible y la medida del problema.

El objetivo de este capitulo es el de caractesizaralizar tanto matematicamente
como a través de ejemplos las relajaciones deolasufaciones “Big-M” y la cascara
convexa. Primero se introducen las definicionesopigedades de un conjunto disyuntivo,
luego se presentan las diferentes relajacionessypmopiedades. La seccién siguiente
discute acerca de las relajaciones de un conjunsyurtivo y se establecen

procedimientos y criterios para el modelado dedesisiones discretas. Finalmente se
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discutird el modelado de decisiones discretas @uaedtienen ecuaciones no-lineales.
Esto se debe al interés especial que las ecuadionkiseales presentan en Ingenieria de

Procesos para la satisfaccion de los balances si& ynenergia de las plantas.

3.2. Definiciones y propiedades de un conjunto diawptivo.
Un conjunto disyuntivo F puede ser expresado comeonjunto de restricciones

separados por el operador “0”:

F:%UHMSM XOR" (3-1)

En la expresion (3-1) se asume dpxX)< 0 es continua y convexa. F puede ser
considerado como una expresion légica represemqaddesigualdades y donde una de
ellas debe ser satisfecha. La region factible dia ¢édrmino de la disyunciése puede
expresar como todos los puntos de la variabtpie satisfacen la desigualdad (region
factible):

R={ x| h(x) =0} (3-2)

Un conjunto disyuntivo se puede expresar de muctzageras diferentes que son
I6gicamente equivalentes y que se pueden obteras de otras. F se puede expresar
también como la unién de los puntos factibles detéominos de la disyuncién que se

llama Forma Normal Disyuntiva (FND):
F;%h&ﬁd XOR" (3-3)

F=0R 4
Si la union de las regiones factibles de los téoside la disyuncién es igual a
uno de sus términos, por ejempRy luego este término es aquél que tiene la region

factible mas grande y el conjunto disyuntivo ere esiso es llamadonpropio por el
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contrario el conjunto disyuntivo es llamagmpio (Balas, 1985). El conjunto disyuntivo

impropiose puede escribir de la siguiente manera;:

F=OR=R (3-5)

iD
El conjunto disyuntivo impropio tiene la siguiept®piedad:
ROR, 0Oi#] (3-6)

El significado de (3-6) es que las regiones féegilde los términos i-ésimos, para
iZ] en el conjunto disyuntivo F estan incluidos erelgion factible del término j-ésimo,
luego, dado que F esta expresado como la unidonsddiferentes términos, el conjunto

disyuntivo se puede reducir a:

F={ x| h(x) =0} 3-7)

Por otro lado, el conjunto disyuntiyoopio es aquel donde la interseccion de las
regiones factibles de sus términos, o esta vadcst® no vacia pero no se aplica la
condicion (3-5). Luego, para un conjunto disyuntpmpio, se sostiene una de las

siguientes condiciones:

nR=0 (3-8)
GR#0 L QRFR. 69

El significado de la propiedad (3-8) es que todmsrkgiones factibles de los
términos del conjunto disyuntiyiropio son disyuntos, mientras que (3-9) expresa que las

regiones factibles del conjunto disyuntivo propémén alguna region de interseccion.
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3.3 Relajaciones de un conjunto disyuntivo

Dado un conjunto disyuntivo como en (3-1) exisierersas relajaciones que se
pueden formular, las mas comunes corresponden &BigM”, la subrogada de
Beaumont y la cascara convexa. Dado que las eaquig las restricciones que
representan a la cascara convexa son diferentendiepdo sh(x)< 0 es lineal o0 no

lineal, en lo que sigue se van a presentar amisos ceparadamente.

Caso lineal

Para el caso lineal el conjunto F en (3-1) se p@sdribir como:

F=0 la" x<b| xOR" (3-10)

a)Relajacién “Big-M”

La relajacion “Big-M" para el conjunto F en (3-16) la siguiente:

al x<b +M;(1-y,) (3-11)
>y =1 (3-12)

dondey, [{0,1} y M; es un escalar cuyo valor es suficientemente greaidgie siy,=0,
(3-11) es redundante, \F1 la restriccion (3-11) se debe satisfacer. El valas ajustado

que se puede determinar pbtaesta dada por:
Mi=max{a x—h|X° sx<xX" (3-13)

Notar que para poder calcular el valorMiese deben proveer las cotas superior e
inferior de las variables. Cuanto mas ajustadosl@®walores de las cotas mejor puede
ser la relajacion. La determinacién eno es siempre trivial, especialmente cuando las
cotas de las variables no estan bien definidassgncaso se deben proveer estimaciones

de los valores de las cotas.
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b) Relajacion de Beaumont
Beaumont(1990) propuso una desigualdad equivalgydea el conjunto
disyuntivo (3-10). Esta desigualdad representaralzgacion continua comparada con la
formulaciéon 0-1 tradicional de (3-10). En primegdw, se debe calcular el valor de
relajacion de cada disyuncion:
Mi=max{a x—h | X° sx X" (3-14)

cada término de la disyuncidn se debe relajar como:
a'ix<b + M; (1-y) (3-15)

luego dividiendo cada término de la disyunciongloralor correspondiente pbf;:

< b1y, (3-16)

y luego sumando todos los términos de la disyuns@®wobtiene la relajacion propuesta
por Beaumont:

i
yax v b oy, (3-17)
=M, &M,

donde N es el niumero de términos de la disyun@ét0j. La expresion (3-17) se llama

la subrogada de Beaumont.

¢) Relajacion por cascara convexa
La relajacion por medio de la cascara convexa @acanjunto disyuntivo (3-10)
fue propuesto en primer lugar por Balas(1979) gxq@esa por medio de las siguientes

restricciones:
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X- YV, =0 XV, OR"
iob
a' vi-by, <0

(3-18)

>y, =1 0<y,<1,i0D
iaD

O<sv, <y, v'P

Es importante notar que mientras la relajacion “Bigagrega nuevas variables
binarias y una ecuacioén al conjunto disyuntivoa-¢cdscara convexa ademas de agregar
variables binarias, las variables continuas somagtegadas en un nuevo conjuntoy
nuevas ecuaciones se agregan al conjunto disyuatiginal, mientras que con la
relajacion de Beaumont la disyuncion es reemplapataina restriccion sin agregados
de variables ni ecuaciones extras. Este aspedtopestante en el momento de resolver
problemas de gran tamafio. Es también importantelceec en este punto que la
subrogada de Beaumont tiene una regién factiblal igula de la relajacion “Big-M”

como fue mostrado por el mismo autor (BeaumontQL.99

Ejemplos:
Sea la disyuncién siguiente:

Xo2x + 1] J[xi2x+ 1] (3-19)
donde las cotas de las variables saix;® 8, y (kx,<8. La representacion geométrica de
la disyunciéon se muestra en la Figura 3.1. La fdawian “Big-M” para el conjunto
disyuntivo (3-19) se muestra en la Figura 3.2.db~deM; que se obtiene de aplicar
(3-13) es 9.
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X2

»
>

3-7

X1

Figura 3.1: representacion geométrica de la disyang3-19)

,
,

X5 X2 X+ 1-9 (1 -yl)

X2z X1 +1-941-y2)

Figura 3.2: Representacion geométriéa deelajacién “Big-M"de (3-19)

La relajacién por medio de la cascara convexa gmtaygla en el espac{®, %)

se muestra en la Figura 3.3. Las ecuaciones disstaaa convexa para este ejemplo son

las siguientes:



Capitulo 3: Caracterizacion de las disyuncionesiy lajaciones 3-8

X =Vyy Vi,

Xy = Vo1 Vs

Vor =V 2 Y,

Vip "V, 2 Y,

pty,=1 (3-20)
O<sv,<y, v}

Osv,<y,Vv,"

up
Osvy <y v,

up
0=V, <Y, v,

Figura 3.3: Representacion geométrica para la cés@onvexa de (3-19)

Notar que para el ejemplo mostrado, la cascaraes@ny la relajacion “Big-M”
tienen casi la misma region factible. Este no esnpre el caso. Para mostrar esto,
supongamos el siguiente ejemplo:

Yl Y2
O0<sx,=2|0/3=sx, <5 (3-21)
0<x,<2 3<X,<5

La representacion geométrica de la disyuncién (3pata el conjunto disyuntivo
original y las relajaciones “Big-M"y de la cascanvexa se muestran en las Figuras 3.4,
3.5 y 3.6 respectivamente. A partir de las figugasobvio que la region factible de la

cascara convexa es mas ajustada que la relajaBigiM”.
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Xo A X, A
5 T ] 5 ...................
4 T S 4 ool
3 + 0 b 3 ol
2 2 """"":::::::::::::
1 S RS
SEae! I R SR R s
1 2 3 4 5 X1 1 2 3 4 5 X1

Figura 3.4: Conjunto disyuntivo (3-21) Figura 3.5: Relajacion “Big-M” de (3-21)

X, A

P N W A~ O

1 2 3 4 5 X1
Figura 3.6: Cascara convexa de (3-21)

Caso no-lineal
b) Relajacion “Big-M”
La relajacion “Big-M” para el caso no-lineal esndar al caso lineal. Dada la

siguiente disyuncién:

F=0[h<0] AR (3-22)

se asume qué;(x)sO es una desigualdad no-lineal continua y convexajug por
simplicidad y sin por ello perder generalidad (3-8@ne solo una desigualdad. A partir

de estas suposiciones la formulacion “Big-M" de2@3-es :
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hi(X)_< M,(l-y,)

(3-23)
2v=t
Para este caso, el valor mas ajustado que se pakedéar para\; es:
M;i = max{ h(x) | X° sx <x""} (3-24)

b) Relajacion de Beaumont

Una subrogada similar que en el caso lineal (3sk7puede obtener para los
términos no lineales en las disyunciones. En easte ta subrogada toma la siguiente
forma:

Z% <N-1 (3-25)

el valor deMj; se puede calcular de manera semejante que esodimaal:
M; = max{ h(x) s0] X° sx s X"} (3-26)

c¢) Relajacién por cascara convexa
La cascara convexa para un conjunto disyuntivtineal disyuntivo se puede

escribir como el siguiente conjunto de ecuaciohes {f Grossmann, 1999a):

X-> v, =0 xv, OR"

iaD

yih(v/y;)<0

: (3-27)
Dy,=1 0<y,<1,i0D

iOD

i up
Osv svPy,
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3-11

Las ecuaciones en (3-27) definen un conjunto cameexel espacix,v,y), v*

define una cota superior valida para las variatssgregadas.

Ejemplo:

[(X1-1)+(X-1Y’ s 1] O[(Xe-4Y+(X2-2)°s 1] [T [(X1-2)+(x2-4)’s 1] (3-28)

donde Osx,;< 5,y Osx,< 5, la representacion geométrica para esta disyursgdnuestra

en la Figura 3.7. Las Figuras 3.8 y 3.9 muestrarefmesentacion geométrica de las

relajaciones “Big-M” y la cascara convexa respectiente.

A
X2

: : >
1 2 3 4 X1

Figura 3.7: Representacion geométrica de la disyam¢3-28)
Las ecuaciones para la relajacién “Big-M” del ejém(3-28) son:
(%a-1P+(X2-1)°<s 1+31(1-y)
(Xe-4)*+(Xo-2)°s 1+24(1-y5)

(Xa-2)*+ (Xo-4Y < 1+24(1-ys)

(3-29)
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X2

[xe)

= X

Figura 3.8: Representacion geométrica de la relaac'Big-M” de (3-28)

Las ecuaciones para la cascara convexa de la Bdusbn las siguientes:
X= Vi1 + Vip + Vi3
%= Va1 + Voo + Va3
A+ O[(Vid M+ &-1)+ (Voo (A + 8 -1)*— 1]<0
(At [(Vad (Aot -4+ (Vo (Ao+ ) -2 - 1]s 0 (3-30)
(st (Vi (As+ &)-2+ (Voo (A5t £)-1)*— 1]<0
M+ b+ A3=1
Vj=54; 4,4

Notar que para evitar la division por cero en lestricciones se introduce el

escalaré como una tolerancia pequefia. Los valores que msud¢ se emplean

parae son 0.001-0.0001.
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X2

v

1 2 3 4 X1

Figura 3.9: Representacion geométrica de la cascanavexa de (3-28)

De las figuras presentada previamente es clardequéscara convexa presenta

una relajacion mas ajustada que la relajacion NBig-

3.4. Propiedades de las relajaciones

La cascara convexa brinda una relajacion que esapétada 6 igual que la
relajacion “Big-M”. Turkay y Grossmann (1996b) pavbn esta propiedad para el caso
de disyunciones con términos lineales y Lee y Gnasm (1999a) lo hicieron para el

caso no lineal. En las dos secciones que siguapsaducen ambas demostraciones.

Comparacion de las relajaciones “Big-M” y la caseaconvexa.
a) Caso lineal (Turkay and Grossmann, 1996b)
Dada la desigualdad(3-11) y considerando la exparde los elementos de vector

de variables x, (3-11) se puede escribir como:

Yy X, <b +M(1-y,) (3-31)
j

Multiplicando (3-31) pow; nos queda:
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28 X, Y by +M(1-y; )y,
J

Teniendo en cuenta el término bilinedl y definiendo:

% Yi=Vij
haciendo la sumatoria sobre los términd®, nos queda:
2% Y=Y
i i
Considerando la condicién de convexidadidal que:
Z yi =1
i
implica X :Zvij
i

reemplazando (33) en (32) nos queda :

Zaij v; <b y; + M(1-y, )y,

3-14

(3-32)

(3-33)

(3-34)

(3-35)

(3-36)

(3-37)

el segundo término de la derecha de la desigu&Biad) es positivo par@<y,<1l dando

una relajacion mas débil que la segunda desigualidada cascara convexa que se

presenta en (3-18).

b) Caso no lineal (Lee y Grossmann, 1999a)

Una prueba similar se puede derivar para el cadmeal. Considerando la primera

desigualdad de (3-27) y multiplicando ambos térmimary; nos queda:
¥i R()=M(1-y) vi

(3-38)

Definiendo una nueva variable desagregaday;, y sumando esta variable para

todoi/7/D, y considerando que se aplica la condicion de dadz y, =1 se tiene la
i

siguiente ecuacion:
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DXy =X=V, (3-39)

Introduciendo la variable desagregad¢s-39) se puede escribir como:

yi (v /i )sM(L-y) v (3-40)

Dado que el término de la derecha de (3-40) eslan positivo pard<y;<1,
(3-40) da una relajacion mas débil comparado caessgualdad en (3-27).

Si llamamos a la regién factible de la cascararexaR:y, a la region factible de
la relajacion “Big-M" Ry, Y @ la region factible de la subrogada de BeaurRgny de
acuerdo con las demostraciones presentadas pret@mmee pueden establecer las

siguientes propiedades:

Rew U Roy (3-41)
Por otra parte, Beaumont (1990) demostr6 ademadaguegion factible de la
relajacion “Big-M” (R,v) es igual a la region factible d&, y por lo tanto se tiene la

siguiente propiedad:

Rom =Re (3-42)

3.5. Caracterizacion de los conjuntos disyuntivos

AUn con las demostraciones previas, el propéstesia seccidn es analizar si es
conveniente o no transformar un conjunto disyunéimauna formulacién “Big-M” 6 una
subrogada de Beaumont. El objetivo basico es campkr relajacion de estas
restricciones versus la relajacion de la cascamaec@. La relajacion “Big-M” es igual de
ajustada que la de Beaumont y es mas frecuentemssde, por lo tanto en las secciones
siguientes se compararan ejemplos y resultados o la relajacion Big-M. Las
conclusiones a las que se arribe seran similarescqa la relajacion de Beaumont. Se
analizaran los siguientes casos: a) cuando el etmflisyuntivo esmpropig b) cuando
el conjunto disyuntivo epropio, dentro de este Ultimo caso se analizara cuando la
interseccioén de la regiones factibles de los téosote la disyuncién es no vacia y cuando

es el conjunto vacio.
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a) Disyuncién impropia
Cuando el conjunto disyuntivo esnpropio, se aplican las propiedades

expresadas por (3-6) y (3-7), y por lo tanto, amietsfaciones la cascara convexa y la
“Big-M” tienen el mismo valor. Los términos redumties pueden ser eliminados y el
conjunto disyuntivo puede ser representado poermshiho j-ésimo(R) con la region
factible mas grande. A efectos de ilustrar este,cagpongamos que tenemos el siguiente
ejemplo:

minZ = (x, -3.5) +(x, -4.5)

st. (3-43)

X2

1 2 3 4 X4
Figura 3.10: Representacion geométrica de la disyam (3-43)

La representacién geométrica de la disyuncion3(3sé muestra en la Figura
3.10. Si se elige el término con la regién factiilkés grande que en nuestro ejemplo es el
primero, y se resuelve el problema como un NLPbsieme la solucion optime=(3,4) y
Z=0.5. Si uno no se da cuenta que las regiones estdmidaE unas en otras, la

formulacién “Big-M” resulta en el siguiente problarivINLP:
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minZ = (x, - 3.5 +(x, -4.5F
st.

X, 21-M,(1-y,)

X, <3+ M,(1-y;)

X 22-My(1-y;)

X, <4+ M4(1' yl)

X, 22-Mg(1-y,)

Xy <3+ Me(l‘ yz)
X,23-M;(1-y,)

X, <4+ Ms(l‘ yz)

(3-44)

X1, %o IR Y1, Yo[7{0,1}

Si se eligen valores arbitrarios de los parame#pspor ejemploMi=1 /] y se
resuelve el MINLP relajado del problema (3-44)pbéene la solucién=(3.5,4.5), Z=0,
y=(0.5,0.5) Si se eligen valores mayores Wk por ejemploM;=5 /{ y se resuelve
nuevamente el problema MINLP (3-44) relajado laisidin en este cass x=(3.5,4.5),
Z=0, y=(0.1,0.9) Por lo tanto, en ambos casos, el método de @éalcontinuara la
busqueda hasta encontrar la solucién 6ptima entera.

b) Disyuncion propia : regiones factibles con interséa no vacia

El caso que las regiones factibles de los térmiteota disyunciéon cuentan con un
conjunto de puntos de interseccién se debe analizdadosamente. A priori, no es claro
si la cascara convexa 6 la formulacién “Big-M” @&no no la misma relajacion.
Supongamos que tenemos disyunciones con térmiyas cepresentaciones geométricas

son como las que se muestran en las Figuras 3Ry
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X2

Figura 3.11: Disyuncion con términos que se intetae

A
X2

! ! ! ! »
T T T T »

1 2 3 4 X1
Figura 3.12: Disyuncion con términos que se intetae

En la Figura 3.11 se puede ver que la relajackig-M”, con una seleccion
apropiada de los valores 8 puede dar la misma relajacion que la cascara ganén
el caso de la Figura 3.12 (y en general para laon@yde los casos practicos) esta
propiedad no es verdadera, y sera necesario aljanl@ o etapa de preprocesamiento
para determinar que relajacién y por ende, que d@odn es mas apropiada.

Supongamos el siguiente problema de optimizacion:
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min Z = f(x)
s.a.

gx)=0

Y
O X kOSD (PDG)
0D, | h,(x)<0

QYY) =True
xOR' |, Yk J{True, False}, ¢ =0,

Q(Y): conjunto de proposiciones ldgicas en las Valga Booleanas

Una estrategia posible es ejecutar el siguientaritigo de preprocesamiento:
1- Resolver el siguiente problema habiendo reeradi@ia disyuncién por la formulacion
“Big-M";
minZ = f(x)
s.a.
g(x)<0
h ()< My (1-y, ); LDy kOSD (Big-M)

Ay=a
>y =1 k8D
IR, Osyy<1

y de esta manera obtener la solucién éptima relagadlas variables continugs Notar
gue en el problemdBig-M) el conjunto de proposiciones ldgicag(Y) ha sido

transformado en el conjunto de desigualdades méitmmAy = a.

2- Resolver el siguiente problema de separaciomj@ldas restricciones se corresponden

con la cascara convexa del problema original:
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min Z=(x-x )" (x-x)

S.a.
X- YV, =0 xv, OR" kOSDjOD,
i0Dy
Y, (v, 1y, )20 kO SD,0D (PS)
Ay=a
>y =1 ,0< y<1,i0D KISD,
iODy

up
0<sv, sV° Vi

dondex corresponde a la solucién 6ptima obtenida enaddlpm (Big-M).

El objetivo de la solucién del problema (PS) esoefrar cuan lejos esta el punto
obtenido con la relajacién “Big-M” de la region filde definida por la cascara convexa.
Si el valor obtenido en la funcién objetidodel problema (PS) es 0, esto significa que la
solucién 6ptima del problema (Big-M) se encuenteatth de la region factible de la

cascara convexa, y satisface ambos problemas. emi¢ar que éste puede no ser la

mejor solucién que uno puede obtener con la casmangexa como relajacioEn este

caso, sera necesario un test adicional para dei@rmue relajacion es la mas ajustada y

mejor. Un test adicional posible es resolver ebfma original con la cascara convexa

como relajacion del conjunto disyuntivo, y compdaasolucion que se obtiene con la de

la relajacion “Big-M”. Por otro lado, si este vales positivo, la solucién éptima de la

relajacion “Big-M” se encuentra fuera de la regiactible de la cdscara convexa. En este

caso, es claro que si se obtiene un valor posttide la solucion del problema (PS) la

cascara convexa tiene una relajacion mas ajustslamportante remarcar algunos

aspectos acerca del algoritmo de preprocesamieasenqtado previamente:

= |a obtencién de la solucion del problema relajasldrecuentemente menos costosa
que la obtencién de la solucién entera, especiaéremproblemas grandes.

= en la primera etapa del algoritmo en lugar de rémrap las disyunciones por la
formulacién “Big-M” se pueden reemplazar por Isldrogada de Beaumont

= el algoritmo de preprocesamiento se puede aplisatcaun subconjunto del conjunto

original de disyunciones.
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Ejemplo:
minZ =(x, - 2)* +(X, -5)? (3-45)
S.a.

Yl YZ Y3
(x, —4)* +(x,-2)><05 . (%, -3)%+(x, -2)?<1 . (%, —4)* +(x,-3)?<1
1 2 =Y 1 2 = 1 2 =
0<x, <5, 0<x,<5,

La representacion geométrica del este problerpasge ver en la Figura 3.13.

X2

v

Figura 3.13: Representacién geométrica de la disyam (3-45)

La solucion obtenida en la primera etapa del #lgor de preprocesamiento
(problema (Big-M)) corM=(9.5,12.,4.)es x*=(2.469,4.371), Z=0.616Con la solucién
de la segunda etapa del algoritmo de preprocestm{problema PS) se obtienen los
siguientes valores=(3.204,3.635), z=1.08JondeZ es la desviacion al cuadrado en el
problema (PS)Lo que estos resultados sugieren es que la casoaxexa tiene una
mejor relajacion. Para confirmarlo se resolviérelgbema original con la relajacion de la

cascara convexa como restricciones, se obtuvieros s$iguientes resultados
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X*=(3.271,3.701), Z=3.302jue son muy préximos a la solucién 6ptixff§3.290,3.711),
Z°’=3.325.

Si se cambia la funcién objetivo del problemaioaf tal que el minimo caiga
dentro de la regidn de interseccion de los térmi®s$a disyuncion, los resultados son
diferentes. Supongamos el problema anterior peeoefiuminimo de la funcién objetivo

caiga en la zona de interseccion de las tres region

minZ =(x, -4)* +(x, -2)? (3-46)
S.a..

Yl Y2 Y3
_ 2 _ 2 . _ 2 _ 2 . _ 2 _ 2
(X, —4) " +(x,-2)° <05 (X, =3)"+(x,-2)°<1| |[(x,—-4) +(x,-3)° <1
0<sx,<5 0<x,<5

La solucion obtenida en la primera etapa del #lgor de preprocesamiento
(problema (Big-M)) con valores dd=(9.5,12.,4.)esx*=(4,2), Z=0, y=(0,0,1) que es la
solucién optima. Se resolvio la relajacion corcdacara convexa del mismo problema
obteniéndose el mismo resultado. Por lo tantopfelasion para este caso es que ambas
relajaciones tienen el mismo resultado. Si se mligd cambio, valores arbitrarios del
parametroM, por ejemploM=(7,7,7) la solucién que se obtiene es la éptima para los
valores de las variables continuds(4,2), Z=0, pero la solucién es no entera ya que los
valores de las variables discretas sef0y333, 0.333, 0.333)Por lo tanto, la seleccion

del valor deM es critico para obtener la mejor relajacion.

c¢) Disyuncion propia: interseccion de las regiofestibles vacia (términos disyuntos)

De los resultados mostrados en los casos prpai@seria que cuando se tiene un
conjunto vacio en la interseccion de las regiormgifles de los términos de la
disyuncion, la cascara convexa daria la mejoraeidip. De todos modos, en los casos en
gue esto no sea asi, 6 alguna duda exista acetaardgor relajacion se puede aplicar el
algoritmo de preprocesamiento presentado en latseaaterior. Para ilustrar este caso

vamos a trabajar con el siguiente ejemplo:
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Ejemplo:
minZ =(x, -1)? +(x, -1)? (3-47)
S.a.

Y, . Y, . Y,
(X, —4)? +(x,-2)% < 0.5} [(x1 -3)2 +(x,-4)%*< 1} [(xl —1)?+(x, ~1)*<15

0<x,=5 0sx,<5

X2 A

Figura 3.14: representacion geométrica del proble(@a7)

En la Figura 3.14 se puede ver que el minimo derleion objetivo de (3-47) se
encuentra en el interior de la region factible de de los términos de la disyuncién, que
en nuestro caso es el tercer término. Con los emldeM=(19.5,24,30.5)se obtienda
siguiente soluciornx=(1,1), Z=0, y=(0,0.161,0.839)Con un pequefio cambio en los
valores deM=(19.5,25,30.55e obtiene la solucién 6ptima enterd1,1), z=0, y=(0,0,1).

El problema se resolvié también con valores antitsadeM, los resultados se pueden

ver en la Tabla 3.1.
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Tabla 3.1: Resultados del ejemplo con valores d&dtrarios

Problema| M xx | % | vi | v | v z
Big-M (1) 1 Infactible -
Big-M (2) | 20 1 1 | 0525] 04] 0.075 0
Big-M (3) | 30 1 1 0 0 1 0

Los valores de la Tabla 3.1 reflejan nuevamenteritico que es la eleccion de
los valores déVl para obtener una buena relajacién o aun mas alcnzolucion. Si el
valor deM no es lo suficientemente grande se puede llegamasolucién del problema
infactible porque no se puede encontrar una puetsallicion que satisfaga a las tres
regiones de la disyuncion al mismo tiempo. El selgwalor deM (problema Big-M (2))
si bien obtiene la solucién continua, los valoresas variables binarias son fraccionales,
esto se debe a que el valorMaun no es suficientemente grande como para rétajas
las regiones, con un valor apropiado (problemaNg{g)) se obtiene la solucion optima.

Si se resuelve la cascara convexa para el misolgona se obtiene la solucion
Optima.

Si se cambia la funcién objetivo tal que el minintocaiga dentro de la regién
factible de uno de los términos de la disyunciémmna por ejemplo en el siguiente

problema:

minZ =(x, - 2)? +(x, - 10§ (3-48)
S.a.:

Y1 0 Y, 0 Y,
(X, =4)? +(x, =2)* < 05] (%, =3)"+(%-4)°<1] |[(%-1)*+(x-1)’<15

0<x,<5 0<x,<5

En la Figura 3.15 se tiene la representacion geaadtel problema (3-48).
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Xz A

Figura 3.15: Representacion geométrica de laulisyon (3-48)

Con la solucién de la relajacion “Big-M” cdvi=(19.5,24,30.5)se obtienen los
siguientes valores=(2,5), Z=25.0, y=(0.359,0.328,0.313%e probaron varios valores
arbitrarios del parametr pero no fue posible encontrar la solucion optimeerm,
mientras que resolviendo el problema con la casuamaexa si es posible. La solucion
Optima entera para este ejemplxef2.836, 4.986), Z=25.83, y=(0,1,0)as soluciones
previas muestran que, en general, la relajacién lpocascara convexa tiene un
comportamiento mejor que la “Big-M” ya que, cuards términos de la disyunciéon no
tienen interseccién, siempre se obtuvo la solu@ptima entera en la solucion del
problema relajado. Sin embargo, la relajacion “Big-en algunos casos también es
competitiva ya que con una seleccion adecuadasiealores déVl se puede obtener la

solucion entera en la solucién del problema retajad

d) El criterio “w-MIP”
Otro criterio para decidir que disyunciones seedebonvertir a la forma mixta
entera es encontrar si una restriccion satisfaceterio “w-MIP” o no. Este criterio fue

establecido por Raman y Grossmann (1994) y se mpiefder como sigue:
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Definicion La disyuncidn lineal (3-10) se puede represertarel criterio “w-MIP” si se
satisfacen las siguientes condiciones:
i. Existe un’iCD para el cual la cascara convexa de (3-10) seepregtiicir a la

siguiente restriccion:

g x<hy, Osys<1
ii. Toda solucion factible:

XDFz{x|iDD[)[qszbiJ },

paralacuak’ X=h, gl X<b, izi" implica quey.=1 ey;=0 [Jizi".

El significado del criterio se mostrard por med@ siguiente ejemplo en el cual
se satisface el criterio:

c,=f, |0 c; =0 (3-49)

dondef; es una constante fija Y la cota superior d&. Reemplazando la variable
Booleanay; por la variable binaria correspondiegte/ aplicando la cascara convexa, la
disyuncion anterior se puede modelar como:

Xj =V TV

Cj =W + W,

le = fj yjl

W, :O.yj2

YintYpe=

0y, sv; Uy,

(3-50)

v, <0y,

Vi1V, 20

A partir de (3-50) se puede ver que0, w,,=0, y quey,,=1-y;;, de modo que se
pueden expresar sin necesidad de desagregar lablesy por lo tanto (3-50) se puede
reducir a la forma mixta-entera siguiente:
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¢, =1y,
X; Uy,
O<y,;<1
X; >0
gue claramente satisface las condiciones (i) yéil)criterio “w-MIP”.

(3-51)

3.6. Disyunciones con restricciones de igualdad

Existen muchas aplicaciones donde los términosyudisros contienen
ecuaciones en lugar de desigualdades. Por ejesgilm,es muy comuln en Ingenieria de
Procesos donde los balances de masa y energidse sitisfacer. Las ecuaciones no
lineales son no convexas de modo que las condiipa® aplicar la cdscara convexa no
son satisfechas. Para generar una relajacion “BigeM3-1) para el caso de ecuaciones,
la restriccién de igualdad se debe reemplazar gsigdaldades dobles como sigue:

hi(x)s Mi(1-y) (3-52)
hi(x)= -Mi(1-y)

Debido al interés practico que presentan las dgaas, el objetivo de esta
seccion es estudiar el caso a través de la soluddiversos ejemplos. La idea es
comparar el comportamiento de la relajacion “Bigyva relajacion por cascara convexa
aun cuando las condiciones para aplicar la cascaneexa no se satisfacen y el problema
es de tipo no convexo.

Supongamos el siguiente ejemplo ilustrativo:

minZ =(x, - 2)> +(x, -2)?
s.a.

Y, . Y, (3-53)
(%) +(%)*=1] | (x)*+(x,)*=05

0<x,=<3, 0=x,<3

la representacion geométrica de este ejemplo skepuez en la Figura 3.16.
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X2

15 T

D

05 1 1.5 X,

v

Figura 3.16: representacion geométrica de (3-53)

La relajacién “Big-M” empleando doble desigualdadeara (3-53) es la
siguiente:
minZ =(x, - 2)* +(x, -2)°
s.a.
(X1)2 +(X2 )2 <1+ Ml(l' yl)
(X1)2 +(X2 )2 21- Mz (1' yl)
(%,)*+(%,)" <05+ M; (1-y,) (3-54)
(Xl )2 + (Xz )2 2 05- M4 (1' yl)

2
Zyi =1

i=1
O0<x, <3, 0=<x,<3

Notar que la primera dificultad que se presentéadiormulacién “Big-M” para
igualdades es que se deben calcular una mayodadrde valoreM. Si se calculan los
valores adecuados para (3-5)=(17,1,17.5,0.5)la solucibn que se obtiene es la
siguiente:x=(2,2) y=(0.588,0.412), Z=0Para este problema si se eligen los siguientes
valores deM=(0,0,0.5,0.5)se puede obtener la solucién entera 6ptim@.707,0.707),
y=(1,0), Z=3.43en la solucion del problema relajado. Se debe temalaro que esto se
puede hacer porque este ejemplo es pequefio y ploguelores deM elegidosse

pueden deducir por la forma de la funcién objetiMas restricciones de la Figura 3.16.
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También se resolvio (3-54) suponiendo valores rafiits deM. Ademas se gener6 la
cascara convexa de (3-53), cuya representacié@nsiguiente:

X1= Vi1 + Vip

%= Vo1 + Vo

A+ (Vi M+ )%+ (Vo (M +8)*=1]1=0  (3-55)

(Aot (V1 (Aot )*+ (Vadl (Ao+ 9)°~ 0.5]= 0

A+ A =1

V=54, 4,0

Los valores des debieron ser ajustados a 0.000001 para poderaarabla
solucion. Los resultados obtenidos para estos caspseden ver en la Tabla 3.2.
Tabla 3.2. Resultados obtenidos con distintas aelapes del ejemplo (3-53)

Problema M; X1 X2 Vi Yo z
Big-M 2 0.935| 0.935| 0.625 0.37% 2.27
Big-M 5 1.275 1.275 0.55 0.45 1.08

Cascara convexa --- 0.707 0.707 1 0 3.43

De la tabla y los resultados obtenidos en estap{ese puede ver que la cascara
convexa en este caso tiene mejores resultadosaqedajacion “Big-M”, aun cuando las
condiciones de convexidad no se aplican a las d@§n original. Con la relajaciéon
“Big-M” se obtuvo la solucion 6ptima entera perma@lores muy particulares dé& En
el siguiente ejemplo una funcién objetivo y un ooy disyuntivo diferente fueron

seleccionados:

minZ =(x, - 2)% +(X, -2)?

S.a.
Y, }D{ Y, } (3-56)
(X, —05)2+(x,)? = 025] | (% —1)%+(x,)?=1
0<x, <3, 0=<x,<3

la representacién geométrica para este problerpaedte ver en la Figura 3.17, donde se

puede ver que en este caso las curvas no tiemaisralb centro.
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X2

v

0.5 1 1.5 X,
Figura 3.17: representacion geomeétrica d&63

Se generaron las relajaciones “Big-M” con doblsigigaldades y de la cascara
convexa para este problema al igual que con elpdgeanterior. No fue posible para este
caso encontrar valores d¢ que pudieran obtener la soluciébn éptima enteraelen
problema relajado. Con los valoré$=(15,0.25,12,1 se obtuvieron los siguientes
resultadosx=(2,2) y=(0.6,0.4), Z=0.0tros resultados obtenidos con este ejemplo se
muestran en la Tabla 3.3.

Tabla 3.3. Resultados obtenidos con la solucidreenplo (3-56)

Problema M X1 X2 V1 Yo z
Big-M 0.75 0.75 0.968 0 1 2.630
Big-M 2 1.412 | 1.060f 0.147 0.853 1.229

Cacara convexa 1.447 0.894 0 1 1.5P8

De la Tabla 3.3 se puede observar que con vaharepropiados dil (M=0.75)
se puede obtener un resultado entero incorrecteer@r que nuevamente la cascara

convexa obtiene el 6ptimo entero en la soluciéajadh.

Ejemplo de Sintesis de Procesos
Consideremos ahora la sintesis de redes de psgasoes modelada por medio

de la siguiente disyuncion:
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0 kOK (3-57)
h(x)=0| |Bx=0

El significado de (3-57) es que si la unidad decpso se seleccior(d = true)
luego se debe satisfacer la restriccion del pritggmino, si no es asi={;) un
subconjunto de las variables de procesododas ellas se les asigna el valor 0.

En la Figura 3.18 se presenta el ejemplo vistdiral del capitulo 1 de la

superestructura de 8 procesos:

X14 Ys
X19 X20
Y, X12 X13 | Xoz | Xoa
X2 X3 4 Y, >l >
S
SN Y. N
Xa X5

LNyt

Y Y

X15 ° X16 X17 8 X18
—{ 55—+ 8 —
X6 A
Xg Y3 X9
3|
|_I_| X10
/

X7

Figures.18 : Superestructura de Procesos

Datos del problema:

a'= (a;= 0, &-10, a=1, a,;=1, a5 =-15, a=0, a=0, ag=0, ay=-40, a,=15,
a11=0, a1=0, a13=0, a14=15, a5=0, a1¢=0, 217=80, a1g=-65, =25, a=-60,
821735, 82=-80, 83=0, 824=0, 85=-35)

x°=0 i
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8
min Z=Y.c, +a' x+122
k=1

sujetoa :
Balanceslemasa
X =Xy T Xy

Xg = X7 T Xg

X3+ X5 =Xg T X3
X1 = X2 T X5

%13 = X9 * X1

Xg T X156 + Xo5 = X7
Xo0 T X2 = Xp3

Xo3 = X4 T Xp4

Especificziones:
X0 -0.8%;7,<0
X0 -0.4%,;, 20
X2 - 95Xy <0
Xip - 5Xg4 20

Disyunciores

- Y, =Y,
exp(xs )-1-x, =0 O X3=%,=0

i c =5 c, =0

I Y, 7Y,

exp(xs /1.2 )-1-x, =00 Xy =% =0

i c,=5 c, =0

I Y3 =Y,
exp((Xg + X10)/1.5)-1-x, =0 |0 Xg =0

c;=6 C3 =
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(3-58)
exp((2 +X14)/1.5)-1-X3 =0 |0} X5 = X35 X4 =0
c, =10 c, =0
I Y =Y,
exp(X;s/2)-1-X =0 [0 X;5=%,;=0
i c; =6 c, =0
- Y, R v, :
exp(Xy/ 15)-1-Xg =0 0] X9 =X, =0
i C =7 1L C, =0 ]
Y, 1T =Y,
exp(x22 )'l'le =0 U X1 = X2 = 0
L ¢, =4 L =0
i Ys Y,
exp(X,g/ 15)-1-X,0 -X;; =0 0| X;g =X;; =%, =0
i C; =5 c, =0
Proposiciones logicas:
Y1:>Y3DY4DY5 Y5:>Y3
Yo= Y30Y,0Ys Ye= Vs
Y3:>Y1DY2 Y7:>Y4
Y3:>Y8 Y8:>Y3|:|Y5|:|(—|Y3DﬂY5)
Y4:> Yl DYZ YlE Y2
Ya= Ys 07 Yal Y5
Y5:> Y]_ O Y2 YG C Y7

Una relajacién posible para este ejemplo es getedmsigualdades dobles como
se hizo en los ejemplos previos pero, para esteecaste otra posibilidad. Notar que para
las disyunciones de este ejemplo se tienen lagesigs propiedades:

i. las disyunciones soimpropiasdado que la regidn factible del segundo
término de la disyuncion se encuentra dentro ded@dn factible del
primer término. Notar que para que se cumpla@sjaiedad el ejemplo
original fue modificado en las disyunciones 3,3y
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ii. las variables de Boole de cada disyuncion puedemartoel valor
Verdadero o Falso.
iii. en el segundo término de las disyunciones las hlasacontinuas se
hacen iguales a cero.
Debido a que se satisfacen estas condiciones édeposdefinir el conjunto disyuntivo
como sigue:
exp(x; )-1-x, =0
exp(xs/ 12 )-1-x, =0
exp((Xy + X,;0)/ 15)-1-%x, =0
eXp((X12 + X )/ 15 )'1'X13 =0
exp(X;s/ 2)-1-x,, =0
exp(X,,/ 15)-1-%x,4=0
eXp(Xzz )'1'X21 =0
exp(X,g/ 15)-1-%,5 -%,;, =0

Disyunciores
_ Y, ' ]
=Y
0<x,<x¥ !
. O X =x,=0
0<x,<Xx
8773 c,=0
i c, =5 ] - N
- Y, ] ]
=Y
0<x, <xP 2
w 0 X, =Xg =
0<X,<X
2T c,=0
L G = i i
Y, -Y,
up —
0<Xg4<Xg 0 Xg =
i C; = C, =
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0< X, <xP c, =0
c, =10
- Y, .
=Y,
0< X,g S XP °
" 0 X5 = % =0 (3-59)
0< XX
16 = 16 c, =0
L &= |
- Y, '
=Y,
0< X, <XP °
w |D| X9 =X =0
0< X, <X
20 20 c, =0
i Co =7 1 N
- v ' ]
=Y.
s
0 < Xy S X5t o
up O Xp1 =X =0
0< X, <X, _
c, =0
L e=4 ] ‘
Y8
0< XS X =Y,
up — —_ —_
0<X,<X;3 |0 Xo=%7=%5=0
0< X < XP c; =0
Cg =5

La relajacion “Big-M” de este Ultimo conjunto disglinciones son simplemente:

X < xPy; i71,j73, y/7{0,1}

significando que si la disyuncion es verdadéya1) luego las variables continugsy c,
toman valores entre sus cotas para satisfaceedtricciones globales. 8i=0) luego las
variables continuas se hacen 0 y por lo tanto eclos mismo con las ecuaciones

globaleg(condicidn ii).
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Se resolvié el problema (3-58) con la relajacionpedio de la cascara convexa.
Las cotas superiores adoptadas para las variablgsodeso son las siguienteg=2,
%5 P=2, X9"P=2, X10"P=1, x14"=1, %17°=2, X19"=2, %1""=2, %5"’=3, y para el resto de las
variables se adoptd una cotagdg(x""=6.5). Se obtuvo un valor de relajacién e64.8
Para la relajacion “Big-M” se empled la formulaci@59) y las mismas cotas, se obtuvo
un valor deZ=49.9 para la funcién objetivo relajada. Debido a quedsyunciones eran
impropias se esperaba el mismo valor de relajapgta ambas formulaciones. Una
explicacién posible para este comportamiento eslagi@o-convexidades hacen que la
relajacion “Big-M" quede atrapada en un punto spbrdo, mientras que la céscara
convexa no. El cambio de la cota de la variabjea x,,""=0.1 y resolviendo la relajacion
“Big-M” de (3-59) se obtiene un valor d&=64.4 muy cerca del valor obtenido por la

cascara convexa.

3.7. Conclusiones

El propédsito de este capitulo ha sido analizar déerentes alternativas de
modelado de las decisiones discretas: como disynesio como una formulaciéon mixto-
entera (0-1). De acuerdo con este estudio, el rage@elltante puede caer en alguno de
los tres tipos definidos en el capitulo 2 de est&st modelo (MINLP), disyuntivo (PDG)

o modelo hibrido (PH). Para realizar este analisifan usado las diferentes relajaciones
posibles de un conjunto disyuntivo: la cascara eray “Big-M” y la subrogada de
Beaumont. El andlisis se hizo fundamentalmente desdas dos primera ya que la
formulacion “Big-M” esta incluida en la subrogadaBeaumont.

Si bien en la seccidn 3.4 se encuentran las demcasties que la cdscara convexa
tiene una relajaciébn mas ajustada que la formutaonixta entera “Big-M”, existen
algunos casos donde esta Ultima compite con la@sonvexa. Como una regla general,
la formulacién “Big-M” es competitiva cuando sen@m buenas cotas de las variables, y
para problemas grandes en donde es importantenargl nimero de variables y de
ecuaciones lo mas bajo posible. Para disyunciormsvegas impropias ambas
relajaciones la cascara convexa y la “Big-M” damiama relajacion . Para este caso el

conjunto disyuntivo puede ser reemplazado por rehité® con la region factible mas
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grande. Para disyuncionpsopias donde las regiones factibles de los distintos itérm
tienen alguna interseccion, la funcién objetivanéieun rol importante, si el minimo (6
maximo dependiendo del sentido de la optimizac&m)encuentra dentro de la regién
factible de alguno de los términos, es posible rtel mismo valor de relajacion en
ambos la formulacion “Big-M” o la cascara convesa,caso contrario la relajacion por la
cascara convexa es mejor, sin embargo la formuld®dy-M" puede ser competitiva
segun el caso. Es por esto que se propuso un talgode preprocesamiento para
determinar en estos casos cual de las relajaciesesejor. Para el caso de las
disyuncionegropias con una region de interseccion vacia la cascamgesa es mejor
gue la “Big-M” adn cuando el minimo (méaximo) defilacion objetivo se encuentra
dentro de la region factible de uno de los térmigasndo esto no sea claro, el algoritmo
de preprocesamiento enunciado también se puedeamara este caso. Para las
disyunciones lineales que cumplan con el critevieMIP” se aplicar la formulacion 0-1
que propone el criterio.

Para disyunciones no-convexas con restriccionesgdaldad la conclusion
arribada en los ejemplos analizados es que lareasoavexa se comporta mejor que la
relajacion “Big-M".

Si la relajacién “Big-M” es similar a la de la casa convexa , luego el conjunto
disyuntivo puede ser reemplazado por la formuladdéh ya que involucra menos
ecuaciones y variables, en este caso un modelmargente formulado como (PDG)

puede ser transformado como un problema (MINLP)@ (PH).



Algoritmos de solucién: formulacién, propiedades e
implementacién
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e implementacion

4.1.Introduccion

Los capitulos 2 y 3 se refirieron fundamentalmeatedesarrollo de modelos
discretos/continuos no lineales. En el capitulse2propuso una representacion hibrida,
basada en disyunciones y variables binarias parddaisiones discretas, y se mostro la
generalidad de esta representacion, ya que desellpueden generar un Programa
Disyuntivo General (PDG) o uno mixto-entero no #heMINLP). También se compar6
esta representacion con construcciones utilizadasapProgramacion con Restricciones
Légicas (PRL), y se propusieron una serie de toamsiciones de restricciones
caracteristicas de la PRL en la forma hibrida pesfau En el capitulo 3, se hizo un
andlisis de las distintos tipos de disyuncion@efias e impropigsy se caracterizaron
las mismas para determinar la conveniencia de raddel como disyunciones o
transformarlas en restricciones mixto-enteras.

En el capitulo 1, se presentaron los algoritmosesdelucion de los programas mixto-
enteros no lineales(MINLP), pero alli no se inclayelos métodos de resolucion de los
problemas disyuntivos e hibridos. Turkay and Grassn(1996a) propusieron el método
de Aproximacién Exterior Basado en Légica (“Logiad®ed Outer Approximation”) para
resolver problemas se sintesis de procesos basadama formulacion (PDG). Este
algoritmo, que se presentara mas adelante, estddas la idea de extender el método
de Aproximacion Exterior para resolver los subpeaids NLP con un nimero reducido
de ecuaciones, mientras que el suproblema maedit® Morresponde a la cascara
convexa de las linealizaciones de las desigualdaddieales. Una extension de este
método fue propuesta para los problemas hibridaslyos fueron implementados en un
cddigo de computadora llamado LOGMIP (VecchietGrpssmann, 1999). LOGMIP es
un programa de resolucion de problemas continusatds no lineales formulados ya
sea como hibridos, disyuntivos o mixto-enterosLEGMIP los métodos implementados
para la resolucion de los problemas son: el de »Apracion Exterior (AE), el de
Descomposicién Generalizada de Benders (DGB) yeePldnos Cortantes Extendido
para los problemas (MINLP), el de Aproximacion Eixte Basado en Logica para los
problemas disyuntivos generalizados(PDG) y unansiie de éste Ultimo para los
problemas hibridos (PH). Mas recientemente, Leags&nann(1999b), basados en las
propiedades de la cascara convexa de un Prograrmsgurlivo General (PDG)



Capitulo 4: Algoritmos de solucion: formulacionppiedades 4-2
e implementacion

propusieron la resolucion de los problemas disyosticomo problemas MINLP. La
transformacioén se realiza por medio de la casaamaexa o por medio de formulaciones
“Big-M”. Estos autores propusieron también un alkgoo de Ramificacion y
Acotamiento (“Branch and Bound”) basados en un lprob disyuntivo generalizado
(PDG).

En este capitulo, el objetivo es presentar los risfgos de resolucion de los
programas hibridos (PH) y los disyuntivos geneagdlis (PDG) existentes, y proponer
nuevos métodos y técnicas para su resolucion. Eanta muestran las caracteristicas de
la primera version del programa de resolucion (LOBMlesarrollado para problemas
disyuntivos no lineales y un conjunto de ejempleslngenieria de Procesos que se

resolvieron con el programa.

4.2. Algoritmos

En la Figura 4.1 se presentan de modo generaldiktintas formulaciones
posibles de un problema discreto/continuo no lineéds algoritmos de resolucion de
acuerdo con su formulacion. A continuacion se dlesorias caracteristicas y propiedades

de los algoritmos que aln no se presentaron.

4.2.1. Aproximacion Exterior Basado en Logica
Este método se aplica para disyunciones que cueotasolo dos términos que
aplican fundamentalmente para problemas de sirtegisocesos. Este método se aplica
a problemas que tiene la siguiente representacion:
min Z=2; ¢ + f(X)

sujeto a:
gx)= 0
Y, -,
h(x)<0| O| B'x=0| iZSD (PDG-1)
C =V ¢ =0

Q(Y) = Verdadero

x JR' , Y [J{Verdadero, Falsd}, ¢ =0
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PROGRAMA
HIBRIDO/DISYUNTIVO

N

Reformulacion por medio de “Big-
M”
Céascara Convexa

Disyunciones con dos 0 ambo

términos \

PROGRAMA MINLP

L TN

A.E. yDGB R.yA
Basados en Légica Basado en RyA. A-E. DGB PCE

Cascara Convex:

Donde:

A. E. : Aproximacién Exteriror

R. y A.: Ramificacion y Acotamiento

DGB : Descomposicién Generalizada de Benders
PCE : Planos de Corte Extendido

Figura 4.1: Gréafica general de las formulacionesus algoritmos de resolucién

el significado de la disyuncion presentada e¥; es verdadero se aplican las ecuaciones
y el costo del primer término de la disyunciéncambio siY; es falso un subconjunto de
las variables continuasy el costo se hacen 0. El problema (PDG-1) se dtiyrmpara ser
aplicado particularmente para problemas de sindesfggocesos, pero como se vera en los
ejemplos resueltos con LOGMIP, que se presentdimall de este capitulo, también es
factible su aplicacion para problemas de otro tipo.

Este algoritmo, al igual que el de Aproximaciontdgior, se basa en la
descomposicion del problema original en dos subienaéis uno NLP y un problema
maestro MILP. Para este método se asume tambiétagjuestricciones no lineales son
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convexas. El problema no lineal que se genera tr gl problema (PDG-1) en la
iteracion k es el siguiente:
min Z =3¢ + f(x)
s.a.
gx)= 0
h(x)s 0| if ¥=Verdadero
G =X
(NLP-1)

Bx = 0| if ¥= Falso
G=0

La dimension del problema (NLP-1) se reduce pospile se consideran en el
momento de la solucién las ecuaciones cuyas vasd®boleanas son verdaderas. Con
esto, se evitan incluir en el modelo las ecuaciomefineales cuyas variables se hacen
cero, reduciendo de esta forma las dificultadessauogularidades numéricas.

El subproblema MILP maestro tiene la siguiente farm
min Z\ =a+> yy
s.a. a = f(x* )+ 0f(x*)" (x-x*)
g(x )+ 0g(x*)" (x-x*)<0
Oh ()" x<[-h (x)+0n ) x|y, kOL,,i0SD
Ay<a
xOR",c=0,y00{0,1}"

} k=1..K (MILP-1)

en el cual se asume que todas las variabéeeh,(X)<0 toman el valor de cero payz0.
Para el caso méas general, cuando un subconjuntari@ddles no toman el valor de cero,
véase Turkay y Grossmann (1996a) para la formaiéseedel MILP.

Notar que el conjunto de proposiciones 16gi€X¥)=Verdaderose transformé
en el conjunto de desigualdades matematigs a. Es importante hacer notar que,
dependiendo del problema, se deben resolver més geograma (NLP-1) inicial, para
poder contar con linealizaciones de todas lascémues no lineales que pertenecen a las
disyunciones. En el caso de problemas de sintesigrocesos la determinacion de la

cantidad de problemas a resolver se puede hacempdio de la resolucion de un



Capitulo 4: Algoritmos de solucion: formulacionppiedades 4-5
e implementacion

problema de “set covering” como lo sefialaron losoras del método (Turkay y

Grossmann, 1996a). Otra alternativa es por medidasleproposiciones légicas que

describen las topologias que se pueden usar ptanilear las estructuras iniciales y

factibles que permiten generar todas las aproxiwnasi para el primer (MILP-1). Si se

asume que se tienen problemas (NLP-1) factibleslgeritmo puede ser establecido por

medio de la ejecucion de las siguientes etapas:

Modelar el problema discreto/continuo en la formappesta por (PDG-1).

Identificar losnf problemas iniciales a ser resueltos por medio s ¢overing” 6
por estimaciones iniciales (l6gica proposicionatna).

Resolver lomf problemas iniciales (NLP-1) para las topologiagidks en la etapa
2. El costo méas bajo de todos los problemas resuels la cota superiats del
problema. Obtener en cada problema resuelto eretgpa las linealizaciones de la
funcion objetivo, las restricciones globales ytisninos disyuntivos no lineales.
Generar el problema maestro (MILP-1) y resolvdrbbsolucion de este problema es
la cota inferiorZ, del problema.

Comparar la cota superior y la inferi@i [Zs — Z|< €, donde¢ es una tolerancia,
entonces el algoritmo termina y la cota superiduadZs es el 6ptimo.Si no se
continua en la etapa 6.

Resolver un nuevo problema (NLP-1) fijando las alsles Booleanas predichas por
la resolucién del problema (MILP-1). La soluciénafte problemay, ., Se compara
con la cota superior actudd. SiZy p.1< Zs, entonceZs= Zyip.1.

Comparar la cota superior y la inferi®i.|[Zs — Z| < €, el algoritmo termina y la cota

superior actuaks es el 6ptimoSi no se continua en la etapa 4.

Cabe sefialar que las cotas Unicamente pueden s@Eftigadas como rigurosas

cuando las funciond$x), g(x)y hi(x), iZ7SDson convexas.
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Extensidn para problemas hibridos
Este método fue extendido por Vecchietti y Groamétd99) para problemas

hibridos. Partiendo de la siguiente formulacion:

min Z=2'g + f(x)+d'y

sujeto a:
rx)+Dy=< 0
gx)< 0
Y -
h(x)<0| 0| B'x=0| iZSD (PH-1)
C =V, ¢ =0
Ay<a
QYY) =True

x[JR' ,y[{0,1}, Y [7{True, False}, g =0

Las restricciones(X)+D y < 0 pertenecen a disyunciones originales que fueron
transformadas en ecuaciones mixto-enteras de acgerdlos criterios planteados en el
capitulo 3. Del mismo modo las restriccioegs a pertenecen a proposiciones logicas
originales transformadas a desigualdades mateamdftaman y Grossmann, 1991) .

En este caso también se descompone el problemaabrem dos subproblemas
uno NLP y el otro MILP. El problema NLP para laréeionk tiene la siguiente forma:

min Z= 3¢ + f(x) + d" ¥

S.a.
rx)+Dy'<0

g(x)s 0
h(x)s 0L siY=Verdadero
G=K

(NLP-2)

Bx = O} si Y= Falso
G=0
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El problema maestro para el problema hibrido tiarsiguiente representacion:

min Zf =a+Yyy+d’y

s.a. a2 f(x* )+ Of(x*)T (x- x¥)
g(¢)+D0g(x* )" (x-x*)<0
r(x*)+0r(x*)" (x- x)+Dy<0
Oh (x*)" x< |- h (x* )+ Oh (x* )T xk]yi kOL.,iOSD

Ay<a
Ey<e
xOR" ¢ 0,y0{0,1}9*™

} k=1..K (MILP-2)

donde una vez mas se supone que todas las variabigslucradas en la restricciéon
hi(x)<0 toman el valor de cero paya0.

La resolucién de un problema hibrido por el métago Aproximacion Exterior
Basado en Ldgica difiere de los problemas disyostiPDG-1) fundamentalmente en las
primeras etapas, en la preparacion e inicializad@mproblema, y en la generacién de los

subproblemas NLP y maestro. Este algoritmo se presienir en los siguientes pasos:

1- Modelar el problema discreto/continuo en la formappesta por (PH-1) 6 modelarlo
como en la forma (PDG-1) y transformar un subcawojute las disyunciones en la
forma mixta entera de acuerdo a lo propuesto eagtulo 3.

2- Identificar losnf problemas iniciales a ser resueltos por medio st ¢overing” 6
por estimaciones iniciales (l6gica proposicionatna).

3- Asignar valores iniciales a las variables binadadas disyunciones transformadas en
mixtas enteras. Las opciones son fijarlas en (parad cada uno de log problemas
iniciales 6 dejarlas libres (relajadas). Si se decide dépmed a las variables 0-1
asignar £=oo,

4- Resolver losf problemas iniciales (NLP-2) para las topologiagidkes en la etapa

2. Si la inicializacion es fija, entonces el costas bajo de todos los determinados
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por la funcion objetivo es la cota supeirdel problema. Obtener en cada problema
resuelto en esta etapa las linealizaciones deurleidn objetivo, las restricciones
globales y los términos disyuntivos no lineales.

Generar el problema maestro (MILP-2) y resolvdrb solucion de este problema es
la cota inferiorZ, del problema.

Comparar la cota superior y la inferi@i [Zs — Z|< € , dondeg es una tolerancia
entonces el algoritmo termina y la cota superiduadZs es el 6ptimo.Si no se
continua en la etapa 7.

Resolver un nuevo problema (NLP-2) fijando las ataleés Booleanas y las binarias
predichas por la resolucién del problema (MILP423. solucién de este problema
ZnLp-1 S€ compara con la cota superior acHgabi Zy p.1 < Zs, entonceZs= Zyip.1.
Comparar la cota superior y la inferi@i. [Zs — ZI< €, el algoritmo termina y la cota

superior actuals es el 6ptimoSi no se continua en la etapa 5.

4.2.2. Reformulacién de problemas hibridos y disyuivos a MINLP

Una alternativa para la resolucion de un problehsguntivo o hibrido es la

reformulaciéon del mismo como un problema mixto emt@INLP) por medio de las

relajaciones “Big-M" 0 la cdscara convexa. Se det&r aqui que si se reemplaza una

disyuncién por la subrogada de Beaumont no sergameproblema MINLP. Beaumont

ha propuesto un algoritmo del tipo Ramificacion gofamiento para la resolucion de

problemas por medio de su subrogada. Su estudidwest del alcance de esta tesis.

Sea el problema (PDG) propuesto en el capitulo 2:

min Z =2 ¢+ f(X)

sujeto a:
g(x)=<0
Yik
iD|:E|)k h,(xX)<0 | kOSD (PDG)
Ce = Vi
QYY) =True

xR, Y J{True, Falsel, g =0
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Por medio de las relajacion “Big-M” que se estuéid el capitulo 3 y la
transformacién de la légica proposicional en deddpdes matematicas es posible
generar un problema mixto entero con la siguientend@ilacion (Lee y Grossmann,
1999a):

mnzZ= % Y Yi * f(X)

KOSD 0Dk
sujeto a:

g(x)<0

(BM)
>V« =1, kOSD
i0ODk
Ay<a
xR, y [7{0,1}, G =0
Del mismo modo se puede transformar el problemginai en uno MINLP

aplicando la relajacion de la cascara convexa:

mnzZ= %> >V Yk + f(x)

kOSD i Ok

sujeto a:

g(x)<0

X= XV, kOSD
iODk

A =1, kOSD
imzf)k ik (CC)

Ay<a

O<vy <A Uy, 10D, kOSD
X,Vy 20,4, 0{0,1}



Capitulo 4: Algoritmos de solucién: formulaciénppiedades 4-10
e implementacion

De acuerdo con lo expresado en el capitulo 3digyaincion puede relajarse con
una formulacion “Big-M” o la cascara convexa. Degiendo del caso convendra una u
otra. En caso de generarse una formulacion MINLRtanhaciendo uso de ambas

relajaciones, la forma del problema MINLP sera:

mnzZ= > >V Yk + f(x)

kOSD i Ok

sujeto a:

g(x)<0

X= >V, kOSD1
iODK

Yichi (Vik i )0, 10D, ,kOSD1

BMCC
Yy, =1, kOSD ( )

i0Dk
Ay<a

O<vy <vyyUy, 10D, kOSD1
X,V 20,y, 0{0,1}, SD1,SD21SD

En el problema (BMCC¥$D1es un subconjunto del conjunto origin8D en el
gue las disyunciones se relajaron con la cascan@eza. En cambioSD2 es un
subconjunto del conjunto origin&D en el que las disyunciones se relajaron con la
formulacién “Big-M”. Todo lo establecido hastacaa para un problema disyuntivo
(PDG) se puede hacer de la misma forma para umaufacion hibrida en donde las
disyunciones de la formulacion se pueden transfopoamedio de relajaciones “Big-M”

0 de la cascara convexa.

En resumen, a partir de una formulacién (PH) 6GPBe pueden transformar
estos problemas por medio de relajaciones “Big-Mascara convexa 6 ambas en
problemas MINLP del tipo (BM), (CC) 6 (BMCC) y rdger estas formulaciones con los
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métodos para problemas mixto-enteros planteadas eapitulo 1: RyA , AE, DGB 6
PCE.

4.2.3. Ramificacién y Acotamiento (B&B) Basado eralCascara Convexa

Este método fue propuesto por Lee y Grossmann9f)9®sta basado en la
generacion de la cascara convexa para problemasifidtos como PDG. En primer lugar
se resuelve la relajacién convexa del problema PD@artir de la solucion de este nodo
raiz se empieza a ramificar el arbol. Para ellersplean las variables binarf que
miden la cercania con la que cada término de jaidesdn es satisfecho, esto eg: - X
si Ak — 1. La solucién del nodo raiz da generalmente valnasionales dely. La
regla de ramificacién es seleccionar la varialglgue se encuentra mas préxima a 1 dado
gue es el término de la disyuncikrésimaque se encuentra mas proximo a ser factible.
El NLP resultante esta definido por el térmirgsimode la disyunciork-ésimamas la
cascara convexa de todas las disyunciones resjatiela solucién de este subproblema
es una cota superids del problema. Después de ramificar un términoadgidyuncion
con /=1, el nodo complementario del arbol es la castanaexa con todos los términos
restantes de la disyuncidaésimadistintos dei mas la cascara convexa de todas las
disyunciones restantes distintaskde

El algoritmo de Ramificacién y Acotamiento (B&B)atado en la cascara

convexa puede resumirse en las siguientes etapas:

1. AsignarZgs=co.

2. Seleccionak.

3. Por cada disyunciok /7 SDformular la cascara convexa correspondiente, vesel
problema resultante (CC) relajado y obtener lacioiux, y la cota inferior del
problemaZz, Si todas las variables binaridg son 0 6 1, se encontrd la solucion
6ptima entera del problema y por lo tanto asigrx, y Z=Z, . Si no continuar en

la etapa siguiente.
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4. Mientras no haya nodos sin examinar en el arbol:

4.1.Seleccionar el mayoty, # 0,1, iDy, k/ZSD, de la solucion del problema
(CC) relajado y fijarlo en 1.

4.2 Fijar el términoi-ésimode la disyuncioérk-ésimacuyo valorAy es el mayor,
descartar el resto de los términos de la disyuriciésima Generar la cascara
convexa del resto de las disyunciones diferentels #eésimay generar de
ésta forma el subproblema NLP.

4.3.Resolver el subproblema NLP y obtener la solugigrz.

4.4. Si todos losli son 0 6 1 se encontrd una solucion factible deblpma y
una cota superior del mismo. &&Zs entonces hacefs=Z y X=X, luego
continuar en la etapa 5. &8Zg seguir en la etapa 5.

4.5.Si la solucion del problema en 4.3 es infactibleticmar en la etapa 5.

4.6.Si no todos logly son 0 6 1 en la solucién del problema 4.3. coatiren 4.1.
haciendo una nueva ramificacion.

5. Ramificar en la cascara convexa del complemento

5.1.AsignarAi = 0= remover el términéésimode la disyunciék-ésima

5.2.Generar la cascara convexa con todos los térmastantes de la disyuncion
k-ésimadistintos deli mas la cascara convexa de todas las disyunciones
restantes distintas deka

5.3.Resolver el subproblema NLP y obtener la solugigrz.

5.4. Si todos losty son 0 6 1 se encontré una solucion factible deblema y
una cota superior del mismo. &&Zs entonces hacefs=Z y X=X, luego
volver atras en el arbol. 75 volver atras en el arbol.

5.5.Si la solucion del problema en 5.3 es infactibtdver atras en el arbol.

5.6.Si no todos logly son 0 6 1 en la solucion del problema 5.3. coatfirn 4.1.

haciendo una nueva ramificacion.

El algoritmo tiene una convergencia finita dado guatimero de términos y las
disyunciones son finitos. Dado que el algoritmobssa en términos convexos de la

disyunciones los subproblemas que se resuelveentiema solucién Optima Unica,
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obviamente suponiendo que las restricciones naléseson convexas. La solucion
6ptima del problema corresponde a la cota suprros y Z =Zs obtenida cuando en el
arbol se han examinado todos los nodos y no eblpagguir ramificando ninglin nodo.

Para extender este método partiendo de una focioldnibrida es necesario
agregar el criterio de ramificacion para las vdeslbinarias de las restricciones mixto-
enteras del problema original. Para ello hay qudificar fundamentalmente los pasos
4.1y 5.1 incluyendo el criterio por el cual sarfdn las variables en 0 6 1 y al resto se las
dejara libres. Es evidente que para las restriesionixto-enteras no es necesario generar
la cascara convexa.

Con la presentacion de los métodos basado eralggguellos presentados en el
primer capitulo se completan los algoritmos de luesén de los problemas discretos-
continuos no lineales formulados como problemasiddb(PH), disyuntivos (PDG) 6
mixtos-enteros no lineales (MINLP).

A continuacién se introduce una extensién del #@igor de Aproximacion
Exterior Basado en Logica que esta basado en kiblg® relajaciones de un conjunto
disyuntivo, la idea es evitar la solucion de tdssubproblemas NLP iniciales haciendo
uso de la relajacion “Big-M”, la subrogada de Beanh® la cascara convexa. En lo que
sigue se presenta esta modificacion para la casoangexa, pero esta relajacion puede
reemplazarse por cualquiera de las otras cuandwesenecesario. A continuacién se

presentan las etapas de este algoritmo para utepralhibrido (PH).

Modificacién del algoritmo de Aproximacion ExteriBasado en Légica

1- Modelar el problema discreto-continuo en la formappesta por (PH-1) 6 modelarlo
como en la forma (PDG-1) y transformar un subcawojute las disyunciones en la
forma mixta entera de acuerdo a lo propuesto eag@tulo 3. AsignaZs= .

2- Generar la relajacion del problema resultante pedicnde la cascara convexa, la
subrogada de Beaumont O la formulacion “Big-M" pdes disyunciones del
problema (PH).

3- Resolver el subproblema NLP generado en la etapanda del algoritmo. Obtener
en esta etapa las linealizaciones de: la funcigetigb, las restricciones globales y

los términos disyuntivos que son no lineales.
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4- Generar el problema maestro (MILP-2) y resolvdri solucién de este problema es
la cota inferiorZ, del problema.

5- Comparar la cota superior y la inferi@i |Zs — Z|<e , dondee es una tolerancia
entonces el algoritmo termina y la cota superiduadZs es el 6ptimo.Si no se
continua en la etapa 6.

6- Resolver un nuevo problema (NLP-2) fijando las alsleés Booleanas y las binarias
predichas por la resoluciéon del problema (MILP423. soluciéon de este problema
Zy\.p-1 S€ cOmpara con la cota superior acHgaSbi Zy, p.; < Zs, entoncesZs= Zy p.1.

7- Comparar la cota superior y la inferi@i. [Zs — Z|<g, el algoritmo termina y la cota

superior actuaks es el 6ptimoSi no se continua en la etapa 4.

4.3. LOGMIP Primera Version

Vecchietti y Grossmann (1999) desarrollaron unagmma de resolucion
(LOGMIP) de problemas discretos-continuos no liegalformulados en forma
hibrida(PH), disyuntiva (PDG) 6 mixto-entera (MINLR.OGMIP fue el primer codigo
de computadora para resolver problemas disyuntimodineales. Los métodos que se
implementaron fueron: el de Aproximacion ExtericasBdo en Logica para problemas
disyuntivos y la extension de ese mismo método pachlemas hibridos. Para los
modelos mixto-enteros se trabajo sobre la basecddigo DICOPT++ que tiene
implementado el método de Aproximacion Exterior ificado para administrar
restricciones de igualdad y no convexas (Viswamath&rossmann, 1990). Usando este
codigo como base se implementaron los métodos dedb®osicion Generalizada de
Benders (DGB) y de Planos de Corte Extendido (PCE).

La motivacion principal para el desarrollo de LO®Viue la de proveer una
herramienta flexible para el desarrollo, implemeidta y solucion de problemas
discretos-continuos no lineales permitiendo la fdawion del problema con distintos
modelos y la solucién por varios métodos. LOGMIR facluido dentro del sistema
comercial para la solucién de programas matema@#ddS (Brooke y otros, 1996). Los
motivos para conectar LOGMIP con GAMS fueron vars tenia acceso a los cédigos
fuentes de DICOPT++ y de las funciones de entralidés de GAMS, se tenia
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experiencia en el uso de este sistema y ademas,SGéldnta con un lenguaje muy
completo de especificacion de programas mateméadigebraicos.

Para la especificacion de las disyunciones se enmlpleapacidad del lenguaje
GAMS para controlar el dominio de la definicion dea ecuacion a través de la
especificacion de una condicién. Para ello se eanplesigno $ y a continuacion la
definicion de la condiciéon. A modo de ejemplo yaganostrar como se especifica una
disyuncién, a continuacién se muestra la definiciérla primera disyuncién del ejemplo
de los 8 procesos presentado al final del capitula definicion de esta disyuncién es la
siguiente:

UNIT_1BAL $(Boole(‘'1l’) eq 1).. exp(x(‘3’)) —Ix(‘2") =e=0;
UNIT_1COS $(Boole('1’) eq 1).. c(‘1’) =e=5;
UNIT_1INX2 $(Boole(‘1’) eq 0).. x(‘2’) =e=0;
UNIT_1INX3 $(Boole(‘1’) eq 0).. x(‘3’) =e=0;
UNIT_1INCO $(Boole('1’) eq 0).. c('1’) =e=0;

Como se muestra en el ejemplo, la disyuncion estdejada por el parametro
Boole('1’). Las dos primeras ecuaciones defineprather término de la ecuacioén y éstas
formaran parte del subproblema NLP si Boole(‘1thtoel valor 1. Si Boole(‘1’) toma el
valor 0 formaran parte del modelo las tres Ultirrasaciones definidas en donde se
asigna a las variables el valor 0. Esta expresifua pensada para la definicion de una
disyuncién. Hacemos uso de ella porque es la (mueanos permite trabajarla como si
fuera una disyuncion.

La especificacion de la légica proposicional seluye dentro del archivo de
entrada GAMS por medio de desigualdades matematRam ello se emplea un
programa PROLOG desarrollado por Michel Tourn ()96Ge hace la conversion
automatica, el archivo de salida del programa PRGLEon las desigualdades
matematicas equivalentes, se incluye en el araleventrada GAMS.

El codigo de LOGMIP fue desarrollado en lenguajep@ra asegurar la
portabilidad del programa a diversos sistemas tigesa En la Figura 4.2. se puede ver
un diagrama de flujo general de LOGMIP. Despuékndsspecificacién de un problema,
GAMS hace el chequeo de la sintaxis. Si esta teglo fiasa el control a LOGMIP quien
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detecta si hay disyunciones y/o variables binarigetermina por tanto, el algoritmo a
aplicar.

Archivo entrada GAMS|

'

Analisis Sintacticc

|
v

ot

Disyuncior
es’

Aplicar algoritm¢
MINLP AE, DGB 6 PCE

N .
Variable:

Binarias’

y A4

Aplicar AE Basado e Aplicar AE Basado e
Logica Logica Extendido

Figura 4.2: Diagrama de Flujo General de LOGMIP

A continuacion se presentan un conjunto de ejenmglsiseltos con esta primera
version de LOGMIP.

4.4. Ejemplos
4.4.1. Sintesis de una superestructura de 8 preceso

El primer ejemplo que se presenta para la resolues el ejemplo de los 8
procesos presentado al final del capitulo 1. Emmo fue modelado en tres modos

diferentes: algebraico, disyuntivo e hibrido. Losdelos algebraicos y disyuntivo ya
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fueron presentados en el capitulo 1. Para el mdublido se dejaron en forma mixta-
entera las ecuaciones lineales de las disyuncibmesrrespondientes a los procesos 3, 4
y 5.

El modelo algebraico fue resuelto por tres métod@faproximacion Exterior),
DGB(Descomposicion Generalizada de Benders) y @®Ghos de Corte Extendido). El
modelo disyuntivo fue resuelto por el método deBesado en Ldgica y transformandolo
en modelo mixto-entero (MINLP) por medio de la @é&acconvexa, luego se resolvio por
el método de AE. El modelo hibrido se resolvié glanétodo de AE Extendido.

En el Apéndice A se encuentran los archivos GAM& g problema MINLP
también se encuentran la formulacidn disyuntivaiteida para la primera version de
LOGMIP.

En la Tabla 4.1. se encuentra una comparacionsdeesmltados obtenidos con el
problema MINLP con los diferentes métodos. Estmpje consiste de 32 ecuaciones, 33
variables, 8 variables discretas (0-1).

Tabla 4.1. Resultados obtenidos en el ejemplo 4&rd el modelo MINLP.

5 ... |Optimo ) Tiempo
Método Inicializacion ) Iteraciones .
relajado ejecucion
Problema 1 NLP
AE _ 15.08 .| 3.2seq.
Relajado 4 jtera’™
Problema 1 NLP
GBD ] 15.08 ) . | 10 seg.
Relajado 14 iteral”
Valores .
PCE N -25.13" 6 MILP | 3.2 seg.
Iniciales
AE Problema 1 NLP
i ] 62.57 .. | 1.95seg
(cascara convexaP relajado 2 iterd™

©) El valor obtenido corresponde a los valores afés planteados no a
un problema relajado como en los cascriangs.
) Se resuelve un subproblema NLP y uno MILP por dgdacion.

La solucién que se obtiene corresponde a la sitpiiestructura de procesos
(2,4,6,8) y este resultado se muestra en la Fi§3raLa solucidén éptima del problema es

Z'=68.08 y los valores de los flujos son los sigtgen
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X'= (x1= 0, %=0, %=0, x,=4.29, x5=2, %=0.67, %=0.2, %=0.47, %=0, x%,0=0.47,
X11=0.33, %,=0.33, )ﬁ3:2, X14=0.27, )ﬁ5:0, X]_e:O, X;7=0.58, )@_3:0.71, )@_922, )(20:1.65,
X1=0, %,=0, X3=1.65, %,=1.38, )§5=058)

X14

X12 A X20 X23 X4

X13  X19

l X17 X18
' —» 38 |—»

Xe

X10

X7

Figura 4.3: Solucion éptima de la superestructuealds 8 procesos

El problema mixto entero generado por medio d&é$xara convexa partiendo de
la formulacion disyuntiva tiene las siguientes ctdsticas: variables 41, ecuaciones 51,
variables discretas 8. En la ultima fila de la Badll se pueden ver los resultados para
este método. Notar la diferencia con los otros duayue tiene el éptimo del problema
relajado (62.57), esta muy cerca del éptimo deblprona. La diferencia de integralidad
(“integrality gap”) es mucho mas estrecha para es$e que con la formulacion original.
Es por ello que requiere menos iteraciones lledarsalucién. Dada la forma peculiar de
las disyunciones para este problema de sintesigasaara convexa tiene muchas
simplificaciones y es por ello que el niumero deaemnes y de variables no se
incrementa demasiado (ver el archivo corresponglientel Apéndice A).

En la Tabla 4.2 se muestran los resultados alwencon la aplicacion del
método de AE basado en l6gica para el modelo disyun el extendido para el hibrido.

Para el problema disyuntivo el numero de subprofdeimicialnf a resolver son tres y las
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topologias iniciales seleccionadas fueron las siges: a) 1,3,4,7,8 - b) 2,3,4,6,8 - c)
1,3,5,8. Para el problema hibrido, dado que laaaenes lineales para los procesos 3, 4
y 5 se formularon como ecuaciones globales mixterans del tipo “Big-M”, se redujo en
1 los subproblemas inicialesf a resolver. Las topologias seleccionadas para las
disyunciones restantes fueron las siguientes7a8 1, b) 2,6,8.

Los problemas (PDG-1) y (PH-1) de este ejemplaotarecon 52 ecuaciones, 42
variables y 8 variables discretas. El nimero inergado de ecuaciones se debe a que se
agregan las ecuaciones de la légica proposicialamayor niamero de variables es

porque se agregaron variables para los coeficigietessto.

Tabla 4.2. Resultados obtenidos en el ejemplo #4rd los modelos
disyuntivo e hibrido

o , — [Tiempo
Modelo Inicializacion Método Iteracioney »
ejecucion
1) 1-3-4-7-8
_ _ o 3NLP
Disyuntivo |2) 2-3-4-6-8 AE Lobgico ) i 2 seg.
1 itera’™
3) 1-3-5-8
_ 1) 1-7-8 AE Légico 2 NLP
Hibrido ] o 1 seg.
2) 2-6-8 Extendido | 1 iteral”

™) Se resuelve un subproblema NLP y uno MILP por dadacion.

4.4.2. Sintesis del proceso HDA

Este ejemplo corresponde al proceso de hidrodiéadoin (HDA) de tolueno. Se
propone una superestructura de unidades de progesosiesea obtener el diagrama de
flujos de operacion que rinde mayores benefici@ superestructura se presenta en la
Figura 4.4. Se resolvieron dos modelos de estepdjerano mixto-entero (MINLP) con
el que se empled el programa DICOPpara resolverlo, y uno disyuntivo (PDG) que se
empledé LOGMIP con el método de AE Basado en Lodizaa el modelo (MINLP) se
emplearon dos inicializaciones: una completamegitgada y otra fijando las topologias

iniciales. Para el modelo disyuntivo se necesigaolver dos subproblemas iniciafds
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. .
Reciclo N
Tolueno I/|
N
e _5 X4
N /
Tolyeno
RecicloH ‘
L
] 0
QU
D ﬂ
H, | S H

Tolueno

) /

Metano / / /

Benceno );
/

4
L

L

Difenilo

Figura 4.4: Superestructura del proceso HDA

En la Figura 4.5 se muestra como una secuenciaj@pos que deben ir juntos en la
superestructura porque forman un grupo (si se @ele uno el resto de los equipos del
grupo se debe seleccionar), son manejados por dmanvariable Booleana. De esta
forma se pueden ahorrar variables discretas eroblgma. De esa figura se pueden ver
las topologias seleccionadas para resolver los Midrales (nf=2) para el problema
disyuntivo. Estas topologias son: a) 1-3-4-5-6-82@13-14 y b) 1-2-4-5-7-9-11-12-13-
14.
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Reciclo Toluen

Yo [ > Y. > Yia J
/ A
<
J Toluenc
] Yo
Reciclo F»
Ys
Y,
H, ]
—» Y, ™ 2” Y3 Ya
H: Yz Y
\ /
Toluenc
Ys
Y7
v |—> Yo
Difenilo

Figura 4.5. Superestructura del proceso HDA dorelensiestra la agrupacién de los
equipos

Tabla 4.3. Resultados obtenidos en el ejemplo #4r& los modelos
MINLP y disyuntivo

Modelo MINLP MINLP PDG-1
Inicializacion Relajada Fija Fija
Restricciones 719 719 737
Variables 722 722 717
Variables discretas 13 13 14
Valor 6ptimo 5304.8 5671.4 5810.8
Tiempo ejecucion 348 sec. 293 sec. 280 sef.
lteraciones 1 NLP 1 NLP 2 NLP
3itera(™ 2 itera(™ 1 itera™

™) Se resuelve un subproblema NLP y uno MILP por d&gacion
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De la tabla 4.3. se puede ver que el modelo disyurencontré6 una mejor
soluciéon (mayor beneficio) que los mixto-enterosn cdiferentes inicializaciones,
probablemente porque en el modelo se evitan sindatfes numeéricas por medio de las
disyunciones. Se debe tener en cuenta que estearesleomplejo y no convexo, el

archivo de entrada GAMS posee 32 paginas parg&cifisacion del modelo.

4.4.3. Espectroscopia infrarroja

Este ejemplo corresponde a la determinacion dsttactura y estimacion de los
parametros de una espectroscopia infrarroja prégyes Brink y Westerlund (1995). El
problema consiste en determinar el valor y nimerpatametros en una regresion lineal
de concentraciofc) contra absorbanci@) del espectro. La funcién objetivo esta basada
en el criterio de informacion de Akaike que invohutanto la matriz de covariandR)
asi como el nimero de parametros. El ejemplo @igiwsee una funcién objetivo no
lineal sujeto a restricciones lineales. Se genaranodelos mixto-enteros (MINLP) y
modelos disyuntivos (PDG-1). Para ambos modelotun&ion objetivo no lineal se
transform6 en una restriccion. Para el modelo disyo (PDG-1) las restricciones
lineales se transformaron en disyunciones.

Los datos de este problema son los siguientes:
i = nimero de onda. Se trabajé con 10 numeros diaaliferentes,

j= datos experimentales. Se hicieron 8 experienditeentes.

A (i,j) (absorbancia)

1 2 3 4 5 6 7 8
.0003 .0764 .0318 .0007 .0534 .0773 6053320
.0007 .0003 .0004 .0009 .0005 .000®005 .0003
.0066 .0789 .0275 .0043 .0704 .068342 .0309
.0044 .0186 .0180 .0179 .0351 .002108 .0052
.0208 .0605 .0601 .0601 .0981 .002B394 .0221
.0518 .1656 .1491 .1385 .2389 .02481221 .0633
.0036 .0035 .0032 .0051 .0015 .009¥015 .0024
.0507 .0361 .0433 .0635 .0048 .0891213 .0310
.0905 .0600 .0754 .1091 .0038 .1443420 .0574
.0016 .0209 .0063 .0010 .0132 .0203L390 .0057

k = componente. Se trabajé con 3 compuestos difesen



Capitulo 4: Algoritmos de solucién: formulaciénppiedades 4-23
e implementacion

Matrix C(k,j) (composicion)
502 204 353 702 0 1016 104
97 351 351 351 351 700 20DB7
0 22 8 0 14 2214 8

Definiendow; como el cuadrado del error entre la concentracipergmental y la
prediccién lineal pesado por la matriz inversa deadancia Rpy el parametro para el
componentek en el nimero de ondayy la variable binaria correspondiente para su
seleccion el modelo esta dado por:

Formulacion MINLP
min Z=w, +2%;yki

sujeto a:

M=%M@y2%%f*ﬁﬂ%§%-2%%ﬂ} 0j

P - P Vi SO ,
_ ik
P Yii -Pgi <0

Vi D{O,l}, W =0
donde el error esta definido por la ecuacion:

g=¢-Pg
y R =matriz de covariancia que en la primera iteraciéhpdoblema se asume como la

matriz identidad .
Formulacién Disyuntiva (PDG-1)
min Z =w; +2%;yki

sujeto a:

W, :%{[( Cj = 2. Pi & ) * R *(%ij -ZPady)]} O
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Disyunciores
PMM <P, <BM™ 0| B, = [k
Ci =1 Cy =

Y« [7{Verdadero,Falso}
dondeg; indica que se estima el parametro del comporeatela longitud de onda
En la Tabla 4.4 se pueden observar los resul@iolesidos en la solucion de este

ejemplo.

Tabla 4.4. Resultados obtenidos en el ejemplo 4.4.3
Modelo MINLP MINLP PDG-1
Inicializacion Relajada Fija Fija
Restricciones 39 39 102
Variables 69 69 99
Variables Discretas 30 30 30
Valor 6ptimo 13.98 13.98 13.98
Tiempo ejecucion 55 seq 100 seq. 7 sec
lteraciones 6" 117 40

) Se resuelve un subproblema NLP y uno MILP por dadacion.

Para los problemas MINLP se empleé DICOPY para el modelo disyuntivo
(PDG-1) se empleé LOGMIP con el algoritmo de AE &#s en Logica. De los
resultados de la Tabla 4.4 se puede ver que ellm@@BG-1) tiene un comportamiento
muy superior a los modelos MINLP, no solamente mimenor nimero de iteraciones,

sino en el tiempo de ejecucidn necesario pararledmsolucion.

4.4.4. Disefo de una planta batch multiproducto

Este ejemplo corresponde al disefio de plantas atdtiproducto que pueden
incluir maltiples unidades en paralelo y tambiémgizes de almacenamiento intermedio.
Los datos del ejemplo se obtuvieron de RavemarR5)L%E| problema consiste en la
determinacion del tamafio de los equipos, la cahiiigaunidades en paralelo, el volumen
y ubicacion de los tanques de almacenamiento ietdion El objetivo es minimizar el
costo de inversion de la planta. El problema seaildode manera algebraica e hibrida.
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Las restricciones, que en su forma original soncoovexas, fueron convexificadas a

través de las siguientes transformaciones de fiables originales:

bij = log B;j
ny = log N
m = log M,
E=expe
v =log V,
vy = log Vy

El significado de las distintas variables que sanusn este problema son las
siguientes:
N;: nimero de unidades en paralelo en-fase en lpaeja
Mj: nimero de unidades en paralelo fuera-de-fastaestapa |
Vj: tamafio de la etapa batch j
Vqj: volumen del tanque intermedio ubicado entre &patj y la j+1
S : factor de medida del tanque intermedio
@. factor de medida para las etapas
coef: coeficiente constante que determina la cantidadididades en paralelo
Bj: Medida de la “batchada” para el producto i en ¢dapa |
E;: inversa de la productividad para el producto i
Q:: Requerimientos de produccion para el producto i
Y;: variable Booleana que es verdadera si se ubicaamque en la posicion j, sino es
Falsa
ynk, ymk: variables binarias para seleccionar eim&iio de unidades que operan en-fase
y fuera-de-fase respectivamente.
Los datos del modelo son los siguientes:
Cantidad de productos i = 5, denominados A,B,C,D,E
Etapasj=6
Horizonte de tiempo H = 6000 hs.
Requerimientos de produccion de cada productad=250000 , B=150000 , C=180000
D=160000 , E=120000
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S, = factor de medida del producto i en la etapa |

1 2 3 4 5

0.7 0.8 0.9 3.4
0.7 2.6 1.6 3.6
4.7 2.3 1.6 2.7
1.2 3.6 2.4 4.5

m o O ©® >»

Ti; = tiempo de procesamiento del producto i en &patj

1 2 3 4

3.2 3.0 3.5 3.3

m O O W >»

Formulacién MINLP

M M-1
MinC= > ajexp(m +n; +a;v; )+ X c;exp(y; vt;)
j=1 j=1

vj 2Iog(§j )+b”. —nj Oi, Oj

e 2Iog(‘|’ij )—bIj —mj

i, Oj
P
H> ZlQlexp(?)
| =

n j = Ecoef(ynkj Oj

.=1 i
Xy j

mj = Ecoe{(ynkj 0j

5

6.4 47 83 39 12
6.8 6.4 6.5 44 32
1.0 6.3 54 119 75.
82
2.1 2.5 4.2 36 .73

6

7.9 2. 5.2 49 16 4.2
12
23
21
61

25
2.9
2.5
21

6
1.2
3.2
6.2
3.4

2.2

4-26
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>ym, =1 0j
K "k

vt; 2log(2§ ) +b ;, ~K;(1-y;) Oi,0j=1M -1

vt; 2log(2§ )+ —K;(1-y;) 0i,0j =1M -1

bIJ _Q,j+l Swy] Dl,l:'] :1,M '1

by -8 z-¢y; Oi0j=1M-1

Formulacion Hibrida (PH-1)
M M-1

MinC= > ajexp(m +n; +a;v; )+ X c;exp(y; vt;)
j=1 j=1

vj 2I0g(§j )+bIj —nj i, O]

e 2Iog(‘|’ij )—bIj —mj

i, 0j
P

H= ¥ Qexp(e)
i=1

n j = Ecoei(ynkj Oj

yn; =1 0
<
mj =Ecoe{<yrq(j 0j

=1 O
%yrrkJ j

4-27
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Y

vt; 2 |09(ZS} )*+b

vt; 2109(25 ) +b, |
bij 'h,j+l <@
by -B 1 z-@

—|YJ.
O Vit =0

bij _bl,j+1 =0

Los resultados que se obtuvieron se pueden olysmta Tabla 4.5.

Tabla 4.5 Resultados obtenidos en la solucién @ehplo 4.4.4

Modelo MINLP MINLP PH-1
Inicializacion Relajado Fija Fija
Restricciones 186 186 187
Variables 112 112 113
Variables 53 53 53
discretas
Valor éptimo 261883 261883 261883
Tiempo ejecucion| 287 sec| 616 sec 80 sed.
Iteraciones 1 NLP 1 NLP 1 NLP

10 iterd” | 20 iterd” 4 iterd”

) Se resuelve un subproblema NLP y uno MILP por d&gacion.

4-28

ETAPAS 1 2 3 4 5
> - > e P -
Tanqut
PRODUCTOS Intermedid
AB,C,D,E —
— ™~ - > g ™ >
Ly N L > L > >

Figura 4.6:Resultados obtenidos en el disefio dgddata batch
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En la Figura 4.6 se puede ver que el disefio datdagtiene equipos duplicados
fuera-de-fase para las etapas 1,2,3 y 4, no tiqupas duplicados en las etapas 5 y 6.
Los tamafios de cada etapa 96n(2492, 1030, 2127, 2807, 2495, 229lE) los tanques
intermediosv;=( 0, 8637, 0, 0, Q)En el Apéndice A se incluyen los archivos deaatdr
GAMS para el modelo MINLP y el hibrido.

4.45. Sintesis de una superestructura de 9 uniladen ecuaciones de costo
discontinuas.
Este ejemplo corresponde a la sintesis de un sipg®ira de 9 unidades de

produccion (Turkay y Grossmann, 1998). El diagram#lujos es el siguiente:

Ys
e — 5
Y, Xg X1c } X15
X2 X3 v Ye { >
_-E—l- 3 X12 X14
—t Y2
RN
X9 X17 Y7 X19
—1 7z — v
X21 9 X22
X16 -
e o]
18 l_l X20
4

Xo3

Figura 4.7 : Superestructura de 9 unidades de esc

El ejemplo es una modificacion del 4.4.1. previo. €te caso se agregd una nueva
unidad, la distribucion de las unidades no es lEmaj y fundamentalmente, los costos no
son fijos sino que son ecuaciones de costo de sitverdiscontinuas, en funcion del
tamafio de la unidad. Este ejemplo fue propuestd pdday y Grossmann (1996b). Las
ecuaciones de costo de inversion se basan en mpooente de costo fija y una variable,
en funcién de las variables de proceso. Guthri@4{l@ncontré que las ecuaciones de
costo tienen una forma discontinua en funcion ddtipies regiones de tamafio. Esta
particularidad hace que las disyunciones seanigteldisyunciones embebidas, la forma
de las disyunciones para este ejemplo es:
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Y, [ Ay ]

Xisal =i IN(1+ X g ) Xient =0

Vi =01 sal O] Xea =0
¢ =a V™M + By 0 ¢ =ai V" + B, 0 G =a,V" + By Vi =0
vesvisv® || vPsvisv® || vPsvisve || [ 6 =0

donde/ corresponde al coeficiente de costo fijo de laladi, V"™ es el término de
costo variable de la unidadNotar que para nuestro ejemplo se han considex@ddres
regiones posibles de costo 1, 2 y 3, esto puedarsagln sea el caso. El significado de
la disyuncion previamente presentada es que siitladi se selecciona, luego se debe
determinar que ecuacion de costo, de las treslpsesiie aplica de acuerdo con el valor
gue toma la variable contind4. Para resolver este problema se generé un prablem
hibrido del tipo (PH-1). Para ello las disyuncioremmbebidas se transformaron en
disyunciones de la forma del problema PDG de acueod lo visto en el capitulo 2 en
(2.42):

Yi . }
=& In(1+ =Y
Xi,sal _{i n( Xi,ent) 0
X =
Vi = 0 Xisal . hent 0
X ., =
Zj Z, Zis hsal
_ il _ ni2 _ ni3 V; =0
C =a, V" + By |0 ¢ =ai "+ B,y |06 =ai Vi + B c =0
Vo <V, sV VARV VP sV || - T

Las disyunciones correspondientes a las ecuacimessto se transformaron en
ecuaciones mixto-enteras por medio de la relajagon la cascara convexa. La
proposicion légica (equivalencia) se transforméuera desigualdad matematicas. Las
disyunciones de las unidades de proceso se dejaoono disyunciones. Esta

transformacion tiene la siguiente forma:
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C =04, V™ + Bz, 10SDk=1.3
V, =X 0y
k

Y,

2Zy =
K
up
Uik S Uy Zy
lo
Ui 2 UjZy
Y; .z, 0{0,1}

Al modelo lo completan la siguientes funcion olety ecuaciones globales:

min Z= 2%-60%5-55%-23%3+ 2 G
X7=Xg+Xg
X< DX
Xg=Xg
Xg=X161X23
X165 5X%
X16=X9
X1=Xo+X3
X6=X41Xs
X1o0=X11+X12
X15=X131X14
X16=X17tX18

X21=X19+X20

y las siguientes proposiciones logicas:

Yi= Y
Y= VYs
Y;= Y. 0OY,
Y= VY,
Y= Y7 Y
Y= Ys OYs
Ys= VY,

Y5:> Y4
Y6:> Ya
Y7:> Yg
Y8:> Yg
Yg:> Y- Yg
Y.L Y,
YsL Yo
Y7L Vs
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Para resolver el problema se aplicé el método dBA&ado en Ldgica Extendido
para problemas hibridos.
Los datos para este problema se pueden ver embla Z.8.

Tabla 4.6. Datos para el ejemplo 4.4.5.

Unidad| ¢ | o [Intervalo| V°® [ V' | o | g
medida
1 0. 0.6 2.0 5.0
1 11| 0.7 2 0.6 1.0 3.0 6.0
3 1.0 1.6 4.0 7.0
1 0. 0.6 3.0 2.0
2 12| 0.6 2 0.6 1.0 4.0 2.5
3 1.0 1.6 50| 3.0
1 0. 0.5 2.0 1.0
3 14| 09 2 0.5 1.2 3.0 2.0
3 1.2 2.0 4.0 3.0
1 0. 0.4 3.0 2.0
4 13| 15 2 04 1.2 4.5 3.0
3 1.2 1.8 6.0 4.0
1 0. 0.7 15 1.8
5 1.2 15 2 0.7 1.3 2.6 3.2
3 1.3 2.0 3.5 4.5
1 0. 0.7 4.5 4.0
6 1.2 16 2 0.7 1.3 5.0 5.0
3 1.3 2.0 55 6.0
1 0.0 0.5 2.0 2.1
7 12| 20 2 0.5 1.1 2.3 2.5
3 1.1 1.6 2.7 3.0
1 0.0 0.5 1.8 1.6
8 1.2 1.9 2 0.5 1.1 2.1 2.5
3 1.1 1.6 2.6 3.7
1 0.0 0.5 3.0 1.0
9 11| 21 2 0.5 1.2 3.5 2.0
3 1.2 1.9 4.0 3.0

Los valores degy que se usaron fueron de @by k. Dos topologias iniciales
se emplearon para inicializar las unidades de pmqgae permanecen como disyunciones
gue son: (2,3,4,6,8,9) vy (1,3,4,5,7,9), las vaeatinarias que corresponden a la cdscara
convexa se han dejado libres (relajadas) parapesbéema. Dado que estas variables se

dejan como relajadas, los valores de la funcidetidyj que se obtienen no son una cota
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superior del problema. Los valores de la funcidfetblo para el primer valor de
inicializacién esZ; = -23.72 el cual corresponde a un beneficio de7@22dia, mientras
gue para el segundo valorgs= -21.71 equivalente a un beneficio de $21.710/dia.

La solucién éptima corresponde a un valor de la@ifimobjetivo deZ = 15.12
La topologia 6ptima corresponde a los equipos 2, 8, 8, 9. Después de resolver los dos
primeros problemas iniciales se necesitaron doaci@nes adicionales para arribar a la
solucion. Los resultados obtenidos son los sigageen las variables continuas son los
siguientes:
Vv=(0,0.47,0.725,0.66,0.,0.7,0,0.77,0.79)
x=(0.91,0,0.91,0.78,0.78,0.8,0.4,0.4,0.44,0.,0.48.437,0.437,0.4,0.,0.4,0.,0.4,0.4,0.375
0.)
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Capitulo 5: Lenguaje para la expresion de disyunem® 5-1
y restricciones ldgicas

5.1. Introduccion

El desarrollo e implementacion de la primera verslé LOGMIP fue importante
porque nos permitié visualizar las dificultadesspectos no resueltos en el desarrollo,
implementacion y solucién de programas disyuntitbsa de las primeras preguntas que
surgio fue: cudl es el mejor modo de especificaa disyuncion 6 una proposicion
l6gica?. Las herramientas disponibles masivamerdea pesolver problemas de
optimizacion son sistemas comerciales para la uegnl de programas matematicos
como GAMS (Brooke y otros, 1988) 6 AMPL (Fourertyos, 1993), que cuentan con un
lenguaje declarativo de alto nivel para la espesiion de expresiones matematicas. Por
medio de estos lenguajes es posible describir oblggna de programacién matematica
mixto-entero lineal (MILP) 6 mixto-entero no line@MINLP). Por lo general, estos
sistemas no estan adaptados para la incorporaeidagita en sus expresiones. Es por
ello que, en nuestra primera implementacion, adopsapara expresar una disyuncion
una construccion del lenguaje GAMS que permitenitedl dominio de aplicacion de una
restriccion basado en el valor de una expresiérstaote. Si bien esto nos permitié
momentaneamente resolver el problema de expres&®mecesita una expresién mas
natural que facilite la especificacion de las egjnmees logicas y las disyunciones a quien
modela un problema. Este aspecto fue resaltada @mtrbduccién del primer capitulo
cuando se expresO que la resolucion de un probisnprogramacion matemética o
I6gico, es un proceso iterativo donde el problemeidl se va depurando y refinando
hasta obtener una solucion que satisfaga a losivaigede quien desarrolla el modelo.
Para hacer mas claro y efectivo este proceso extampe que el modelo sea compacto y
claro para quien lo desarrolla. Compacto, para eueocas lineas y con un analisis
rapido se tenga una vision del modelo. Tiene quelaeo, para que quien busca mejorar
el modelo pueda entender exactamente la estrugtwamposicion del mismo. Para
lograr estas dos cualidades el lenguaje y las eatsbnes con que se cuentan para la
descripcion de un modelo son de gran importancia.

En el pasado se han propuesto varias expresiones lgpaespecificacion de
modelos condicionales similares a las disyuncigresentadas en los modelos (PH) y
(PDG). Pantelides (1988) propuso un lenguaje plasareilador dinamico SpeedUp que
se basaba en sentencias IF y los operadores [6tiddB”, “OR” 6 “NOT", que
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posteriormente fue ampliado para procesos contidisosetos combinados (Barton y
Pantelides, 1994, Oh y Pantelides, 1996). Mas mameente, Rico-Ramirez (1998)
propuso varias sentencias basadas en construcciammeso WHEN..CASE,
SELECT..CASE, SWITCH..CASE, CONDITIONAL para la ddpcion de modelos
condicionales en el sistema orientado a ecuacioh®EEND. Algunas de estas
construcciones también se pueden emplear parastaipi@dn de disyunciones. Hooker
(1998) propuso un lenguaje basado en operadoréso$ogara la representacion de
restricciones ldgicas en programas matematicos.

Quienes mas han evolucionado en la introduccididglea en sus lenguajes son
los sistemas basados en la Programacion con Resties Logicas (Darby-Dowman y
otros, 1997; Bockmayr y Casper, 1998; Hajian y 9trb995; Hajian y otros, 1996)
(PRL). Esto se debe a que la PRL trabaja fundaimente con problemas que son
altamente combinatorios y, por lo tanto, su formidia en términos de los lenguajes de
programacion matematica requiere de un gran nuarderoariables y restricciones,
generando programas dificiles de entender. Eseflorque en los sistemas PRL
comerciales mas populares como HEE 6 ILOG, se pueden encontrar construcciones
para describir expresiones légicas, disyuncioneseiencias especiales como “all-

“ ” ” o u

different”. Es usual emplear los operadores logi@msl”, “or”, “not”, “equivalence”,
“implication” , “exclusive or” para relacionar eauianes, restricciones u otras
expresiones légicas. Las expresiones l6gicas pammeitpresar de manera compacta estos
problemas combinatorios, que se emplean fundammeendd en problemas de
“scheduling” y de planeamiento. Estas expresioresnsplean luego a nivel de solucion
del problema, en el arbol de ramificacion, paraucegdel espacio de blsqueda de la
solucién. El lenguaje les permite combinar resimices y/o definir restricciones sobre
las restricciones (meta- retricciones). El uso sl expresiones se pueden ver en el
ejemplo presentado al final del capitulo 2. Em estpitulo también se demostré que es
posible transformar estas expresiones légicas eyuniciones vdlidas para las
representaciones propuestas en esta tesis.

En este capitulo el objetivo es presentar los compes (operadores y

operandos) y las expresiones que permitan esgacdisyunciones y expresiones légicas
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gue completen el lenguaje de programacion matemdiice permitan la especificacion

de problemas con la formulacion (PH) 6 (PDG).

5.2. Lenguaje: operadores, operandos y expresiones

Para poder especificar un problema con la respisén del problema (PH) 6

(PDG) los elementos necesarios, ademas de aquegiles posee un lenguaje de

programacion matematica pero que no estan disgsndn ellos, son los siguientes:

Variables Booleanas que puedan tomar el valor \demao Falso. Sin embargo,
estas pueden ser reemplazadas por variablesdspardciendo que el valor 0 sea
Falso y el 1 el Verdadero

Operadores Légicosi (“and”), O (“or”), O(“or exclusivo”), ~(“not”,! ),
->(implicacién),<->(equivalencia).

Sentencias de seleccion (condicionales) para expreésyunciones. Nuestra
propuesta es el uso de sentencias IF.. THEN..ELSBIE

Sentencias especiales para facilitar la expresgnesdtricciones logicas y la l6gica

proposicional, sentencias tales coatimost, atleasto exactly.

Las expresiones gque se quieren especificar cos elmentos son:

Las sentencias de seleccidte la formalF..THEN..ELSE..ENDIF que se emplean
para formular una disyuncién. Estas seleccionartogljunto de restricciones a
aplicarse luego de evaluar una expresion ldgicaur{é variable Booleana) en
verdadero o falso. Un ejemplo simple seria:

IF (Y;) THEN KXx)s0

ELSE ¢x)sO

ENDIF
Los operadores logicos que se emplean fundamemttdnpara expresar laégica
proposicional que relaciona las distintas variables Booleanas iqdican si los

términos de las disyunciones son verdaderos osigew ejemplo:
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Y1 [7-Y2=>Y3[Y4
= Los operadores lbgicos relacionando expresionesemdicas (restricciones,
ecuaciones) que sirven para expresar relacionegafgentre las distintas
expresiones. Por ejemplo:
[(x+3) <0 = (y+4)=0].

= Las sentencias especialasnost, atleast 6 exactly que sirven para especificar de
manera compacta la logica proposicional y restriwes |6gicas. Su uso se explica al

final del capitulo.

5.3. Expresion de las disyunciones

La propuesta del uso de las sentencias IF. THESEEENDIF para la
expresion de las disyunciones obedece fundameniténge que es una sentencia muy
conocida. La mayoria de los lenguajes de computatiénen alguna forma de
implementacion de la misma, ya que la sentencimgs expresiva, no es ambigua, es
facil de entender, y sirve para la expresion dgutisiones de diferente tipo, como se

muestra en las secciones siguientes.

Disyunciones de dos términos:
[ Verdadero } . { Falso }
Restriccimesl Restriccimes2
La descripcion de una disyuncién de dos términas {terdadero, el otro falso)
como la anterior, que es frecuente encontrar ehlgras de sintesis de procesos, se
puede hacer por medio de la siguiente sentenciBHEN:
IF (expresion légicayHEN
Restricciones 1 que aplican cuando expresion légic®erdadera
ELSE

Restricciones 2 que aplican cuando expresion &g Falsa
ENDIF
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Supongamos la siguiente disyuncion del ejemplo idefid de la planta batch
presentado en el capitulo 4:

Yi
vt; 2 IOQ(ZS; )*th g =Y,
vt; 2log(2§)+h; |0/ vt; =0
by -b <@ b —b ., =0
I by -B 1 z-@ |

La disyuncion de este ejemplo expresa que sirgu@ de almacenamiento
intermedioj va a ser instalado entre las etapas batgh+1, entonces se aplican las
ecuaciones de disefio del volumen del tandgug las medidas de las etapas bgtgha
j*+1 para el productotienen una diferencia que debe ser menorgjseno se instala un
tanque, el tamafio del tanque es cero y no hayedite&x entre las medidas de las etapas
batchj y laj+1 para el producta

La expresién de esta disyuncion con la expresiopumsta seria:

IF (Y;) THEN ’
pﬂ. -p' 141 o -®
pﬂ. _d!ﬂ zq

A s108(s3 )+

A s 10a(s2 ) +p T
ELSE
vtj =0

b _bl,j+1 =0

i
ENDIF

Disyunciones con varios términos

1 N
O 0.0
[Restriccionesl} {Restriccicmesz} [RestriccicmesN}
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Para una disyuncion con varios términos como laremt la expresion IF..THEN es la
siguiente:
IF (expresion l6gicalJHEN
Restricciones 1 que aplican cuando la expresiérciiges Verdadera
ELSE IF (expresion l6gica2THEN
Restricciones 2 que aplican cuando la expresigich? es Verdadera
ELSE IF (expresién l6gica3THEN

ELSE IF (expresion logicaNJHEN
Restricciones N que aplican cuando la expresigickN es Verdadera
ENDIF

Notar que la expresién anterior también se apligando se tienen disyunciones
con dos términos y cada una de ellas es activadaimm expresion logica diferente.
Supongamos ahora el ejemplo (3-46) del capitulor@spondiente a los tres circulos que

no se inte rceptan:

Y, . Y, . Ys
(% —4)" +(%, =2)"<05] |(% =3)* +(x, —4)°<1] [(x ~1)*+(x,~1)’<15

Esta disyuncion se expresa de la siguiente manera:
IF (Y1) THEN
(X, —4)> +(x, -2)*<05
ELSE IF (Y;) THEN
(X =3)s +(X®*=¢) =T
ELSE IF (Y;) THEN
(% —1)% +(x, -1)* <15
ENDIF
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Notar que la sentencia IF previa de mdltiples altdvas podria parecer, en
principio, que puede ser reemplazada por una sgateSELECT..CASE o
SWITCH..CASE del tipo:

SWITCH (expresion)

CASE valor_1

Restricciones a aplicar por valor_1
CASE valor_2

Restricciones a aplicar por valor_2

CASE valor N
Restricciones a aplicar por valor_N
La principal diferencia de la sentencia SWITCH.SEAes que, en este Ultimo
caso, se evalla solo una expresion, que puedégea lo no, y que puede dar distintos
valores, mientras que con las sentencias IF..EL/SEnte cada decision se evallan
diferentes expresiones, siendo por lo tanto laesed SWITCH un caso particular de la
IF..ELSE IF. Por otra parte las sentencias IF ptase un modo mas natural de

especificar disyunciones.

Disyunciones embebidas
Caso a)

El primer caso el que involucra términos de la d@i®jyon que se aplican por
valores de Verdadero 6 Falso. Una posible reprasiémt para este tipo de disyunciones

es la siguiente:

Verdaderd [ Falsol]
Verdadero? Falso2
{VerdaderoS} D{ FaIsoS} 0 0
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IF ( expresion légicg THEN
Restricciones que aplican cuando expresion lggisaVerdadera
IF (expresion logica) THEN
Restricciones que aplican cuando expresion lggisavVerdadera
IF (expresion logicg THEN
Restricciones que aplican cuando expresion lagésaVerdadera
ELSE
Restricciones que aplican cuando expresion |ggisaFalsa
ENDIF
ELSE
Restricciones que aplican cuando expresion lggesa-alsa
ENDIF
ELSE
Restricciones que aplican cuando expresién lggesaFalsa
ENDIF

Para ilustrar este caso con un ejemplo industsid, el siguiente ejemplo de
optimizacion propuesto por Van der Heever y Grossmgl999) para un disefio
multiperiodo y de determinacion de la capacidadrdered de unidades de proceso. Este
problema involucra la seleccion de la topolofia de la red de unidades de proceso
como también la posible expansion de la capacidtel eada periodo de tiemfg). Se
propone una disyuncion embebida porque tiene deslesi de decision jerarquicos,
primero si la unidad de proceso es seleccionadss asi, hay que determinar si la unidad
se va a expandir en el periotiacon respecto al anteridt-1). La formulacion del
problema es la siguiente:
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minZ :ZZCE]-t +ZZCnXit
t i

t]

sujetoa :
O (X X0y <O Lk
_ v ' ]
[t Y]
hi (Qje . % X ) =d
th —|th C Bjtxt =0| j
Qi =Qj1 tQE; | L |Qj =Qj |t Ot
CE]t =athEjt +ﬂjt CE]t :O
Q(Y,Z)=True

CE,Q,QE,x=0 ; YZD{True,FaIse}

donde gi(x,%.1) son ecuaciones globales que son independientelasdelecisiones
discretas (por ejemplo, balances de masa) y depeteldas variables de estado en el
periodot (x) y ent-1 (x.1); Y; s una variable Booleana para decidir si se irevient la
unidadj en el periodat; h; ecuaciones vdlidas para la unida@én el periodat y
representan por lo general relaciones de entrdidia/ssra la unidadyly; es la capacidad
de la unidag en el perioda®; QE; representa la expansion de capacidad de la upieiad
el periodot; CE; el costo de la expansion de la unidadn el periodat (con dos
coeficientes de costa'y f); Z; es una variable Booleana para decidir si se expénd
capacidad de la unidgden el periodd; c; es el costo asociado con la corriente de
procesa en el perioda. El significado de la disyuncién en este caso iels snidad de
proceso se seleccion&;%Verdadero) entonces aplicar la ecuacion que wlacias
entradas con las salidds )y aplicar el costo asociada; () Si corresponde, si la unidad
admite una expansion de capacidad en el peti(gjeVerdadero) aplicar las ecuaciones
de la expansion y del costo de expansion, sfipHalso) la expansion y su costo son
cero, si la unidad no se insta¥=Falso) un subconjunto de sus variables se haceryce
no hay costo asociado con la instalacién de laaghyé ques; es cero para esta unidad.

La descripcion de la disyuncién por medio de laesaria IF..THEN es la siguiente:



Capitulo 5: Lenguaje para la expresion de disyunem® 5-10
y restricciones ldgicas

IF (Y,) THEN
i (Qj % %)= d
IF (Z,) THEN
Qjt =Qj4 +QE;
CE; =a;QEj + B
ELSE
Qjt =Qja
CE, =0
ENDIF
ELSE
Bl'x, =0
ENDIF
Caso b)

En este caso los términos de la disyuncion presesgkecciones mdltiples. Un

ejemplo para esta representacion es la siguiente:

Verdadera Verdaderd
{Verdader@} . [Verdaderoﬂ . {Verdaderds }

IF (expresion légicalJHEN
Restricciones que aplican cuando la expresion kibies Verdadera
IF (expresion logica3THEN
Restricciones que aplican cuando la expresion Eigjies Verdadera
ELSE IF (expresion l6gicadTHEN
Restricciones que aplican cuando la expresion kxjies Verdadera
ELSE IF (expresioén l6gica5THEN
Restricciones que aplican cuando la expresion Efgies Verdadera
ENDIF
ELSE IF (expresion logica2THEN
Restricciones que aplican cuando la expresion ERjies Verdadera
ENDIF
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Existen casos que son una combinacién de los @) para las disyunciones
embebidas, en los cuales podemos tener disyuncimmedos términos (uno Verdadero y
el otro Falso) e incluir disyunciones de selecaiditiple, 6 viceversa. Sea por ejemplo
la disyuncion correspondiente a la red de proceko® unidades con ecuaciones de

costos discontinuas presentado al final del cap#ul

Y, Y
h (x)<0 0| B'x=0
Z Z, Z, . =0

_ N1 - n2 - n3
G =0pX By |0 =X e +B, 0] ¢ =ax " +Bi3

lo up up up up up
Xy SXiSXl X SXiSXZ X5 SXiSX3

En este ejemplo se cuenta con una disyuncién detémninos que encierra una
disyuncion de seleccion mudltiple (las ecuacionescdsto). La expresion de esta

disyuncion embebida con sentencias IF es la sitpiien

IF (Y, THEN
h(x)<0

IF (Zi)THEN
G = auX "+ Py
X < X < X

ELSE IF (Z,) THEN,
G = % 2+ B

up up
X" S X S Xy

ELSE IF (Z) THEN_
G = azX '+ Ba

Xo? < X < Xg'
ENDIF

ELSE B,X=0
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5.4. Expresion de la légica proposicional y restri@ones logicas

La incorporacion al lenguaje de los operadoresctsgil] (“and”), O (“or”), O
“or exclusivo”), ~(“not"!~), ->(implicacién) y <->(equivalencia) permiten la
descripcion o definicidn de relaciones l6gicas eefds restricciones, de manera similar a
como lo hace actualmente la Programacion con Reisinies Logicas (PRL). Si bien el
propdsito de este trabajo es proponer un lenguaje lp Programacion Hibrida (PH) y
Disyuntiva (PDG), también es cierto, como ya seatn en el capitulo 2 que es posible
transformar restricciones ldgicas en la forma disiya. Por lo tanto, si se deja esta
posibilidad, se brinda una mayor flexibilidad aldetador para definir el problema. No
obstante se considera que la formulacion por mddialisyunciones y de sentencias
IF.THEN..ELSE..ENDIF dan mayor claridad y facililde interpretacion de un modelo
gue la vinculacién de ecuaciones Yy restriccionasmpedio de simbolos légicos. Las
transformaciones propuestas en el capitulo 2 exjpeesiones de la (PRL) y la (PDG)
establece un vinculo entre ambos campos de insegiig abriendo un espacio para
trabajos futuros sobre teorias que vinculen ambzsupstas.

Si analizamos las restricciones légicas del problé2-35) del capitulo 2:

{[log(y + 2x+12)< k+5] O[y=2k*]} = (x<0Oy<1)

Xx<0=> k>3

su expresion por medio de los operadores |6gicda &&sicamente la misma. Si en
cambio analizamos ahora su transformacion a laid@gn de la forma (PDG) como en
(2-36):

Yl Y2
log(y+2x+12)-(k+5)=¢| 0| x<0
y-k?<e¢ ysl

e

la expresion de ambas disyunciones por mediomtersgas IF..THEN seria:
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IF (Y,) THEN
log(y+2x+12)-(k+5)=>¢
y-k?<e

ELSE IF (Y,) THEN

x<0
y<1

ENDIF

IF (W,) THEN
X2 €&

ELSE IF (W,) THEN

k=3
ENDIF

interpretdndose mas facilmente que la relaciéneelas restricciones por medio de
simbolos.

Del mismo modo las proposiciones légicas involnar@aciones por medio de
simbolos, pero en lugar de tratarse de restricsignecuaciones del problema, en este
caso se trata de las variables Booleanas. La gdegsri por medio de proposiciones
I6gicas no siempre puede ser clara y directa pawsuario, esto dependera del caso y del
usuario. Para sintesis de procesos y un usuarierimmgntado en estos problemas,
escribir estas relaciones probablemente le ressdtecillo. Un ejemplo seria la
proposicién “seleccionar la unidad fla@h) implica seleccionar la columna de destilacion
(yq) O el absorbeddpy.)”, que se traduce en la forma de proposicién légmao sigue:

Vi -> ydUYa
Para otros casos, la situacién puede ser difer@uesiderando esto, y con el objeto de
facilitar algunas construcciones léxicas comundesaproblemas ldgicos, el lenguaje
propuesto se completa con las siguientes senteegji@eiales:

atmost (lista de argumentos)

atleast(lista de argumentos)

exactly (lista de argumentos)
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la lista de argumentos de las sentencias anterfmreden ser: una lista 6 un arreglo

indizado, donde los argumentos pueden ser varididesetas. El significado de cada una

de las sentencias es el siguiente:

- atmostimplica que como maximo (a lo sumo) uno de lospaomentes de la lista de
argumentos debe ser verdadero 06 satisfacerse,

« atleastimplica que al menos uno de los argumentos distiadebe ser verdadero 6
cumplirse,

- exactlyimplica que sélo uno de los argumentos debe cusepli ser verdadero.

La diferencia entratmosty exactly radica que la primera puede no satisfacer/ser

verdadero ninguno de los argumentos.

Ejemplos:

Supongamos que en un problema tengamos varialdesetds (binarias 0
Booleanas) indizadas Y(i), y queremos que solo aminguna de ellas sea verdadera.
Una posibilidad de especificarla es:

atmost (Y (i))

Recordar que otra posibilidad para este casoriygupsta en el capitulo 2, por medio de
la l6gica proposicional (ecuacion 2-2) o de unagiesdad matematica (ecuacion 2-3).
La sentenciatmost permite la especificacion de lo mismo de una fomds compacta.
Para una lista de argumentos, la construccion tafftama:

atmost (Y1, Y2, Y6, Y8)
en donde uno o ninguno de la lista de argumentios sler verdadero. Una especificacion
mixta también puede ser factible:

atmost (Y(i), Y2, Y6, Y8)

Del mismo modo se pueden especificar senteratlaast 6 exactly con un significado
diferente.

Las sentencias antes mencionadas se refierenas@o componente de los
argumentos. Una variante que se puede plantedrezspdeo de un nimero antes de la
lista de argumentos que indique cuantos de los cpnamies de la lista de argumentos

deben ser satisfechos. La sintaxis de estas sasgara este caso es:
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atmost (k) (lista de argumentos)
atleast (Kk)(lista de argumentos)

exactly (k) (lista de argumentos)

el valork agrega el significado que a lo sumo, al menos gtarzgentek elementos de la
lista de argumentos deben ser verdaderos o safistacEstas sentencias tienen las
propiedades de ser muy compactas, siempre y cusntimgamos una lista muy larga de
argumentos, y que son muy expresivas y completgraf®e de expresiones ldgicas de
lenguajes para la expresion de problemas maters&igebraicos. Un ejemplo concreto
seria la restriccion:

atmost(2) (Y1, Y2, Y3, Y4)
donde se permite que hasta dos variables tengathoelde uno.

Por udltimo cabe sefalar que es posible desarrottas expresiones. Ejemplos
son los siguientes:

adjacent (lista de argumentos)
gue serviria para especificar que dos variableariaim (booleanas) adjuntas en una lista
de argumentos deben ser verdaderas.

alldifferent (lista de argumentos)
en este caso serviria para especificar que todasfeables enteras de la lista tienen que

tener valores distintos.
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6.1.Introduccion

Las ideas y propuestas expresadas en los capdintieisores se pensaron siempre
con el objetivo de llevarlas a cabo en la implemeidn de un sistema de solucién de
programas basados en légica. El primer prototiph@EMIP fue una experiencia que
nos permitié visualizar los fortalezas y debilidadie la implementacion, pero que a su
vez nos alentdé a mejorarlo. La primera de estasast era la falta de un lenguaje que
nos permitiera describir un problema en términosdidgunciones y sus expresiones
I6gicas. Como consecuencia de esto, se propusiE®noperadores, sentencias y
construcciones |éxicas del capitulo 5. Por otroolad nivel de los algoritmos de
resolucion, los métodos basados en légica pardgmals discretos/continuos no lineales
son béasicamente tres (de acuerdo con la graficadd.Xkapitulo 4): Aproximaciones
Exterior y Descomposicién Generalizada de Bendasados en I6gica, Ramificacién y
Acotamiento basado en la cascara convexa. Los attédos estdn basado en
formulaciones mixto-enteras. Partiendo de formolees disyuntivas o hibridas,
podemos llegar a representaciones mixto-enterasngdio de la transformacién de las
disyunciones en formulaciones algebraicas empletasioelajaciones “Big-M” o de la
cascara convexa como fue analizado en el capitul®oB lo tanto, la programacién
disyuntiva no se contrapone a la programacion netieansino que la complementa en
todos los aspectos de la resolucion de un probléareulacién, implementacion y
resolucion.

La incorporacion de la légica en los programasematicos expande las
capacidades de este ultimo, ampliando las posibiéd de modelado, haciéndolo mas
claros y compactos, sin sacrificar ventajas a ta ke resolverlos. Los aspectos discretos
en lugar de formularlos como expresiones algelsama modelan por medio de
expresiones ldgicas, que en muchos casos presemdorma mas natural de describirlas
y entenderlas. Con estos argumentos en mente sé,ema desarrollo e implementacion
de lenguajes y algoritmos basados en légica eniamipl capacidades del sistema de
programacion matematica GAMS. La decision de laléementacion sobre la base de
GAMS se baso6 fundamentalmente, como fue expresadb &pitulo 4, en que se tenia
acceso a los cadigos fuentes del programa DICO&Je tiene implementado el método
AE. También se tenia acceso a los cédigos fuemtdasdfunciones de entrada/salida de
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GAMS, se tenia experiencia en el uso de este sisfeademas, GAMS cuenta con un
lenguaje muy completo de especificacion de progsamatematicos algebraicos Los

aspectos mas relevantes de esta implementaci&pleae en las siguientes secciones.

6.2. Implementacion: vision general
En la Figura 6.1 se presenta un diagrama de dleijlms aspectos generales
y sobresalientes de la implementacion de la seguedadon de LOGMIP.

Archivo entrada
LOGMIP

l

Precompilacion

Archivo entrada
GAMS

Iy
Compilacion GAMS I \/
iy

‘ Archivo con

.ArCh'VOS. ,con matriz e Informacion Logica
informacion de control

U U

Programa SOLUCION

Archivo Solucion

Figura 6.1: Diagrama de flujos general de LOGMIP
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La explicacion de la Figura 6.1 es la siguiendefdrmulacion de un problema
disyuntivo 6 hibrido parte de la especificacion gebblema con los elementos del
lenguaje GAMS mas los propuestos en el capituloaBa pxpresar disyunciones,
proposiciones légicas y expresiones légicas. Equesipara especificar un problema en la
forma PH 6 PDG se tiene un superconjunto del Igeg@AMS. El archivo de entrada
pasa, en primer lugar, por una etapa de precontpilaen donde se identifican y
transforman los elementos nuevos del lenguaje. téstdca de precompilacion es muy
empleada en Tecnologia de la Informacion en dosdaosible encontrar, por ejemplo,
sentencias especiales de acceso a Bases de Deltodas en lenguajes estandares de
Programacion como ‘G COBOL, etc., que se precompilan antes de pasarlgso
compiladores de los lenguajes. Al final de estpaetie precompilado, si los chequeos de
sintaxis y semanticos no han detectado ningun ,esmigeneran dos archivos: uno en
lenguaje GAMS con los elementos matematicos-algeimalel problema y otro con toda
la informacién l6gica (ecuaciones y variables dedesyunciones, tipos de disyunciones,
cantidad, informacion de control, etc.). Del arch®AMS se han eliminado por medio
de comentarios las lineas con la declaracion yffaidén de los elementos Idgicos. Esto
es asi, para que estas expresiones no se detenterecrores de compilacién en la etapa
siguiente, donde este archivo es compilado parficagrla sintaxis y semantica de las
expresiones del lenguaje GAMS (sin las extensitdgisas obviamente). El resultado de
esta Ultima etapa, si todo esta bien, son losarstion la informacion de las matrices
del problema y la informacién de control que socesarios para la resolucion numérica
del mismo. Si existieron errores sintacticos y/an&eaticas en las etapas de
precompilacion 6 de compilacion GAMS se informarfiahl de esta Ultima. Se espera
entonces que el usuario las corrija y comiencactd auevamente. Los archivos con la
informacién de las matrices y de control, junto ebue tiene la informacion Idgica, se
combinan a nivel del programa de solucién en da@mdieos son necesarios para arribar a
la solucién éptima del problema. Como consecuetieiasta etapa de solucién se genera
el archivo que contiene los resultados numéricos.

Habiendo presentado de manera general como estalida la segunda version
de LOGMIP, en las siguientes secciones se danleketid cada uno de los componentes

de esta implementacion.
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6.3. Precompilacion

Esta etapa es una de las mas importantes ya questitchamente relacionada con
el lenguaje propuesto en el capitulo 5 y el reconiento de la sintaxis y semantica de
las sentencias logicas y su posterior transforma@&@a informacion atil para los
algoritmos de solucién.

Varios aspectos deben resolverse antes de implamentanalizador sintactico
(“parser”) de las diferentes sentencias IF..THENSE..ENDIF posibles para especificar
disyunciones. En primer lugar, las reglas de nassentencias no pueden contradecir las
reglas generales ni particulares de GAMS referemteentificadores, alcances, etc. Las
disyunciones estan relacionadas directamente codefmicion de las restricciones
(ecuaciones) que incluyen y con las variables Boae que la manejan. GAMS no tiene
la posibilidad de definir variables Booleanas, psrdiene variables binarias, para los
propdsitos practicos de la implementacion harensss de la variables binarias para
reemplazar las Booleanas, asumiendo que O es ¥dlsderdadero. Las ecuaciones en
GAMS tienen una identificacién que debe ser UnBaponemos que la declaracion
(reserva) de nombres se hizo previamente, ya daeegda forma en que trabaja GAMS,
para que un objeto pueda emplearse debe habelseadecpreviamente. Esto abre dos
posibilidades de definicion de las restriccionedaandisyunciones. En primer lugar, se
puede hacer la definicion de las restriccion quaee las disyunciones incluidas en los
blogues IF.. THEN...ELSE..ENDIF, o se pueden defingra del bloque y dentro de la
sentencia IF s6lo mencionar las ecuaciones quénaslan. Para visualizar mejor estas

dos opciones, presentamos el siguiente ejemplo:

et C Yo C \A
(% =4)? +(x, =2)°<05] [(x=3)* +(% ~4)*<1] [(x ~1)* +(x, ~1)*<15

Esta disyuncion se expresa, incluyendo ya la dmtale GAMS para las

ecuaciones, para la primera opcion de la siguieaieera:
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positive variables x1, x2;
binary variables Y1, Y2, Y3;
equations circlel,circle2,circle3;
IF (Y,) THEN

circlel.. sqr(x1 - 4) +sqr(x2-2)=L=0.5;
ELSE IF (Y;) THEN

circle2.. sqr(x1 - 3) +sqgr(x2-4)=L=1;
ELSE IF (Y;) THEN

circle3.. sqr(x1 - 1) +sqr(x2-1) =L=1.5;
ENDIF

La otra posibilidad es hacer las definiciones fudaiabloque IF y luego construir

un bloque IF empleando los nombre solamente egu&ate:

positive variables x1, x2;
binary variables Y1, Y2, Y3;
equations circlel,circle2,circle3;
circlel.. sqr(x1 - 4) +sqr(x2 - 2) =L=0.5;
circle2.. sqr(x1 - 3) +sqr(x2-4)=L=1;
circle3.. sqr(x1 - 1) +sqr(x2-1) =L=1.5;
IF (Y,) THEN
circlel
ELSE IF (Y,) THEN
circle2
ELSE IF (Y;) THEN
circle3
ENDIF

Nos inclinamos por la primera implementacion fundatalmente porque se
puede extraer facilmente la informacidon contenida cada disyuncion, ya que la

definicion de las restricciones que la componearesicluidas en ella. En la otra opcion,
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en cambio, si bien es posible conocer la identfima de las ecuaciones que
componen una disyuncion, para conocer su formatipsthabra que mirar en otro lugar
del archivo lo que no resulta conveniente. Por [@to, esto tiene la ventaja que si una
ecuacion se repite en mas de un término de unardign se repetira su identificacion,
pero no su definicion (como seria con el primengaesentado) haciendo un modelo
mas compacto. De todos modos, se pierde la ideacal®ienido de las distintas
restricciones.

Otro aspecto a analizar aqui, relacionado con [@ementacion en GAMS, es
gue la identificacion de las ecuaciones permiténdeén un mismo archivo diferentes
modelos de optimizacién a través de la sentenci® IO Si se define una identificacion
para las disyunciones permitira, del mismo modéinuealiferentes modelos e incluir en
ellos distintas disyunciones, por lo que es apdipontar con un identificador para las
disyunciones. Para identificar la definicion de digyuncién se pueden emplear los dos
puntos seguidos (..) que se emplean para la définie las ecuaciones. De ésta forma la
gramatica de la definicion de disyunciones no Bbré de contexto, sino que dependera
del mismo. Esto significa que si un identificad@mé los dos puntos seguidos, para
determinar si se trata de la definicion de unaugision o de una ecuacién deberemos ver
si existe una sentencia IF.. THEN..ELSE..ENDIF déspie ellos o no. Que dependa del
contexto dificulta los chequeos de sintaxis y s#ma. Por otra parte si se elige otro
simbolo para que la definicion de las disyuncioses libre del contexto, se facilita el
chequeo de sintaxis y semantica pero se introdumesvos simbolos que pueden
complicar los elementos del lenguaje. Es difigihéo una definiciéon en este aspecto, y va
mas alla del alcance de esta tesis. Contar condibifidad de definir distintos modelos
con un mismo conjunto de disyunciones suena aimgtida flexibilidad a la hora de
resolver problemas. Para este caso nos inclin@mosmplear una gramatica que no es
libre del contexto para no complicar con mas eléo®erl lenguaje. De esta forma, la
definicion del ejemplo de ILOG presentado en elitcdp 2 (2-36) seria de la siguiente

manera:
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* Declaracion de variables

*

variables X, obje;

positive variables Y;

integer variable K;

binary variables Y1, Y2, Z, W1, W2;

* Declaracién de ecuaciones
equations conl, con2, con3, cost, firstll, first@$t22, first31
secndll, secnd21, secnd22, secnd31, propl;

*Declaracion de disyunciones

*

disjunctions disy1, disy2;

* Ecuaciones que deben satisfacerse independienterde las decisiones discretas
*

conl.. POWER(x,3) + 10.*X - EXP(X*LOG(Y)) + EXP(KOG(2)) =E= 0.0 ;
con2.. K¥X + 7.7*Y - 2.4 =E=0.0 ;

con3.. EXP((Y+1)*LOG(K-1)) =L= 10 ;

* DISJUNCTIONS
*
disyl.. IF(Y1) THEN
firstll.. LOG(Y + 2*X + 12) — (k-5) =G=EP ;
firstl2.. Y - K*2 =L= EP;
ELSE IF(Y2) THEN
secnd2l.. X =L=0;
secnd22.. Y =L=1;
ENDIF

disy2.. IF(W1) THEN
first31.. X =G= EP;
ELSE IF(W2) THEN
secnd3l.. K =G= 3;
ENDIF
cost.. obje =E= x;

MODEL A1l /conl, con2, disy2/;
MODEL A2 /conl, con2, con3, disyl/;
MODEL Logic /all/;

SOLVE Logic USING DISJUNCTIVE minimizing obje;
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Como se observa en el ejemplo se han definido nredelos a partir de la
declaracién de la identificacion de las disyunctogede las ecuaciones, dando mayor
flexibilidad a quien modela. La etapa de preconggila si no detecta errores produce un
archivo listo para ser compilado por GAMS. Las dmele la definicion de la l6gica se
comentan con un asterisco (*) en la primera colymmwa asi la declaracién de las
disyunciones que se deben mantener para que sigadosvalidas las sentencias

MODEL. El archivo luego de la etapa de precompilaa@s el siguiente:

* Declaracion de variables

*

variables X, obje;

positive variables Y;

integer variable K;

binary variables Y1, Y2, Z, W1, W2;

* Declaracion de ecuaciones
equations conl, con2, con3, cost, firstl1, first@§t22, first31
secndll, secnd21, secnd22, secnd31, propl;

*Declaracién de disyunciones

*

disjunctions disy1, disy2;

* Ecuaciones que deben satisfacerse independienterde las decisiones discretas
*

conl.. POWER(x,3) + 10.*X - EXP(X*LOG(Y)) + EXP(KOG(2)) =E= 0.0 ;
con2.. K*X + 7.7*Y - 2.4 =E=0.0 ;

con3.. EXP((Y+1)*LOG(K-1)) =L= 10 ;

* DISJUNCTIONS
*disyl.. IF(Y1) THEN
firstll.. LOG(Y + 2*X + 12) — (k-5) =G=EP ;
first12.. Y - K¥*2 == EP;
* ELSE IF(Y2) THEN
secnd2l.. X =L=0;
secnd22.. Y =L=1;
* ENDIF
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* disy2.. IF(W1) THEN
first31.. X =G=EP;

* ELSE IF(W2) THEN
secnd3l.. K =G= 3;
* ENDIF

cost.. obje =E= x;

MODEL Al /conl, con2, disy2/;

MODEL A2 /conl, con2, con3, disyl/;

MODEL Logic /all/;

SOLVE Logic USING DISJUNCTIVE minimizing obje;

Observar que la Unica diferencia de este archivegd de la etapa de
precompilacion son los asteriscos que “comentars’ ilastrucciones IF.. THEN..
ELSE..ENDIF.

El archivo con la informacién l6gica no se muestqai porque tiene formato
binario. Pero la informacién que contiene, tomaadauenta nuestro ejemplo, es que la
disyunciondisjyl, tiene dos términos, el primer término se aplicanclo la variablé1les
verdadera (1) y las ecuaciones que se deben satiganfirstll y first12, el segundo
término se activa cuand es verdadera (1) y las ecuaciones que se debsfasatison
secnd2ly secnd22/ de la misma forma para la otra disyuncion.

Un comentario aparte merece la definicion de psimpanes logicas, si bien los
operadores logicos deben estar disponibles paraepreempleados por el usuario dentro
de la definicion de un programa disyuntivo 6 hibyidreemos necesario mantener un
programa aparte denominado “LOG2MAT” que realiza transformacién de un archivo
de entrada con proposiciones légicas en desigieddanatematicas de modo tal que el
usuario tenga la oportunidad de experimentar emmig identificar las restricciones
enteras mas comunes que surgen de una proposigi@a.l El archivo de desigualdades
matematicas puede luego ser incluido en un arddd@MIP. Recordemos en este punto
que debido a la dificultad que puede presentar pkyanos usuarios el empleo de la
I6gica es que se han definido sentencias espegatassu manejo comatmost, atleast,

exactly, adjaceny alldifferent.
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6.4.Implementacion de los algoritmos de solucion
La estructura de resolucion de LOGMIP versién adiehada con los algoritmos

de solucién a aplicar de acuerdo con la formulapr@sentada es la siguiente:

a) si el problema se modela como mixto-entero el [@mgr por omision que se
utiliza es el de AE extendido y el programa de lteson DICOPT++ se emplea

para la solucion. Se puede elegir también entrenfitedos de DGB 6 PCE.

b) si el problema se modela como PH 6 PDG, LOGMIP guisidon genera un
programa mixto-entero (MINLP) por medio de la ratapn por la cascara
convexa Yy las proposiciones légicas se transfornen desigualdades
matematicas. El problema se resuelve como un MiIka® cualquiera de los
métodos enunciados en a). Si la formulaciéon esasmadisyunciones de dos
términos (uno Verdadero y el otro Falso) tal quedauaplicarse el método de AE
basado en légica el usuario puede optar por edtedm@ara problemas PDG o el

extendido para problemas hibridos.

Implementacién de algortimos MINLP

Como se expreso en el capitulo 4, para la implesént de los métodos DGB y
PCE de solucion de problemas MINLP se empled coase kel codigo de DICOPTque
tiene implementado el método de AE extendido parmatamiento de ecuaciones de
igualdad y restricciones no-convexas (Viswanathd@rgssmann, 1990). El cddigo fue
escrito en lenguaje de programacion C. La descagipnsen mddulos de este programa
facilitd el desarrollo de esta implementacion. Carovio en el capitulo 1, la diferencia
entre los métodos de AE y el de DGB esta en el mogose genera el problema maestro,
mas especificamente en la manera que se generéinel@izaciones de las ecuaciones
no-lineales. Como ésto se encuentra en DICORhcapsulado en una funcion de
lenguaje C, para la implementacion se desarroll@ uwmeva funcién con las
caracteristicas de la linealizacion para DGB. Btaalel codigo en general no se altero.
En la Figura 6.2 se muestra el diagrama de flujmdiggica de los métodos de resolucion
AE y DGB tal como estan implementados actualmente.
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La matriz es basicamente la del problema MINLP. Earelnque se¢
resuelve el MINLP relajado. Esto implica que lasiaibles binarias
se transforman en continuas 0-1. En las iteracimigaientes las
variables binarias se fijan en 0 6 1 de acuerdeabr predicho por
el subproblema MINL

Después del MINLP relajado,se debe determinar ta saperior &
ante cada problema NLP que se resuelve con vafjossde las
variables binaria

Se verifica la convergencia después de resolvprigler problema
maestro MILP comparando si la cota superigr ¥ la inferior 4
estan dentro de la tolerancia estimagé/s— Z <¢)

Fin

Esto se hace en el punto de solucion del NLP.

En la primera iteracon el tamafio de la matriz es basicamente ¢
la matriz original.. En las iteraciones siguienldamafio se va
incrementando a medida que se agregan linealizas

Determinar la cota inferior Z

Verifica si la cota superior £y la inferior Z estan dentro de la
tolerancia estimad& (Zs— 4 <€)

l No

Si

Si no converge vuelve al pa8para volver a generar la matriz del
problema NLP con los valores de las variables bemgue se
detrminaron al resolver el subproblema MILP

Figura 6.2: Diagrama de flujos de los métodos AGBD
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Como se puede observar en la Figura 6.2 la ladgctos algoritmos de AE y

DGB es basicamente

la misma. En donde difieren domeshtalmente es en la

implementacion de las funciones para la ejecuc®lasi etapaSy 6.

Lectura de matriz y de
informacién de control de
1  problema MINLP

L !

Transformar la funcién
2 objetivo no lineal y las
restricciones de igualdad

5

3 Evaluar silas funciones no
lineales se satisfacen o no

convirgio?

Linealizar las ecuaciones
4 no lineales

4

Generar matriz del
5 Subproblema MILP

. S

Resolver el subproblema
6 MILP

: g

Continuar en el pas8

lineal se la transforma en una restriccion. Si exisrestricciones de
igualdad se transforman cada una de ellas en dsgydaldades

En la primera iteracion se evalUan en el puntordeializacion
provisto por el usuario. A partir de alli con lalgoidn provista por

{ Esta transformacion implica que si existe una fanabjetivo no
{ el problema MILP anterior

lineales son satisfechas dentro de una tolerancia

- { El algoritmo converge cuando todas las restricceone
in
especificadie

En la primera iteracion en el punto de inicializéni En las iteraciones
posteriores con los resultados obtenidos en ana@tiMILP

En la primera iteracion el tamafio de la matriz ésicamente el de
la matriz original. En las iteraciones siguientdgamario se va
incrementando a medida que se agregan linealizasiale las
ecuaciones no lineales violadas (no satisfechas)

Figura 6.3: Diagrama de flujos de la implementacifel método PCE

Para la implementacion del algoritmo PCE se deberdar que no se resuelven

subproblemas NLP. Por lo tanto, los médulos de MTO relacionados con la
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resolucion de estos subproblema se quitaron. @spsctos a tener cuenta son que si se
tiene una funcién objetivo no lineal ésta se delastormar en una restriccion, que si se
tienen restricciones de igualdad se deben transfoen dos desigualdades una por
mayor-igual y otra por menor-igual. Ademas, la erarde generar las linealizaciones de

las restricciones no lineales se hacen de igualonmpe para el método de AE. Para

nuestra implementacién del método PCE se linealizdas las ecuaciones no lineales
violadas en lugar de soélo la mas violada como lo piddgdraémo. En la Figura 6.3 se
muestra el diagrama de flujos de la implementad®este algoritmo de solucion.

También se ha trabajado en la mejora del codigBI@®OPT™, incorporandole

algunas caracteristicas adicionales. Las mejoraseintrodujeron son :

- Inicializaciébn con valores fijos. Hasta este mormeet método de AE
empleaba la soluciéon del MINLP relajado como meétdd arranque, a partir
de esta incorporacion, el usuario con buenas estimzs puede incorporar
los valores iniciales de las variables binarias@ométodo de arranque.

« Posibilidad de definir variables enteras para lasisiones discretas. En la
version previa de DICOPT no era posible incorporar decisiones discretas
sino a través de las variables binarias. Si sesitaban variables enteras se
empleaban variables binarias para ello, aumentahtiomafio del modelo, de
esta forma los usuarios que necesiten variablesraantpueden hacerlo
directamente.

« Impresion de los resultados intermedios de lasalles discretas. Antes de
esta mejora no era posible conocer las solucionesas obtenidos en las
iteraciones intermedias.

« Con el propdsito de analizar resultados el usyauide imprimir el archivo
de entrada GAMS de cada uno de los problemas raestiP que se

resuelven en cada una de las etapas intermedias.

Métodos AE basados en logica
En la primera version de LOGMIP se implementaranrieétodos Aproximacion
Exterior basados en légica para problemas disyomtivhibridos. La principal dificultad

gue presentaba la implementacion de estos mét®ida eaturaleza dindmica de las
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matrices, debido a que cambia la dimension delrsbitggma NLP segun las disyunciones
gue se estan incluyendo y excluyendo del modela dimension a veces se incrementa,
a veces disminuye. Esto contrasta con la naturadstdtica que la mayoria de los
algoritmos MINLP anteriores. Es por esto que emrimera version de LOGMIP, la
implementacion se baso en escribir, en cada utasdeeraciones, archivos GAMS para
los subproblemas NLP y MILP. Estos son compiladasapverificar la sintaxis y
semantica de los mismos y luego son resueltosgsopriogramas de resolucion NLP vy
MILP correspondientes. La dificultad que tiene astplementacién es el tiempo extra
necesarios para la compilaciéon y generacion denkasices de cada subproblema ante
cada iteracion. Es por ello que se pensd para ssganda versibn mejorar esto,
trabajando directamente con las matrices de lggrebkemas en memoria incrementando
y disminuyendo la medida de la matriz NLP de acvead las necesidades. La
incorporacién del lenguaje mas la estructura dbiass con la informacion légica nos
permitio realizar esta implementacion. Desde quenéodo AE basado en légica fue
propuesto por primera vez por Turkay y GrossmarBPd) nuevas extensiones, y
fundamentalmente nuevas inicializaciones fueronpyestas, el lenguaje para la
descripcion de estos problemas debe incluir seld®gmue especifiguen como va a
arrancar el método. Basicamente las inicializaciquaarian ser cuatro:

fija: por medio del “set covering” 6 pista por el usuario

relajada: por medio de la cascara convexa 6-RBig

Por razones de simplicidad y eficacia en la impleaeon de la incializacion se
trabajara con la fija provista por el usuario ycéscara convexa para la relajada. En la
Figura 6.4 y 6.5 se encuentran los diagramas de flie estas implementaciones

respectivamente.

Métodos basados en la cascara convexa

En esta seccion se aborda el método que es elgevderal para resolver
problemas disyuntivos o hibridos que es la transhoron de los problemas PH y PDG
en problemas mixto-enteros MINLP por medio de lajaeion de las disyunciones por la

cascara convexa. La manera de implementar lasfdramciones es haciendo una
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transformacién del archivo de entrada GAMS condacdpcion de un problema PH 6

PDG en uno con la descripcion del problema MINLRegado por la cascara convexa.

Lectura de matriz
informacién de control de
1 Pproblema PH 6 PDG

X

Lectura de la info. logica

2 Asignar i=0

Aqui se identifican cudles son las disyunciones,rgstricciones
pertenecen a un término de una disyuncion deterainas
variables binarias y el valor con que activan téeminos de una

I 1

disyuncion (verdadero=1 , falso = 0). Lesfr valores iniciales

Preparar matriz del
subproblema NLP con la

Este paso es fundamental para definir las restooes que se
incluyen 6 excluyen de la matriz basado en losrealde las

variables binarias provistos por el usuario.

3 informacién l6aica
I
4 Resolver el subproblema
NLP.i=i+1
i 8

5 Linealizar las ecuaciones
no lineales y almacenar

Na

Generar matriz del
6 subproblema MILP

i 1

Volver al pasd hasta que se resuelvan todos los
subproblemas NL

-1

7 Resolver el subproblema
MILP

{ Determinar la cota inferior Z

i |

8 Verificar la convergencia

Si la cota superior s y la inferior Z estan dentro de |

< conig >

Na

{

Si
-

tolerancia estimad& (Zs— 2 <€)

Fin

Preparar matriz del
subproblema NLP con la

Aqui se incluyen y excluyen en la matriz los téaside las
disyunciones de acuerdo con lo valores provistasepo
ultimo MILP

9  informacién légica
i |
10 Resolver el

subnroblema NLP

Determinar la cota superiorgZ

11 Verificar la convergencia

Si la cota superior 5 y la inferior Z estan dentro de |

tolerancia estimad& (Zs— 4 <€)

No
Volver al pasd

{
{
:

S

=  Fin

Figura 6.4: Diagrama de Flujos del método AE Basado
en Loaicalnicialiazacion Fiia por el usuari
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1 Lectura de matriz e
informacién de control de
problema PH 6 PDG

¥ Aqui se identifican cudles son las disyunciones,rgstricciones
2 Lectura de la info. l6gica pertenecen a un término de una disyuncion detemainias
variables binarias y el valor con que activan téeminos de una
i 3 disyuncioén (verdadero=1 , falso =

3 Preparar el problema
MINLP por medio de la
relajacion por la cascara

i |

Resolver el subproblema
MINLP relaiado

i 1

5 Linealizar las ecuaciones
no lineales

2

Generar matriz del
subproblema MILP

X
7 Resolver el subproblema { Determinar la cota inferior Z
MILP
— £ 2 _ Después de que se ha resuelto el primer problenfa (Rt el
8 Verificar la convergencia { relajado) se verifica la convergencia si la cotgstior Zs y la

inferior Z, estan dentro de la tolerancia estimagéZs — 7 < ¢)

ST
Si

Na
Preparar matriz del Aqui se incluyen y excluyen en la matriz los téowide las
subproblema NLP con la disyunciones de acuerdo con lo valores provistasepo
9  informacion l6aica altimo MILP
A
10 Resolver el { Determinar la cota superiorZ
suboroblema NLP

11 Verificar la convergencia

Si la cota superior £ y la inferior Z estan dentro de la
tolerancia estimad& (Zs— 4 <€)

Si
w = Fin

Figura 6.5: Diagrama de Flujos del método AE Basado
en Loégica. Inicialiazacion relajada por cascara eexa

Volver al pascd
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Se creyd conveniente este modo por dos motivospriEner lugar generar la
cascara convexa a nivel de la matriz del probleriganal es excesivamente complicado,
por que implica cambiar las ecuaciones de lasicesines originales agregando variables
y cambiando la forma de la ecuacién, lo que imgicabién realizar cambios a nivel de
sus derivadas, etc.. En segundo lugar, si se geneaschivo con la cascara convexa del
problema original, el usuario antes de resolvepreblema puede visualizar el archivo
generado e introducir cambios si es necesario.tEstaformacion a nivel de archivos de
entrada es posible porque la generacién de la@@sonvexa para una disyuncion puede
hacerse de manera sistematica. La generacion deldmcion “Big-M” también es
posible hacerla de modo sistematico pero el prablgue tiene es precisamente el
calculo de los valores devt”, fundamentalmente cuando no se tienen cotas sobre la
variables Por otra parte a un usuario le es mas facil gengra relajacion “Big-M” que

una cascara convexa. El diagrama de flujos de temtaformacion puede verse en la

Figura 6.6.

Archivo de entrada LOGMIP
(Lenguaje GAMS + extensiones)

:

Médulo de transformacion de las
disyunciones en la cascara convexa

&

Archivo de entrada GAMS
con el problema MINLP

.

Resolver el problema MINLP p
medio de DICOPT o algin otro
métodc

Figura 6.6: Diagrama de flujo para la transformacidle un programa PH é PDG en un
MINLP por la cadscara convexa
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Un ejemplo de como es esta implementacién se prarden la transformacion del

ejemplo de ILOG presentado previamente.

$TITLE CLP Problem from ILOG
*

* CONVEX HULL of ORIGINAL PROBLEM

*

set i/1*4/,1/1*2/, n[1*3/, j/1*4/;

parameters COEFF(i)/11,22,33,44/
scalar EP / 0.0000001/;

*Declaracién de variables
variables x, v(I,n,l), dummy;
positive variables y, k, lamday(j);
binary variables y1(i), y2());

*Declaracion de ecuaciones

*

equations conl, con2, con3, firstll, firstl2, s@dndecnd22, first31,

secnd31, sumxl, sumyl, sumkl, sumx2, sumk2;

equations sumlamdal, sumlamda2, inteq, inteql {indbj;

equations boundkl11, boundk12, boundk13, boundididdyll, boundyl2,
boundx11, boundx12, boundx21, boundx22, boundx®hdx32,
boundx33, boundx34, boundk31, boundk32, boundk&81dk34;

* restricciones globales

conl.. power(x,3) + 10.* x - exp(x*log(y)) + explégy(2)) =e= 0.0 ;
con2.. k*x + 7.7 *y - 2.4 =e=0.0 ;

con3.. exp((y+1)*log(k-1)) =I= 10 ;

*** DISYUNCION 1

firstll.. (lamda('1)+ep)* [log((v('1','’2",'1")/(lenda('1)+ep))
+(2 * (v('1','1''1)/(lamda('1)+ep)) + 12))
(v('1','3","1Y/(lamda('1)+ep)) - 5] =g=ep ;

first12.. (lamda('1)+ep)*[(v('1','2','1") / (lamd@l")+ep))-
((v(1','3','1)/(lamda('1")+ep))**2)] =I= ep;

secnd21.. v('1','1,'2)=I=0 ;
secnd22.. v('1','2','2") =I=lamda('2") ;

6-18
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* cotas DISYUNCION 1

boundx11.. v('1','1",'1)=I= x.up*lamda('1");
boundx12.. v('1','1','1)=g= -5*lamda('l");
boundx21.. v('1','1",'2")=I= x.up*lamda('2");
boundx22.. v('1','1','2")=g= -5*lamda('2");
boundkl11.. v('1','3",'1)=I= k.up*lamda('1");
boundk12.. v('1','3','2")=I= k.up*lamda('2");
boundk13.. v('1','3','1)=g= 0;

boundk14.. v('1','3','2")=g= 0;

boundyl11.. v('1','2",'1")=I= y.up*lamda('1");
boundyl12.. v('1','2','2")=I= y.up*lamda('2");

sumxl.. v('1','1','1)+ v('1','1','2") =e
sumyl.. v('1','2' "1+ v('1','2','2") =e ;
sumkl.. v('1','3","1)+ v('1','3','2") =e ;

sumlamdal.. lamda('l)+lamda('2') =e=1 ;

X
y
k

*

*** DISYUNCION 2
first31.. v('2','1",'1") =g= ep *lamda('3");
secnd31.. v('2','3','2") =g= (3+ep) * lamda('4’) ;

*cotas DISYUNCION 2

boundx31.. v('2','1",'1)=I= lamda('3");
boundx32.. v('2','1','1)=g= -5*lamda('3");
boundx33.. v('2','1",'2")=I= lamda('4");
boundx34.. v('2','1','2")=g= -5*lamda('4");
boundk31.. v('2','3",'1")=I= k.up*lamda('3");
boundk32.. v('2','3','2")=I= k.up*lamda('4’);
boundk33.. v('2','3','1)=g= 0;

boundk34.. v('2','3','2")=g= 0;

sumx2.. v('2','1','"1)+ v('2','1','2")=e= x;
sumk2.. v('2','3",'1)+ v('2','3",'2")=e=k;
sumlamda2.. lamda('3')+lamda('4") =e= 1 ;

*

* lamda toma el valor 0 6 1 de acuerdo con y2

*

binfx(j).. y2(j) =e= lamda(j) ;

6-19
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* inteq e inteql asignan valores enteros 0,1,2a8k4( variable entera)

*

inteq.. k =e=sum (I, COEFF(l) * Y1(I)) ;
inteql.. sum(i,yl(i))=e=1;

*

* funcion objetivo dummy
obj.. dummy =e=x;

v.lo('1','2",'"1")=0;
v.lo('1','3",'1")=0;
k.up=4;
y.up=100;
X.up=500;
x.lo=-5;

yl=2;

X.|=-3;

kl=2 ;

MODEL ilog /ALL/ ;
option nlp= conopt;
SOLVE ilog USING MINLP MINIMIZING dummy;

Se debe notar que existe un prototipo implementaaiola segunda versién de
LOGMIP. Con este prototipo se han resuelto los lprobs 4.4.1, 4.4.3, 4.4.4,y 4.4.5
presentados en el capitulo 4. En el Apéndice Bnseentran los archivos de entrada
LOGMIP para los ejemplos 4.4.1, 4.4.3y 4.4.5.
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7.1. Introduccion

Los principales objetivos de esta tesis han sidopemer lugar, presentar
alternativas validas para el modelado de probledissetos/continuos no lineales por
medio de disyunciones, proposiciones légicas yabées binarias y, por otra parte, en
proponer métodos y herramientas que simplifiquen tlaeas de implementacion y
soluciéon de estos problemas. Esta tesis contritetyelos aspectos del modelado
fundamentalmente en lo referente a la formulacétad decisiones discretas, por medio
de disyunciones y/o en forma mixto-entera. Tamkg&ma indicado como transformar o
trasladar restricciones légicas generales a ladatisyuntiva y de proposiciones légicas.
En cuanto a los métodos, técnicas y herramienéabaspropuesto un lenguaje para la
expresion y descripcion de problemas basados gardi®nes y proposiciones logicas,
gue complementa y agrega posibilidades a los lgeguaatematicos actuales que se
emplean para describir problemas mixto-entero meales. También se han desarrollado
extensiones a los algoritmos actuales para tratdolgmas hibridos y se han propuesto
guias para la implementacién de ambos, el lengukgjs algoritmos. Estas propuestas se
implementaron en un software denominado LOGMIPtegree la particularidad de ser el
primer programa de resolucion de problemas dissf@atinuos no lineales basados en

disyunciones, proposiciones légicas y variableais.

7.2. Resumen de la tesis
7.2.1. Modelo discreto/continuo basado en disyuncies y variables binarias

En el capitulo 2 se present6 la base sobre lsgwoporta nuestra tesis. Alli se
propone un modelo hibrido (PH), basado en disyuesip proposiciones légicas y
variables binarias (0-1) para la representacitlasiéecisiones discretas en problemas no
lineales. La representacion es general por variosvos. En primer lugar porque la
representacion disyuntiva generalizada (PDG)mildo-entera no lineal (MINLP) estan
contenidas dentro de la propuesta (PH). Por lootagsta Ultima incluye a las
representaciones anteriores. En segundo lugar, ipasirar la generalidad de estas
representaciones se han desarrollado transfornecida restricciones logicas de otras

areas, como por ejemplo la Programacion con Resinies Légicas (“Contraint Logic
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Programming”- CLP), en la forma disyuntiva/hibrigi@@sentada. También se mostraron
transformaciones para disyunciones embebidas casajle se pueden encontrar en
problemas de ingenieria de procesos, para estallecsiones del tipo jerarquicas. La
importancia de estas transformaciones son dosupdado, porque podemos traducir
otros modelos en la representacion hibrida propuegt resolverlos con métodos
generales en lugar de algoritmos particulares;oprorlado se establece un vinculo entre
la programacion disyuntiva/hibrida y las otras pegtas basadas en légica.

La pregunta que resta contestar es si es necesantiar con una representacion
hibrida ya que estos modelos también pueden seesagos como MINLP é como
completamente disyuntivos. Las ideas detras dmtmelos hibridos son la naturalidad y
conveniencia a nivel de modelado y de resoluciérudeproblema. No siempre una
decision discreta es posible expresarla de ma@aeicomo disyunciéon 6 como mixta-
entera. La conveniencia esta relacionada con duects, por un lado la habilidad de
quien desarrolla el modelo y los datos que pos@ey tro, el tamafio del modelo y los
métodos de resolucién disponibles. Una mejor carzeicion de cuando conviene una u
otra representacion se analiza en el capitulol8 tiesis. Por otra parte un modelo hibrido
da mayor flexibilidad a la hora de modelar el peod, fundamentalmente porque
completa a las otras representaciones.

7.2.2.Caracterizacion de las disyunciones y sus agciones

El capitulo 3 es clave para el modelado de loslenadis hibridos, porque alli se
tratd de responder cuando es conveniente expreaatacision como disyuncion 6 como
una restriccion mixto-entera.

El andlisis de cuando conviene una u otra reprasiémt se hizo sobre la base de
la caracterizacion de las disyunciones y las daginelajaciones posibles de un conjunto
disyuntivo: “Big-M", subrogada de Beaumont y cascaonvexa. Se presentaron las
formulaciones de las distintas relajaciones y sapipdades. La formulacién “Big-M" y
la subrogada de Beaumont estan relacionadas cofformalacion mixto-entera de un
conjunto disyuntivo, la cascara convexa con unafibacion a través de disyunciones. La
medida a tener en cuenta en este caso, es landiferentre la solucion relajada y la
solucién entera (“integrality gap”) de un probler&hotro aspecto importante es que las
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relajaciones aumentan, en distinto grado, el tantiion problema, incrementando el
namero de variables y restricciones del mismo.o,Est algunos casos, puede hacer que
el problema sea insoluble.

Se compararon fundamentalmente la relajacion “BigyMa céscara convexa.
Las conclusiones sobre la relajacién “Big-M” sofidés para la subrogada de Beaumont.

Las disyunciones se caracterizaron de acuerdo @omnion de las regiones
factibles de los términos que las componeprepias e impropias.

Las disyuncionegmpropiasson aquellas en donde las regiones factibles sle su
términos estan incluidas en el término que tierred#on factible mayor. En este caso, se
mostré analiticamente y a través de la solucidurdejemplo que ambas relajaciones son
iguales. En realidad la disyunciempropia puede ser reemplazada por el término que
posee la regién factible mayor.

En cuanto a la disyuncidgoropia puede ser de dos tipos. Una donde la unién de
las regiones factibles de los términos tiene algni@seccion, y el otro caso, en donde la
union de los distintos regiones factibles de lemigos es vacia. En el primer caso se
demostré que no es posible sacar una conclusiGeraeny se propuso un algoritmo de
preprocesamiento para determinar cuando es comienima relajacion “Big-M” 6 la
cascara convexa. Para el segundo tipo se demastragaio de la soluciéon de ejemplos
gue la cascara convexa presenta un mejor compern&miEn caso de existir dudas, ya
gue para disyunciones con gran cantidad de térnonosly complejas, no es posible
conocer a priori a que tipo corresponden, se puadkcar el algoritmo de
preprocesamiento propuesto.

Como regla general, para considerar la aplicacefas relajaciones “Big-M” o
la subrogada de Beaumont es importante tener bwetas 6 buenas estimaciones de las
cotas de las variables que componen el conjunyoilis/o.

También se analiz6 el caso en donde las restriesiqgne componen los términos
de las disyunciones son ecuaciones de igualdads Esstricciones son muy comunes en
ingenieria quimica para satisfacer los balancesateria y energia de los procesos, de
alli la importancia de su andlisis. El andlisishs&m sobre la base de un ejemplo de
sintesis de procesos modelado con diferentes faniomes. La cascara convexa tiene

mejor comportamiento en este caso que la formuld@dy-M”. Una explicaciéon posible
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es que la cascara convexa maneja mejor las no xidades que la formulacion “Big-
M”.

7.2.3. Algoritmos de solucion: formulacion, propieddes e implementacion

En el capitulo 4 se trataron los algoritmos quister para resolver problemas
discretos/continuos no lineales y su implementaeidhOGMIP.

Habiendo presentado en el capitulo 1 de introdadoi® métodos para problemas
MINLP, aqui se desarrollaron aquellos que estaradumss en logica. Ademas, se
propusieron dos extensiones del algoritmo de AEr¢Amacion Exterior) basado en
I6gica, para ser aplicado a problemas hibridos. diferencias se encuentran en la
formulacidn inicial y de los subproblemas NLP y MLy en el modo de inicializar los
problemas. La extension del algoritmo para probfenmdbridos permite mayor
flexibilidad a la hora de asignar valores iniciaddas variables.

También se presentan los algoritmos de transfaémade un problema
disyuntivo o hibrido a una formulacién MINLP, y @& Ramificacion y Acotamiento
basado en légica propuestos por Lee y Grossmar8®lf)9La mayor contribucion de
esta tesis para este caso no esta en los algorisinosas conclusiones del capitulo 3 en
cuanto a la conveniencia de aplicar las distinlajaciones para transformar un
problema disyuntivo/hibrido en uno MINLP.

En este capitulo se destacan la implementaciériadprimera version de
LOGMIP, un software desarrollado en lenguaje dgmmacion C que permitié no solo
la formulacion, sino también la resolucion de peafis mixto-enteros, disyuntivos e
hibridos. Para la descripcion de las disyuncioeesrsple6 una adaptacion del lenguaje
para problemas matematicos GAMS.

Se resolvieron varios problemas relacionados cangenieria de procesos. Dos
de sintesis de procesos, uno pequefio de 8 unidadpsocesos, que fue modelado y
resuelto como MINLP, disyuntivo e hibrido, resuttanpara este caso la formulacion
hibrida mas conveniente.

El otro problema de sintesis que se resolvié fudekproceso HDA. El problema
se modelé tanto con formulacién disyuntiva como MPN La formulacién disyuntiva
presento ventajas no solo en tiempo de ejecudidmtambién en el 6ptimo encontrado.
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Otro de los problemas resueltos con LOGMIP edsdfid de una planta batch
multiproducto, que permite la selecciones de urddah paralelo en fase y fuera de fase
y tanques de almacenamiento intermedio. Este pr@blge resolvid con formulacion
MINLP con varios métodos y como hibrido por el niétale AE extendido, presentando
esta Ultima formulacion claras ventajas frentefadaulacion MINLP.

Se resolvio también un problema de determinaciénpdrametros en una
espectroscopia infrarroja. Se modelé como MINLPoyno disyuntivo. El tiempo de
ejecucion del algoritmo de AE basado en I6gicanfweho mas rapido que el presentado
por los algoritmos MINLP.

Por ultimo, a los efectos de demostrar las podauiles de modelado y resolucién
de un problema hibrido, se resolvié con LOGMIP wabfema cuyo modelo original
presentaba disyunciones embebidas. El problemasmnde a uno de sintesis de
procesos con ecuaciones de costo discontinuas.medio de las transformaciones
propuestas en el capitulo 2 de esta tesis se ¢gramsfel problema original en uno
hibrido, en donde se dejaron como disyuncioneddassiones discretas correspondientes
a la estructura del proceso, mientras que las enexde costo discontinuas se relajaron
por medio de la cascara convexa. El problema sdviégpor medio del método de AE
extendido a problemas hibridos.

La resolucién de estos problemas permitié mofsaventajas de contar con una
herramienta que permita la formulacion y resoluaérun problema por varios modelos

y métodos respectivamente.

7.2.4. Lenguaje para la especificacion de disyunciones gstricciones logicas

En el capitulo 5 se propuso un lenguaje para lac#sgacion de disyunciones, de
las proposiciones y restricciones ldgicas. La pespase hizo con el sentido de completar
0 extender los lenguajes matematicos existentesnddo que puedan introducirse
expresiones légicas en la descripcion de un prahlem

Para la especificacion de las disyunciones se premn sentencias
IF. THEN..ELSE..ENDIF simples y anidadas para podspecificar disyunciones de
distinto tipo: con dos términos, varios términaapebidas, etc. Se mostré el modo como

se emplean estas sentencias a través de ejemptbstidéo tipo. Si bien podrian existir
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variantes y sentencias de otro tipo que puederemévalentes, se escogio este tipo de
sentencias por varios motivos: es ampliamente d¢dap@s muy expresiva, no es
ambigua y en general cubre todas las posibilidddespresion.

Para las proposiciones y otras expresiones I6gied®n incluido los operadores
I6gicos: O(“and”), O(“or”), [(*or exclusivo”), ~(“not”,!~), ->(implicacion), <->
(equivalencia). Dado que el uso de estos operagam@ede no resultar facil ni claro para
muchos usuarios, es que se han propuestos sestespieciales mas expresivas y faciles
de usar que permiten cubrir la mayoria de los cag@scomunes que se pueden presentar
con los operadores légicos. Estas sentencias efgesbnatmost(), atleast() exactly(),
adjacent() y alldifferent() y las varianteatmost k (), atleast k () exactly k ().

Estas expresiones, junto un lenguaje de expresdprdgramas matematicos,
facilitan al descripcion de un problema disyuntivbibrido.

7.2.5. Implementacion: LOGMIP segunda versién

En el capitulo 6 se propusieron ideas para la imeigacion del lenguaje y los
algoritmos descritos en LOGMIP en su segunda verdit la primera version no se
habia propuesto un lenguaje, ni tampoco se dispoai técnicas y algoritmos que
surgieron mas adelante. Por otra parte la propuaestenplementacion por medio de un
analizador sintactico y semantico del lenguaje ea etapa de precompilacion de un
lenguaje matematico, permite trabajar de manerapindiente la parte l6gica de la
matematica, y juntarlos nuevamente en la etapaldeién del problema, para poder alli
administrar la generacién de las matrices de Isntlbs subproblemas. Se propuso un
identificador para las disyunciones de modo que pstmita generar distintos modelos
con una misma descripcion de un problema. Se mostrajemplos que permiten
visualizar el modo en que se lleva a cabo estacimghtacion. También se presentaron
distintos diagramas de flujos con detalles aceecad@mo se llevan a cabo las distintas
implementaciones a nivel de LOGMIP y de los métadi®sesolucion de los problemas
disyuntivos e hibridos. Se trabajé no solamentemlgoritmos basados en logica, sino
también en aquellos algoritmos mixto-enteros. $eigeon codigos de los métodos PCE
(Planos de Corte Extendido), DGB (DescomposiciomeBaizada de Benders) y se
realizaron mejoras del método de AE (AproximaciaxteHor) implementado en el
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codigo DICOPT". Se generaron nuevos programas en lenguaje Cirpplementar el
método de AE basados en logica para problemasrdigga e hibridos. Se propuso
también generar de manera automatica el problenfdL®la partir de un modelo
disyuntivo 6 hibrido por medio de la relajacion pmrcdscara convexa. Se realiza esta
implementacion por medio de una traduccién a rideeln archivo de entrada LOGMIP
en uno MINLP. El sentido de estos desarrollos jmgalementacion es el proveer mayor
flexibilidad a la hora de generar los modelos eseoger un método de solucién para los
mismos. De esta manera LOGMIP en su segunda versitstituye una herramienta sin
precedentes para el desarrollo e implementaciéprdblemas discretos/continuos no
lineales. Aunque es claro que LOGMIP no se ha ceragb en todos sus detalles, existe

un prototipo avanzado donde se han implementadddas de esta tesis.

7.3. Contribuciones del trabajo de investigacion

Esta tesis ha producido las siguientes contribesigrresultados:

1- Se desarroll6 una representacion hibrida para lnulacion de problemas
discretos/continuos no lineales para proveer ungmnféexibilidad y un nuevo marco

de referencia a la hora de modelar problemas ddipst

2- Se desarrollaron transformaciones de restriccigisas y disyunciones embebidas
en la forma de disyunciones y proposiciones logaaso las del modelo hibrido

propuesto a efectos de mostrar la validez de éptasentacion.

3- Se estudiaron las disyunciones de acuerdo conrtgsepdades que presentan las
regiones factibles de sus términos (propias e ipips). Con este estudio se dieron
guias para modelar las decisiones discretas, base en forma mixto-entera o en

forma de disyunciones.

4- Se estudiaron las disyunciones con restriccioneguidad en sus términos para
poder entender las implicaciones de reformuladasaccascara convexa o restriccion
uBig_MH.
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5- Se propuso un método de preprocesamiento que patBtiérminar que relajacion de

una disyuncién es mas ajustada, sila “Big-M" édacara convexa.

(@]
1

Se desarrollaron modificaciones en la definicionlae subproblemas NLP y el
maestro MILP del algoritmo de Aproximacién Exteribasado en légica para

problemas hibridos.

7- Se desarrollé la implementacion de los algoritmeg#\droximacion Exterior basado
en logica para problemas disyuntivos e hibridotagorimera versiéon de LOGMIP.
Con esta implementacion se resolvieron diversas@gs de ingenieria de procesos
para mostrar la capacidad y eficiencia de los no&t@iopuestos.

8- Se propuso un lenguaje de modelado para la esmidin de disyunciones,
proposiciones logicas y restricciones légicas, ebnobjetivo de completar los
lenguajes de programacidn matematica y poder intiodnodelos basados en logica

en programas de aplicacion general.

9- Se implementaron mejoras al cddigo DICOPTpara introducir nuevas
inicializaciones, producir reportes diferentes ygomodelar decisiones discretas por

medio de variables enteras, ademas de las biratistentes.

10- Usando el cadigo de DICOPTse realizaron implementaciones de los métodos de
Descomposicién Generalizada de Benders (DGB) yldroB de Corte Extendido
(PCE). Estos métodos se emplean para resolvergmalsl MINLP. Son importantes

para dar mayor flexibilidad para elegir el méto@aosdlucion de un problema.

11- Se desarrollo la implementacion del lenguaje ylate nuevos algoritmos en la
segunda version del cédigo LOGMIP. Esta implemeadtaesta basada en las ideas

de propuestas de completar un lenguaje de progr@matatematica, y en la de
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incorporar una etapa de precompilacion de la logizaa independizar la parte
matematica de la I6gica y hacer mas flexible eisafe.

7.4. Trabajos futuros

Existen diversos aspectos que aln necesitan seliahis e investigados para

tener una mejor comprension y aprovechamienta decorporacion de la légica en los

modelos, algoritmos y las implementacién de probimliscretos/continuos no lineales.

También se requiere una implementacion complethBQBMIP para que incluya todos

los aspectos que se han discutido en esta tesisplwtos especificos que se pueden

investigar en el futuro incluyen los siguientes:

1-

A nivel de los modelos aln no se tienen respuestiisientes para los modelos en
donde intervienen restricciones no convexas emélmsinos de las disyunciones. Es
necesario estudiar los modelos basados en ldgicafaertes restricciones no

convexas.

Se necesitan establecer vinculos entre los mogeiésnicas de otras areas basados
en la incorporacién de logica en sus modelos, cdmoProgramacion con
Restricciones Logicas y los conceptos y técnicasaderogramacion Disyuntiva/
Hibrida. Un posible vinculo son los métodos de Riaation y Acotamiento y las
técnicas empleadas para acotar las blusquedas arba@l En la programacion
disyuntiva e hibrida la I6gica proposicional poddaer un rol importante que ain no
ha sido explotado. Del mismo modo no se ha expeatade a nivel del programa
maestro MILP (en el que se emplea fundamentalmardfgoritmo de Ramificacion

y Acotamiento) el rol que la légica proposicionatlpa tener por la incorporacion de

cortes del tipo ldgico para acotar la busquedadelucion entera.

No se ha investigado aun el impacto que pueden lemenodelos basados en logica
en modelos industriales de gran escala en dondefidencia para alcanzar la

solucién es de suma importancia. Los indicios com problemas resueltos son
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alentadores, la incorporacion de disyunciones prposiciones logicas permiten

obtener soluciones mas eficientes, pero esta asangue necesita exploracion.

Otra area de investigacion es el desarrollo deiceisines subrogadas que puedan
reemplazar a los conjuntos disyuntivos, y produzgaa relajacion ajustada, que

permita generar modelos mas compactos a partosdéisyuntivos.

También se debe avanzar en la implementacion de &stnicas, a efectos de contar
con herramientas robustas que permitan experimentastigar y desarrollar nuevos
conocimientos en el area de los modelos discretostios. La incorporacion de
variables Booleanas en los lenguajes ayudari@larddad de la interpretacién de los

modelos con légica.
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A.1. Archivo de entrada GAMS del ejemplo 4.4.1. Mod  elo MINLP.

$OFFSYMXREF
$OFFSYMLIST
* SELECT OPTIMAL PROCESS FROM WITHIN GIVEN SUPERST RUCTURE.

*

SETS | PROCESS STREAMS 1 2*2 5/
J PROCESS UNITS /1*8 /

PARAMETERS CF(J) FIXED COST INVESTMENT COEFF F OR PROCESS UNITS /
1=5,2=8,3=6 ,4=10
5=6,6=7,7=4 ,8=5 /

CV(l) VARIABLE COST COEFF FOR PROCE SS UNITS - STREAMS/
3=-10, 5=-15, 9=-40
19=25,21= 35, 25=-35
17=80 ,14= 15, 10= 15
2=1 ,4=1 , 18 =-65
20=-60 ,22=-80 /

Scalar CONSTANT OBJECTIVE FUNCTION CONSTANT TERM ;
CONSTANT=122.0;

VARIABLES Y(J) BINARY VARIABLE DENOTING EXIST ENCE-NONEXISTENCE
X(l) FLOWRATES OF PROCESS STREAMS

PROF OVERALL PROCESS PROFIT

BINARY VARIABLES Y(J) ;
POSITIVE VARIABLES X(I) ;

EQUATIONS INOUT1 INPUT-OUTPUT RELATIONS FOR PROCESS UNIT 1
INOUT2 INPUT-OUTPUT RELATIONS FOR PROCESS UNIT 2
INOUT3 INPUT-OUTPUT RELATIONS FOR PROCESS UNIT 3
INOUT4 INPUT-OUTPUT RELATIONS FOR PROCESS UNIT 4
INOUT5 INPUT-OUTPUT RELATIONS FOR PROCESS UNIT 5
INOUT6 INPUT-OUTPUT RELATIONS FOR PROCESS UNIT 6
INOUT7? INPUT-OUTPUT RELATIONS FOR PROCESS UNIT 7
INOUTS8 INPUT-OUTPUT RELATIONS FOR PROCESS UNIT 8

MASSBAL1 MASS BALANCE #1
MASSBAL2 MASS BALANCE #2
MASSBAL3 MASS BALANCE #3
MASSBAL4 MASS BALANCE #4
MASSBALS MASS BALANCE #5
MASSBAL6 MASS BALANCE #6
MASSBAL7 MASS BALANCE #7
SPECS1 DESIGN SPECSIFICATION 1
SPECS2 DESIGN SPECSIFICATION 2
SPECS3 DESIGN SPECSIFICATION 3
SPECS4 DESIGN SPECSIFICATION 4

LOGICAL1 CONSTRAINTS WHICH ALLOW FLO W IFF UNIT 1 EXISTS
LOGICAL2 CONSTRAINTS WHICH ALLOW FLO W IFF UNIT 2 EXISTS
LOGICAL3 CONSTRAINTS WHICH ALLOW FLO W IFF UNIT 3 EXISTS
LOGICAL4 CONSTRAINTS WHICH ALLOW FLO W IFF UNIT 4 EXISTS
LOGICALS CONSTRAINTS WHICH ALLOW FLO W IFF UNIT 5 EXISTS
LOGICAL6 CONSTRAINTS WHICH ALLOW FLO W IFF UNIT 6 EXISTS

LOGICAL7 CONSTRAINTS WHICH ALLOW FLO W IFF UNIT 7 EXISTS
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LOGICAL8 CONSTRAINTS WHICH ALLOW FLO W IFF UNIT 8 EXISTS
PUREINT1 PURELY INTEGER CONSTRAINT #1

PUREINT2 PURELY INTEGER CONSTRAINT #2

PUREINT3 PURELY INTEGER CONSTRAINT #3

PUREINT4 PURELY INTEGER CONSTRAINT #4

OBJ OBJECTIVE FUNCTION DEFINIT ION;

INOUTL.. EXP(X(3)) -1. =E= X(2) ;
INOUT2..  EXP(X(5')/1.2) -1. =E= X(4)) :
INOUT3..  1.5*X('9') + X('10") =E= X(8) :
INOUT4..  1.25* (X('12')+X('14)) =E= X( '13)) :
INOUT5..  X(15) =E= 2. *X( 16') ;
INOUT6..  EXP(X('20)/1.5) -1. =E= X('19) ;
INOUT7..  EXP(X(22)) -1. =E= X(21) :
INOUTS..  EXP(X(18)) -1. =E= X('10)) +X(17)

MASSBALL..  X('13) =E= X('19") + X( 21') :
MASSBAL2..  X('17') =E= X(9) + X( 16) + X('25') ;
MASSBAL3..  X('11) =E= X('12') + X( '15') :
MASSBAL4..  X(3)+ X(5') =E= X(6') + X( 11 ;
MASSBAL5..  X(6) =E= X(7)+ X( 8 :
MASSBAL6..  X(23) =E= X('20") + X( '22') :
MASSBAL7..  X(23) =E= X('14") + X( 24') :
SPECSL.. X(10") =L= 0.8 * X('17") ;
SPECS2.. X('10) =G= 0.4 * X('17') :
SPECSS3.. X('12") =L= 5.0 * X('14") :
SPECS4.. X('12) =G= 2.0 * X('14") :

LOGICALL..  X(?2) =L= 10.*Y(1) ;
LOGICAL2..  X(4) =L= 10.*Y(2) ;
LOGICAL3..  X('9) =L= 10.*Y(3) :
LOGICAL4..  X(12) + X(14") =L= 10.* Y( 4) ;
LOGICAL5..  X('15") =L= 10.* Y(5) ;
LOGICAL6..  X('19") =L= 10.* Y(6) ;
LOGICAL7..  X(21) =L= 10.* Y(7) :
LOGICALS..  X('10) + X(17") =L= 10.* Y( 8 :

PUREINT1..  Y(1)+Y(?2) =E= 1.
PUREINT2..  Y(4)+Y(5) =L= 1.

PUREINT3..  Y(6)+ Y(7)- Y(4) =E=0. :
PUREINT4..  Y(3)-Y(8) =L= 0. :

OBJ.. PROF =E= SUM(J, Y(J)*CF(J)) + SUM(I , X( )*CV(I)) + CONSTANT;
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X.L(23)=1.7 ;
X.L(24)=15 ;
X.L(25) =05 ;
* BOUNDS SECTION
X.LO()= 0.0 ;
X.UP(3)=2. ;
X.UP(5)=2. ;
X.UP(9)=2. ;
X.UP(10) =1. ;
X.UP(14)=1. ;
X.UP(17)=2. ;
X.UP(19)=2. ;
X.UP(21)=2. ;
X.UP(25)=3. ;

MODEL EXAMPLE3 /ALL/;
EXAMPLE3.optfile=1 ;
OPTION OPTCR = 0.0, iterlim =20000, reslim = 2000

SOLVE EXAMPLE3 USING MINLP MINIMIZING PROF



A.2. Archivo de entrada GAMS del ejemplo 4.4.1. Mod

$OFFSYMXREF
$OFFSYMLIST
* SELECT OPTIMAL PROCESS FROM WITHIN GIVEN SUPERST RUCTURE.

*

SETS
J

PARAMETERS CV(I)

PARAMETERS YMT(J)

Apéndice A

I PROCESS STREAMS /1*2

PROCESS

UNITS /1*8

3=-10, 5=-15,

19=25,21= 35,
17=80 ,14= 15,
2=1 ,4=1 ,

20=-60 ,22=-80

VARIABLES PROF

PROFIT ;

BINARY VARIABLES Y(J) ;
POSITIVE VARIABLES X(I), CFQJ) :

EQUATIONS

VARIABLE COST COEFF FOR PROC

BINARY VARIABLES FOR DISJUNCT

elo PDG.

5/
/

ESS UNITS - STREAMS/

9 = -40
25 = -35
10= 15
18 = -65
IONS

* EQUATIONS COMMON TO NLP SUBPROBLEMS AND MASTER RIBLEMS:
*

MASSBAL1
MASSBAL?2
MASSBAL3
MASSBAL4
MASSBALS
MASSBALG6
MASSBALY
MASSBALS8
SPECS1
SPECS2
SPECS3
SPECS4

MASS BALANCE #1
MASS BALANCE #2
MASS BALANCE #3
MASS BALANCE #4
MASS BALANCE #5
MASS BALANCE #6
MASS BALANCE #7
MASS BALANCE #8
DESIGN SPECIFICATION 1
DESIGN SPECIFICATION 2
DESIGN SPECIFICATION 3
DESIGN SPECIFICATION 4

* EQUATIONS FOR THE MASTER PROBLEMS ONLY:

PURE
PUREINT2
PUREINT3
PUREINT4
PUREINTS
PUREINT6
PUREINT7
PUREINTS
PUREINT9
PUREINT10
PUREINT11
PUREINT12
PUREINT13
PUREINT14
PUREINT15

INT1 PURELY INTEGER CONSTRAINT #1

PURELY INTEGER CONSTRAINT
PURELY INTEGER CONSTRAINT
PURELY INTEGER CONSTRAINT
PURELY INTEGER CONSTRAINT
PURELY INTEGER CONSTRAINT
PURELY INTEGER CONSTRAINT
PURELY INTEGER CONSTRAINT
PURELY INTEGER CONSTRAINT
PURELY INTEGER CONSTRAINT
PURELY INTEGER CONSTRAINT
PURELY INTEGER CONSTRAINT
PURELY INTEGER CONSTRAINT
PURELY INTEGER CONSTRAINT
PURELY INTEGER CONSTRAINT

#2
#3
#4
#5
#6
#7
#8
#9
#10
#11
#12
#13
#14
#15

A-4
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* EQUATIONS FOR THE NLP SUBPROBLEMS ONLY:

INOUT11
INOUT12
INOUT13
INOUT14
INOUT21
INOUT22
INOUT23
INOUT24
INOUT31
INOUT32
INOUT34
INOUT41
INOUT42
INOUT43
INOUT44
INOUT45
INOUT51
INOUT52
INOUTS53
INOUT54
INOUT61
INOUT62
INOUT63
INOUT64
INOUT71
INOUT72
INOUT73
INOUT74
INOUTS81
INOUT82
INOUTS83
INOUT84
INOUT85
INOUT86

INPUT-OUTPUT RELATIONS FOR

INPUT-OUTPUT RELATIONS FOR

INPUT-OUTPUT RELATIONS FOR

INPUT-OUTPUT RELATIONS FOR

INPUT-OUTPUT RELATIONS FOR

INPUT-OUTPUT RELATIONS FOR

INPUT-OUTPUT RELATIONS FOR

INPUT-OUTPUT RELATIONS FOR

OBJETIVO OBJECTIVE FUNCTION DE

* BOUNDS SECTION:

X.UP(3) = 2.0;
X.UP(5") = 2.0
X.UP(9) = 2.0;
X.UP('10") = 1.0
X.UP(14) = 1.0
X.UP(17) = 2.0
X.UP('19") = 2.0
X.UP(21) = 2.0
X.UP(25) = 3.0

OPTIONS LIMCOL =0 ;
OPTION LIMROW =0 ;
OPTION OPTCR =0 ;
OPTION MINLP = LOGMIP;

PROCESS UNIT 1

PROCESS UNIT 2

PROCESS UNIT 3

PROCESS UNIT 4

PROCESS UNIT 5

PROCESS UNIT 6

PROCESS UNIT 7

PROCESS UNIT 8

FINITION ;

* EQUATIONS COMMON TO NLP SUBPROBLEMS AND MASTER RIBLEMS:
*

MASSBAL1

X('13") =E= X(19") + X(

21" ;
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MASSBAL2 .. X(17) =E= X(9) + X(
MASSBAL3 .. X('11) =E= X('12') + X(
MASSBAL4 .. X(3)+X(5)=E= X(6')+ X(
MASSBAL5 .. X(6) =E= X(7') + X(
MASSBAL6 .. X(23) =E= X(20") + X(
MASSBAL7 .. X(23) =E= X('14") + X(
MASSBALS .. X(1) =E= X(2) + X(
SPECS1 .. X('10) =L= 0.8 * X('17)
SPECS2 .. X('10") =G= 0.4 * X('17)
SPECS3 .. X('12) =L= 5.0 * X('14))
SPECS4 .. X('12) =G= 2.0 * X('14))

LOGICALL .. X(2')+X(3) =L= 10.*Y(1
LOGICAL2 .. X(4)+X(5) =L= 10.* Y(2
LOGICAL3 .. X(9) =L= 10.*Y(3)

LOGICAL4 .. X(12)+X(14") =L= 10.* Y(

L X(10Y + X(17) =L= 10.* Y(
OY(T) + Y(3Y) + Y(4) + Y(5)
IY(2) + Y(3) + Y4 + Y(5)
LOY(LY) +Y(2) - Y(3) =G=0
TOY(T) + Y(2) - Y(4) =G=0
SY() + Y(6) + Y(T') =G=0

L OY(T) + Y(2) - Y(5) =G=0

LOGICALS .. X(15) =L= 10.* Y('5")
LOGICALG .. X(19) =L= 10.* Y('6")
LOGICAL7 .. X(21) =L= 10.* Y(7)
LOGICALS

PUREINTL .. Y(1)+Y(2) =L= 1.
PUREINT2

PUREINT3 .

PUREINT4 .- Y(3) +Y(8) =G= 0
PUREINT5

PUREINT6

PUREINT7 .

PUREINTS .. Y(4)+Y(5) =L= 1
PUREINT9 .

PUREINT10 ..-Y(5)+Y(8) =G= 0
PUREINT11 .. Y(4')-Y(6) =G= 0
PUREINT12 .. Y(6)+Y(7) =L= 1
PUREINT13 .. Y(4)-Y(7) =G= 0

PUREINT14 ..-Y(5)+Y(8) =L= 1
PUREINT15 ..-Y(3)+Y(8) =L= 1

* EQUATIONS FOR THE NLP SUBPROBLEMS ONLY:

INOUT11 $ (YMT(1) EQ 1) ..
INOUT12 $ (YMT(1') EQ 0) ..
INOUT13 $ (YMT(1) EQ0) ..
INOUT14 $ (YMT(1)EQ 1) ..
INOUT21 $ (YMT(2)EQ 1) ..
INOUT22 $ (YMT(2') EQ0) ..
INOUT23 $ (YMT('2') EQ0) ..
INOUT24 $ (YMT(2)EQ 1) ..
INOUT31 $ (YMT(3)EQ 1) ..
INOUT32 $ (YMT('3') EQ 0) ..
INOUT34 $ (YMT(3)EQ 1) ..
INOUT41 $ (YMT(4)EQ 1) ..
INOUT42 $ (YMT(4') EQ 0) ..
INOUT43 $ (YMT(4') EQ0) ..
INOUT44 $ (YMT(4') EQ 0) ..
INOUT45 $ (YMT(4) EQ 1) ..
INOUT51 $ (YMT(5) EQ 1) ..
INOUT52 $ (YMT(5') EQ 0) ..

EXP(X('3") -1. =E
X(2)=E=0
X('3)=E=0
CF(1) =E=5
EXP(X(5')/1.2) -1

1.5 * X('9") + X("
X('9) =E=0
CF(3)=E=6
1.25 * (X("12')+X(
X('12') =E= 0
X('13") =E= 0
X('14") =E
CF(4) =
X('15')
X('15')

1
ONpR O

0
X

10
mimm

16) + X(25" ;
15) )
11

8)

22')

24')

4)

= X(2)
 =E= X(4)

10) =E= X(8)

'14") =E= X('13) :

('16)
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INOUT53 $ (YMT(5') EQ 0) .. X('16')=E=0 :
INOUT54 $ (YMT(5) EQ 1) .. CF(5)=E=6 :

INOUT61 $ (YMT(6) EQ 1) .. EXP(X('20)/1.5) - 1.=E= X(19) ;
INOUT62 $ (YMT(6') EQ 0) .. X('19') =E=0 ;
INOUT63 $ (YMT('6') EQ 0) .. X('20')=E=0 ;
INOUT64 $ (YMT(6) EQ 1) .. CF(6)=E=7 :
INOUT71 $ (YMT(7)EQ 1) .. EXP(X(22))-1.= E= X(21') ;

INOUT72 $ (YMT(7) EQO) .. X(21')=E=0 ;
INOUT73 $ (YMT(7) EQO) .. X('22')=E=0 :
INOUT74 $ (YMT(7)EQ 1) .. CF(7)=E=4 :
INOUT81 $ (YMT(8) EQ 1) .. EXP(X('18))-1. E= X('10) + X(17');
INOUT82 $ (YMT('8) EQ 0) .. X('10")=E=0 :
INOUT83 $ (YMT('8) EQ 0) .. X('17')=E=0 :
INOUT84 $ (YMT('8) EQ 0) .. X('18)=E=0 :
INOUT85 $ (YMT('8) EQ 0) .. X('25") =E=0 :
INOUT86 $ (YMT(8) EQ 1) .. CF(8)=E=5 :
OBJETIVO .. PROF =E= SUM(J,CF(J)) + SUM(I , X(I) *CV(l)) + 122 ;

* SUBPROBLEM EQUATIONS:

MODEL NLPX /INOUT11, INOUT12, INOUT13, INOUT14
INOUT21, INOUT22, INOUT23, INOUT24
INOUT31, INOUT32, INOUT34
INOUT41, INOUT42, INOUT43, INOUT44, INOUT45
INOUTS51, INOUTS52, INOUTSS, INOUTS54
INOUT61, INOUT62, INOUT63, INOUT64
INOUT71, INOUT72, INOUT73, INOUT74
INOUT81, INOUT82, INOUT83, INOUT84, INOUTS85, INO uT86
MASSBAL1, MASSBAL2, MASSBAL3, MASSBAL4
MASSBALS, MASSBAL6, MASSBAL7, MASSBALS
SPECS1, SPECS2, SPECS3, SPECS4
OBJETIVO /,

* MASTER PROBLEM EQUATIONS:
*
MODEL MASTER / MASSBAL1, MASSBAL2, MASSBAL3, MASS BAL4
MASSBALS, MASSBAL6, MASSBAL7, MASSBALS8
SPECS1, SPECS2, SPECS3, SPECS4
PUREINT1, PUREINT2, PUREINTS, PUREINT4
PUREINTS5, PUREINT6, PUREINT7, PUREINT8
PUREINT9, PUREINT10, PUREINT11, PUREINT12
PUREINT13, PUREINT14, PUREINT15 /;

MODEL LOGIC /ALL/,
SOLVE LOGIC USING MINLP MINIMIZING PROF;
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A.3. Archivo de entrada GAMS del ejemplo 4.4.1. Mod  elo hibrido (PH).

$TITLE APPLICATION OF THE LOGIC-BASED MINLP ALGORIT HM IN EXAMPLE #3
* FOR THIS CASE THE PROBLEM FORMULATION IS HYBRID (  disjunctions y 0-1
variables)

$OFFSYMXREF

$OFFSYMLIST

* SELECT OPTIMAL PROCESS FROM WITHIN GIVEN SUPERST RUCTURE.

*

SETS | PROCESS STREAMS /1*2 5/
J  PROCESS UNITS /1*8 /
K DISJUNCTION SUBSET /1*5/
M  BINARY VAR. SUBSET /1*3 /
PARAMETERS CV(I) VARIABLE COST COEFF FOR PRO CESS UNITS - STREAMS/
3=-10, 5=-15, 9=-40
19=25,21= 35, 25=-35
17=80 ,14= 15 , 10= 15
2=1 ,4=1 , 18 =-65
20=-60 ,22=-80 !,

PARAMETERS YMT(K) BINARY VARIABLES FOR DISJUNC  TIONS

VARIABLES PROF PROFIT;

*Y are binary variables to handle disjunctions,Y2 b inary variables for
* process that are not in disjunctions (linear equa tions)

BINARY VARIABLES  Y(K), Y2(M) ;
POSITIVE VARIABLES X(l), CF(J);

EQUATIONS
* EQUATIONS COMMON TO NLP SUBPROBLEMS AND MASTER RIBLEMS:
*

MASSBAL1 MASS BALANCE #1
MASSBAL2 MASS BALANCE #2
MASSBAL3 MASS BALANCE #3
MASSBAL4 MASS BALANCE #4
MASSBALS MASS BALANCE #5
MASSBAL6  MASS BALANCE #6
MASSBAL7 MASS BALANCE #7
MASSBAL8 MASS BALANCE #8
SPECS1 DESIGN SPECIFICATION 1
SPECS2 DESIGN SPECIFICATION 2
SPECS3 DESIGN SPECIFICATION 3
SPECS4 DESIGN SPECIFICATION 4

* EQUATIONS FOR THE MASTER PROBLEMS ONLY:
*

PUREINT1 PURELY INTEGER CONSTRAINT #1

PUREINT2 PURELY INTEGER CONSTRAINT #2
PUREINT3 PURELY INTEGER CONSTRAINT #3
PUREINT4 PURELY INTEGER CONSTRAINT #4
PUREINTS PURELY INTEGER CONSTRAINT #5
PUREINT6 PURELY INTEGER CONSTRAINT #6
PUREINT7 PURELY INTEGER CONSTRAINT #7
PUREINT8 PURELY INTEGER CONSTRAINT #8

PUREINT9 PURELY INTEGER CONSTRAINT #9



PUREINT10
PUREINT11
PUREINT12
PUREINT13
PUREINT14
PUREINT15

Apéndice A

PURELY INTEGER CONSTRAINT
PURELY INTEGER CONSTRAINT
PURELY INTEGER CONSTRAINT
PURELY INTEGER CONSTRAINT
PURELY INTEGER CONSTRAINT
PURELY INTEGER CONSTRAINT

* EQUATIONS FOR THE NLP SUBPROBLEMS ONLY:
*

INOUT11
INOUT12
INOUT13
INOUT14
INOUT21
INOUT22
INOUT23
INOUT24
INOUT31
INOUT34
INOUT41
INOUT45
INOUT51
INOUT54
INOUT61
INOUT62
INOUT63
INOUT64
INOUT71
INOUT72
INOUT73
INOUT74
INOUTS81
INOUT82
INOUTS83
INOUT84
INOUT85
INOUT86
OBJETIVO

INPUT-OUTPUT RELATIONS FOR

INPUT-OUTPUT RELATIONS FOR

INPUT-OUTPUT RELATIONS FOR

INPUT-OUTPUT RELATIONS FOR

INPUT-OUTPUT RELATIONS FOR

INPUT-OUTPUT RELATIONS FOR

INPUT-OUTPUT RELATIONS FOR

INPUT-OUTPUT RELATIONS FOR

OBJECTIVE FUNCTION DE

* BOUNDS SECTION:

X.UP(3) = 2.0;
X.UP(5") = 2.0;
X.UP(9) = 2.0;
X.UP('10") = 1.0;
X.UP(14) = 1.0;
X.UP(17) = 2.0;
X.UP(19) = 2.0;
X.UP(21) = 2.0;
X.UP(25) = 3.0;

* INITIAL VALUES FOR BINARY VARIABLES:

*

Y.L(1)
Y.L(2)
Y.L(3)
Y.L('4)
Y.L(5) ;
YMT(K) = Y.L(K);

PR R R

#10
#11
#12
#13
#14
#15

PROCESS UNIT 1

PROCESS UNIT 2

PROCESS UNIT 3

PROCESS UNIT 4

PROCESS UNIT 5

PROCESS UNIT 6

PROCESS UNIT 7

PROCESS UNIT 8

FINITION ;
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Y2.L(2) = 1.;
Y2.L(1) = 1.;

Apéndice A

* INITIAL VALUES FOR CONTINUOUS VARIABLES:

*

OPTIONS LIMCOL =0 ;
OPTION LIMROW =0 ;
OPTION OPTCR =0 ;
OPTION MINLP = LOGMIP;

* EQUATIONS COMMON TO NLP SUBPROBLEMS AND MASTER RIBLEMS:
*

MASSBAL1 X('13)) =E= X('19") + X(
MASSBAL2 X('17") =E= X(9) + X(
MASSBAL3 X('11') =E= X('12') + X(
MASSBAL4 X('3) + X('5') =E= X('6") + X("
MASSBALS5 X('6") =E= X(7') + X(
MASSBALG X('23") =E= X('20") + X(
MASSBAL7 X('23) =E= X('14") + X(
MASSBALS X('1) =E= X(2)+ X(
SPECS1 X(10") =L= 0.8 * X('17")
SPECS2 X('10) =G= 0.4 * X('17")
SPECS3 X('12") =L= 5.0 * X('14")
SPECS4 X(12") =G= 2.0 * X('14")
PUREINTL .. Y(1)+Y(2) =L= 1.
PUREINT2 .- Y(1) + Y2(1) + Y2(2') + Y2(
PUREINT3 .- Y(2) + Y2('1) + Y2(2") + Y2(
PUREINT4 ..-Y2(1)+Y(5) =G= 0
PUREINT5 Y(1) + Y(2') - Y2('1) =G=0
PUREINT6 .. Y(1)+Y(2)-Y2(2) =G=0
PUREINT7 .- Y2(2) +Y(3)+Y(4) =G=0
PUREINTS Y2(1) + Y2(2) =L= 1
PUREINT9 Y(1) + Y(2) - Y2(3) =G=0
PUREINT10 ..-Y2(3)+Y(5) =G= 0
PUREINT11 .. Y2(2)-Y(3) =G= 0
PUREINT12 .. Y(3)+Y(4) =L= 1
PUREINT13 .. Y2(2)-Y(4) =G= 0
PUREINT14 ..-Y2(3)+Y(5) =L= 1
PUREINT15 ..-Y2(1)+Y(5) =L= 1

* EQUATIONS FOR THE NLP SUBPROBLEMS ONLY:
*

INOUT11 $ (YMT(1) EQ 1) ..

EXP(X(3") -1. =E

INOUT12 $ (YMT(1) EQO) .. X(2)=E=0
INOUT13 $ (YMT(1) EQO) .. X('3)=E=0
INOUT14 $ (YMT(1) EQ 1) .. CF(1)=E=5

INOUT21 $ (YMT(2)EQ 1) ..

EXP(X(5')/1.2) -1

INOUT22 $ (YMT(2) EQO) .. X(4)=E=0
INOUT23 $ (YMT(2) EQO) .. X(5)=E=0
INOUT24 $ (YMT(2) EQ 1) .. CF(2)=E=8
INOUT31.. 1.5*X('9) + X('10") =E= X('8))

INOUT34.. CF(3')=E=6.*Y2(1)

INOUT41.. 1.25* (X('12')+X('14) =E= X('13))
INOUT45.. CF(4') =E= 10 * Y2(2)
INOUT51.. X(15') =E= 2. * X('16")

INOUT54.. CF(5') =E= 6. * Y2('3")

INOUT61 $ (YMT(3) EQ 1) ..

EXP(X('20')/1.5) -

'21") ;
16) + X('25") ;
'15") ;
117) ;
8’) ;
'22") ;
24°) ;
4) ;

=X(2)

. =E= X(4')

1. =E= X(19))
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INOUT62 $ (YMT('3') EQ 0) .. X(19')=E=0 :
INOUT63 $ (YMT('3') EQ 0) .. X('20)=E=0 :
INOUT64 $ (YMT('3) EQ 1) .. CF(6)=E=7 :
INOUT71 $ (YMT(4) EQ 1) .. EXP(X(22))-1.= E= X(21') ;
INOUT72 $ (YMT(4) EQ0) .. X(21')=E=0 :

INOUT73 $ (YMT(4) EQ0) .. X('22')=E=0 :
INOUT74 $ (YMT(4) EQ 1) .. CF(7')=E=4 :
INOUT81 $ (YMT(5) EQ 1) .. EXP(X('18))-1. E= X('10) + X(17');
INOUT82 $ (YMT(5) EQ 0) .. X('10")=E=0 :
INOUT83 $ (YMT(5) EQ0) .. X('17")=E=0 :
INOUT84 $ (YMT(5) EQ0) .. X('18)=E=0 :
INOUT85 $ (YMT(5) EQ 0) .. X('25')=E=0 :
INOUT86 $ (YMT(5) EQ 1) .. CF(8)=E=5 :
OBJETIVO .. PROF =E= SUM(J,CF(J)) + SUM(I , X(I) *CV(l)) + 122

* SUBPROBLEM EQUATIONS:

MODEL NLPX /INOUT11, INOUT12, INOUT13, INOUT14
INOUT21, INOUT22, INOUT23, INOUT24
INOUT31, INOUT34
INOUT41, INOUT45
INOUTS51, INOUT54
INOUT61, INOUT62, INOUT63, INOUT64
INOUT71, INOUT72, INOUT73, INOUT74
INOUT81, INOUT82, INOUT83, INOUT84, INOUTS85, INO uT86
MASSBAL1, MASSBAL2, MASSBAL3, MASSBAL4
MASSBALS, MASSBAL6, MASSBAL7, MASSBALS
SPECS1, SPECS2, SPECS3, SPECS4
OBJETIVO /,

* MASTER PROBLEM EQUATIONS:

*

MODEL MASTER /
INOUT31, INOUT34
INOUT41, INOUT45
INOUTS51, INOUT54
MASSBAL1, MASSBAL2, MASSBAL3, MASSBAL4
MASSBALS, MASSBALG, MASSBAL7, MASSBALS
SPECS1, SPECS2, SPECS3, SPECS4
LOGICALL, LOGICALZ2, LOGICAL3, LOGICAL4
LOGICALS, LOGICALG, LOGICAL7, LOGICALS
PUREINT1, PUREINT2, PUREINTS, PUREINT4
PUREINTS, PUREINT6, PUREINT7, PUREINT8
PUREINT9, PUREINT10, PUREINT11, PUREINT12
PUREINT13, PUREINT14, PUREINT15 /;

MODEL LOGIC /ALL/,
SOLVE LOGIC USING MINLP MINIMIZING PROF;
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A.4. Archivo de entrada GAMS del ejemplo 4.4.4. Mod  elo MINLP.
$TITLE BATCH PROCESSING PROBLEM with intermediate s
form)

$OFFSYMXREF

$OFFSYMLIST

torage tanks (Ravemark

* MINLP FORMULATION OF BATCH PROCESSING PROBLEM

SETS I PRODUCTS /A ,B,C,D,E/
J POTENTIAL STAGES /11*6/
M(J) POTENTIAL STORAGE TANKS /1*5]
K BINARIES NEEDED TO REPRESEN TNQ) /1*4/

SCALAR H HORIZON TIME (available tim e hrs) /6000. /

PARAMETERS Q(l)

ALPHA COST COEFFICIENT FOR BATCH
COSST COST COEFF. FOR STORAGE TANK
GAMMA  COST COEFF. FOR STORAGE TANK

PRODUCTION RATE OF PRODUCT
B=150000 , C=180000 , D=16

PHI

ACTTL(1,J)

ACTV(J) ACTUAL VOLUME

ACTB(1,J) ACTUAL BATCH SIZES

ACTN(J)  ACTUAL NUMBER OF UNITS IN P

COEFF(K)

COEFF('1) = LOG(L)) ;

COEFF(2') = LOG(2.) :

COEFF('3) = LOG(3.) :

COEFF('4) = LOG(4.) ;

UNITS /250. /
/150./
10.5/

i/ A=250000,
0000 , E=120000 /

ARALLEL (in phase)

TABLE  S(,J) SIZE FACTOR FOR PRODUCT i | N STAGE |
1 2 3 4 5 6
A 79 2. 52 49 6.1 42
B 07 08 09 34 21 25
C 07 26 16 36 32 29
D 47 23 16 27 12 25
E 12 36 24 45 16 21
TABLE  T(,J) PROCESSING TIME OF PRODUCT I IN BATCH J
1 2 3 4 5 6
A 64 47 83 39 21 12
B 68 64 65 44 23 32
C 10 63 54 119 57 6.2
D 32 30 35 33 28 34
E 21 25 42 36 3.7 22
VARIABLES V(J) VOLUME OF STAGE J
B(,J) BATCH SIZE OF PRODUCT i STAGE())
TL(I,J) CYCLE TIME OF PRODUCT i
N(J)  NUMBER OF UNIT IN PARALLEL STAGE |
MI(J)
COST  TOTAL COST OF BATCH PROCESS ING UNITS

VST(J) VOLUME OF STORAGE TANK BETEWN ST
E();

AGE J AND J+1
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* Y1, Y2 Binary Variable, Y3 binary for the storage
BINARY VARIABLES Y1(K,J), Y2(K,J), Y3(J)
POSITIVE VARIABLES  V(J),B(1,J), TL(1,J),N(J),M

EQUATIONS VOL(l,J)
TI(1,9)
TIME TIME CONSTRAINT
VOLUMZ1(1,J) STORAGE TANK SIZE EQUATION for P
VOLUM2(1,J) STORAGE TANK SIZE EQUATION for P
UNIT1(J) CALCULATE NUMBER PROCESSING UN
UNIT2(J) CALCULATE NUMBER PROCESSING UN
LIM1(J) LIMIT SELECTION TO ONE NUMBE
LIM2(J)
BTSZE1(l,J) BATCH SIZE EQUAT. PRODUCT I stag
BTSZE2(l,J) BATCH SIZE EQUAT. PRODUCT i stag
OBJ  OBJECTIVE FUNCTION DEFINITION

CALCULATE VOLUME OF STAGE

* *kkk * *kkk *kkk * * *

* BOUNDS SECTION

V.LO(J) = LOG(300.);

V.UP(J) = LOG(3500.);

VST.LO(J) = LOG(100.) ;

VST.UP(J) = LOG(15000.);

N.UPJ) = LOG(4.) ;

MLUP(@J) = LOG(4.) ;

PARAMETERS TLLOW(I) LOWER BOUND ON TL(l)
TLUPP()  UPPER BOUND ON TL(l)
TLLOW(I) = SMAX(J, T(1,J) / EXP(N.U
TLUPP(l) = SMAX(J, T(1,J))

TL.LO(I,J) = LOG(TLLOW(I));

TL.UP(1,J) = LOG(TLUPP(I)) ;

PARAMETERS BLOW(I)
BUPP(I)

LOWER BOUND ON B
UPPER BOUND ON B

BLOW(I) = Q(I) * ( SMAX(J, T(1,J) /
BUPP(I) = MIN(Q(l) , SMIN(J , EXP(

B.LO(I,J) = LOG(BLOW());
B.UP(I,J) = LOG(BUPP(l)) ;
PARAMETERS ACTVST(J), ACTMI(J);
* INITIAL POINT

Y3.LQA)=1.;

Y1.L(1',1)
Y1.L(1,2'
Y1.L(1,3'
YL.L(1,'4'
Y1.L(1,5'
Y1.L(1,6'
Y2.L(2,1'

Y2.L(2',2
Y2.L(2','3
Y2.L(2', 4
Y2.L(2','5'
Y2.L(2','6'

PEPRPEPPEPPRPRPPRREE

)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)

N.L(J) =SUM(K, COEFF(K)* Y1.L(K,J))
MILLQJ) =SUM(K , COEFF(K)* Y2.L(K,J))
B.L(1,J) = (B.UP(1,J) + B.LO(I,J))/2.
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I9),VSTQ) :
j

RODUCT | STAGE J

RODUCT | STAGE J
ITS PER STAGE(in-phase)
ITS PER STAGE(out-phase)
R for N(J)

el
el

P)) ;

EXP(N.UP@J)))/ H;

V.UP(3))/S(1,9))) ;
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TL.L(1,J) = (TL.UP(1,J) + TL.LO(I,3))/2.

V.LA) =SMAX(I, LOG(S(1,9)) + B.L(1,))
VST.L(J) = SMAX(I, 2*S(1,J)*B.L(1,J))

PHI = SMAX(I,SMAX(J $(ORD(J) LE 5), B.L(1,J)

OPTION OPTCR = 0.0
OPTIONS LIMCOL =0
OPTIONS ITERLIM = 10000000

VOL(1,J)..  V(J) =G= LOG(S(1,J)) + B(1,d) - N(J
TI(,J).. E(l) =G= LOG(T(1,d))- B(1,J)- MI(J)
TIME.. SUM(I, Q(I) * EXP(E(l))) =L= H
VOLUM1(1,J)$(ORD(J)LT CARD(J)).. VST(J)=G=LOG(2*5)
VOLUM2(1,J)$(ORD(J)LT CARD(J)).. VST(J)=G=LOG(2*5)
BTSZE1(1,J)$(ORD(J)LT CARD(J)).. B(1,J) - B(1,J+1)
BTSZE2(1,J)$(ORD(J)LT CARD(J)).. B(1,J) - B(1,J+1)
UNIT1(J).. N(J) =E= SUM(K , COEFF(K) * Y1(K,J))
LIM1(J) .. SUM(K, Y1(K,J)) =E=1
UNIT2(J).. MIQJ) =E=  SUM(K , COEFF(K) * Y2
LIM2QJ) .. SUM(K , Y2(K,J)) =E= 1
OBJ..  COST =E= ALPHA * SUM(J ,EXP(N(J) + MI(
150. * SUM(JI$(ORD(J) LT CARD(J)
- 150. * SUM(J$(ORD(J) LT CARD(J)

MODEL BATCH /ALL/;
BATCH.optfile = 1 ;
SOLVE BATCH USING MINLP MINIMIZING COST ;

ACTV(J) = EXP(V.L(J))
ACTB(1,J) = EXP(B.L(I,)) ;
ACTTL(1,J) = EXP(TL.L(1,3))
ACTN(J) = EXP(N.L(J)) ;
ACTMI(J) = EXP(MLLQ));
ACTVST(J) = EXP(VST.LQ));
DISPLAY ACTV  ;
DISPLAY ACTVST
DISPLAY ACTB

DISPLAY ACTTL

DISPLAY ACTN

DISPLAY ACTMI

DISPLAY PHI;
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/B.L(LI+))

);_

+ B(1,J+1)-10%(1-Y3(J));
+ B(1,d) - 10%(1-Y3(J));
=L= LOG(3.) * Y3(J);
=G=-LOG(3.)* Y3(J);

(K, 9));
J) + 0.6*V(J))) +

),EXP(0.5 * VST(J)))
),EXP(0.5 * VST.LO()));



A.5. Archivo de entrada GAMS del ejemplo 4.4.4. Mod

Apéndice A

$TITLE BATCH PROCESSING PROBLEM with intermediate s

form.)

*HYBRID FORMULATION PROBLEM
$OFFSYMXREF

$OFFSYMLIST

*

* MINLP FORMULATION OF BATCH PROCESSING PROBLEM

SETS I PRODUCTS /A

J POTENTIAL STAGES

M(@J) POTENTIAL STORAGE TANKS

K BINARIES NEEDED TO REPRESEN
SCALAR H HORIZON TIME (available tim

PARAMETERS Q(l)

ALPHA  COST COEFFICIENT FOR BATCH
COSST COST COEFF. FOR STORAGE TANK
GAMMA  COST COEFF. FOR STORAGE TANK

PRODUCTION RATE OF PRODUCT
B=150000 , C=180000 , D=16

elo hibrido (PH).

torage tanks (Ravemark

,B,C,D,E/
11%6/
/1*5]/

TNQ) /1*4/

e hrs) /6000. /

UNITS /250. /
/150./
/0.5/

i/ A=250000,
0000 , E=120000 /

PHI
ACTTL(1,J)
ACTV(J) ACTUAL VOLUME
ACTB(1,J) ACTUAL BATCH SIZES
ACTN(J) ACTUAL NUMBER OF UNITS IN P
COEFF(K)

YMT(Q) ;
COEFF(1') = LOG(L.) :

COEFF(2) = LOG(2)) ;

COEFF('3) = LOG(3.) ;
COEFF('4') = LOG(4.) ;

ARALLEL (in phase)

TABLE  S(I,J) SIZE FACTOR FOR PRODUCT | N STAGE j
1 2 3 4 5 6
A 79 2. 52 49 6.1 4.2
B 07 08 09 34 21 25
C 07 26 16 36 32 29
D 47 23 16 27 1.2 25
E 1.2 36 24 45 1.6 2.1
TABLE  T(I,J) PROCESSING TIME OF PRODUCT I IN BATCH J
1 2 3 4 5 6
A 6.4 47 83 39 21 1.2
B 68 64 65 4.4 23 3.2
C 1.0 63 54 119 57 6.2
D 32 30 35 33 2.8 34
E 21 25 42 36 3.7 22
VARIABLES V(J) VOLUME OF STAGE J
B(l,J) BATCH SIZE OF PRODUCT i STAGE(j))
TL(,J) CYCLE TIME OF PRODUCT i
N(J) NUMBER OF UNIT IN PARALLEL STAGE
MI(J)
COST TOTAL COST OF BATCH PROCESS ING UNITS

VST(J) VOLUME OF STORAGE TANK BETEWN ST
E();

AGE J AND J+1
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*Y1, Y2 Binary Variable, Y3 Binary Variables to ha ndle disjunctions
BINARY VARIABLES Y1(K,J), Y2(K,J), Y3(J) ;
POSITIVE VARIABLES  V(J),B(1,J),TL(1,J),N(J),MI J),VST() ;
EQUATIONS VOL(I,J) CALCULATE VOLUME OF STAGE j
TI(1,J)
TIME TIME CONSTRAINT
VOLUML1(I,J) STORAGE TANK SIZE EQUATION for PR ODUCT | STAGE J
VOLUMZ2(1,J) STORAGE TANK SIZE EQUATION for PR ODUCT | STAGE J
VOLUMNO(J) Size=0
UNIT1(J) CALCULATE NUMBER PROCESSING UN ITS PER STAGE(in phase)
UNIT2(J) CALCULATE NUMBER PROCESSING UN ITS PER STAGE(out phase)
LIM1(J) LIMIT SELECTION TO ONE NUMBER for N(J)
LIM2(J)
BTSZE1(l,J) BATCH SIZE EQUAT. PRODUCT | stage J
BTSZE2(1,J) BATCH SIZE EQUAT. PRODUCT i stage J
BTSZNO(1,J) B(i,j)=B(i,j+1)

FICT  EQUATION VALID JUST TO SET UP VARIA BLE Y3
OBJ OBJECTIVE FUNCTION DEFINITION ;

* *kkk * * *kkk *kkk * * * * * *kkk *kkk *

* BOUNDS SECTION
V.LO(J) = LOG(300.);
V.UP(J) = LOG(3500.);
VST.LO(J) = LOG(100.) ;
VST.UP(J) = LOG(15000.);
N.UP(J) = LOG(®4) ;
MLUP(J) = LOG(4.) ;

PARAMETERS TLLOW(I) LOWER BOUND ON TL(l)
TLUPP()  UPPER BOUND ON TL() :
TLLOW(l) = SMAX(J, T(1,J) / EXP(N.U P))) ;
TLUPP(l) = SMAX(J, T(1,J)) :

TL.LO(IJ) = LOG(TLLOW(I));

TL.UP(1,J) = LOG(TLUPP(I)) ;

PARAMETERS BLOW(I) ~ LOWER BOUND ON B
BUPP()  UPPER BOUND ON B

BLOW() = Q(I) * ( SMAX(J, T(1,J) / EXP(N.UP())))/ H;
BUPP(l) = MIN(Q(l) , SMIN(J , EXP( V.UP@))/S(1,9)) ;

B.LO(I,J) = LOG(BLOW(I));
B.UP(1,J) = LOG(BUPP(l));
PARAMETERS ACTVST(J), ACTMI(J);
* INITIAL POINT

Y3.LQA)=1.;

Y1.L(1',1)
Y1.L(1,2'
Y1.L(1,3'
Y1.L(1,4"
Y1.L(1,5'
Y1.L(1,6'
Y2.L(2,1"
Y2.L(2,2'
Y2.L(2',3"
Y2.L(2,4"

PREPRPPPRPREPE

)
)
)
)
)
)
)
)
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Apéndice A

Y2.L(2,5)=1. ;
Y2.L(2,6)=1. ;
YMT(J) = Y3.L(J) :

N.L(J) =SUM(K, COEFF(K)* Y1.L(K,J))
MIL(J) =SUM(K, COEFF(K)* Y2.L(K.J))
B.L(1,J) = (B.UP(1,J) + B.LO(1,J))/2.

TL.L(1,J) = (TL.UP(1,J) + TL.LO(I,3))/2.

V.L@A) =SMAX(, LOG(S(1,d) + B.L(1,3))
VST.L(J) = SMAX(l, 2*S(1,3)*B.L(1,d))

PHI = SMAX(I,SMAX(J $(ORD(J) LE 5), B.L(1,J)

OPTION OPTCR = 0.0
OPTIONS LIMCOL =0
OPTIONS ITERLIM = 10000000 ;
OPTION MINLP = LOGMIP ;

VOL(1,J)..  V(J) =G= LOG(S(1,J)) + B(1,J) - N(
TI(,J).. E(l) =G= LOG(T(1,d))- B(1,J)- MI(J) :
TIME.. SUM(I, Q(I) * EXP(E(l))) =L= H ;

VOLUM1(1,2)$(YMT(J) EQ 1 AND ORD(J) LT CARD(J))..
VST(J)=G= LOG(2*5)+B(l,J+1)
VOLUM2(1,9)$(YMT(J) EQ 1 AND ORD(J) LT CARD(J))..
VST(J) =G= LOG(2*5)+B(l,J)
VOLUMNO(J)$(YMT(J)EQ 0 AND ORD(J) LT CARD(J)).. VS
BTSZE1(1,9)$(YMT(J)EQ 1 AND ORD(J)LT CARD(J)).. B(
BTSZE2(1,9)$(YMT(J)EQ 1 AND ORD(J)LT CARD(J))..B(I
BTSZNO(I,J)$(YMT(J)EQ 0 AND ORD(J) LT CARD(J)).. B

UNIT1(J).. N(J) =E= SUM(K , COEFF(K) * Y1(K,J))
LIM1@J) .. SUM(K, Y1(K,J)) =E=1
UNIT2(J).. MIQ) =E=  SUM(K , COEFF(K) * Y2
LIM2(J) .. SUM(K , Y2(K,J)) =E= 1
FICT.. SUM(J,Y3(J)) =G= 0;
OBJ..  COST =E= ALPHA * SUM(J ,EXP(N(J) + MI(
150. * SUM(J$(ORD(J) LT CARD(J)
- 150. * SUM(J$(ORD(J) LT CARD(J)

MODEL NLPX/VOL, TI, TIME, VOLUM1, VOLUM2, VOLUMNO,

UNITZ, LIM1, UNIT2, LIM2, OBJ/;

MODEL MASTER / VOL, TI, UNIT1, LIM1, UNIT2, LIM2,
MODEL BATCH /ALL/;

BATCH.optfile = 1 :

SOLVE BATCH USING MINLP MINIMIZING COST ;

ACTV(@) = EXP(V.L(J)
ACTB(1,J) = EXP(B.L(I,)) ;
ACTTL(1,J) = EXP(TL.L(1,J)) ;
ACTN(J) = EXP(N.L(J)) ;
ACTMI(J) = EXP(MLLQ));
ACTVST(J) = EXP(VST.LQJ));
DISPLAY ACTV  ;
DISPLAY ACTVST  ;
DISPLAY ACTB  ;
DISPLAY ACTTL ;
DISPLAY ACTN  ;
DISPLAY ACTMI  ;
DISPLAY PHI  ;

1
1
1
1
1
1

/B.L(1,J+1))) ;

J)

T(J) =E= LOG(VST(J).LO);
1,)-B(1,J+1)=L= LOG(3);
J)-B(1,J+1)=G=-LOG(3.);
(1,9)-B(1,J+1)=E=0 ;

(KJ)

J) + 0.6*V(J))) +
),EXP(0.5 * VST(J)))
),EXP(0.5 * VST.LO()));
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Apéndice B

B.1. Archivo de entrada LOGMIP (version 2) para el

ejemplo 4.4.1.

$TITLE APPLICATION OF THE LOGIC-BASED MINLP ALGORIT HM IN EXAMPLE #3

*FOR THIS PROBLEM THE FORMULATION IS DISJUNCTIVE
$OFFSYMXREF
$OFFSYMLIST

* SELECT OPTIMAL PROCESS FROM WITHIN GIVEN SUPERST RUCTURE.

*

* REFERENCE: MARCO DURAN , PH.D. THESIS , 1984.

* CARNEGIE-MELLON UNIVERSITY , PITTSBUR
SETS | PROCESS STREAMS /1*2
J  PROCESS UNITS /1*8

PARAMETERS CV(l)
STREAMS/

VARIABLE COST COEFF FOR PRO

3=-10 , 5=-15 ,
19=25 ,21= 35 ,
17=80 ,14= 15 ,
2=1 ,4=1 ,
20 =-60 , 22 =-80

!,

VARIABLES PROF PROFIT;

BINARY VARIABLES Y(J) ;

POSITIVE VARIABLES X(l), CF(QJ) ;

EQUATIONS

GH, PA.

5/

/

CESS UNITS -
9 =-40
25=-35
10 = 15
18 = -65

* EQUATIONS COMMON TO NLP SUBPROBLEMS AND MASTER RIBLEMS:
*

MASSBAL1 MASS BALANCE #1
MASSBAL2 MASS BALANCE #2
MASSBAL3 MASS BALANCE #3
MASSBAL4 MASS BALANCE #4
MASSBALS MASS BALANCE #5
MASSBAL6 MASS BALANCE #6
MASSBAL7 MASS BALANCE #7
MASSBAL8 MASS BALANCE #8
SPECS1 DESIGN SPECIFICATION 1
SPECS2 DESIGN SPECIFICATION 2
SPECS3 DESIGN SPECIFICATION 3
SPECS4 DESIGN SPECIFICATION 4

* EQUATIONS FOR THE MASTER PROBLEMS ONLY:
*

LOGICAL1 CONSTRAINTS WHICH ALLOW FLO
LOGICALZ2 CONSTRAINTS WHICH ALLOW FLO
LOGICAL3 CONSTRAINTS WHICH ALLOW FLO
LOGICAL4 CONSTRAINTS WHICH ALLOW FLO
LOGICALS CONSTRAINTS WHICH ALLOW FLO
LOGICAL6 CONSTRAINTS WHICH ALLOW FLO
LOGICAL7 CONSTRAINTS WHICH ALLOW FLO
LOGICAL8 CONSTRAINTS WHICH ALLOW FLO
PUREINT1 PURELY INTEGER CONSTRAINT #

PUREINT2 PURELY INTEGER CONSTRAINT #

PUREINT3 PURELY INTEGER CONSTRAINT #

W IFF UNIT 1 EXISTS
W IFF UNIT 2 EXISTS
W IFF UNIT 3 EXISTS
W IFF UNIT 4 EXISTS
W IFF UNIT 5 EXISTS
W IFF UNIT 6 EXISTS
W IFF UNIT 7 EXISTS
W IFF UNIT 8 EXISTS
1

2

3



PUREINT4
PUREINTS
PUREINT6
PUREINT7
PUREINTS8
PUREINT9
PUREINT10
PUREINT11
PUREINT12
PUREINT13
PUREINT14
PUREINT15

Apéndice B

PURELY INTEGER CONSTRAINT #
PURELY INTEGER CONSTRAINT #
PURELY INTEGER CONSTRAINT #
PURELY INTEGER CONSTRAINT #
PURELY INTEGER CONSTRAINT #
PURELY INTEGER CONSTRAINT #
PURELY INTEGER CONSTRAINT #
PURELY INTEGER CONSTRAINT #
PURELY INTEGER CONSTRAINT #
PURELY INTEGER CONSTRAINT #
PURELY INTEGER CONSTRAINT #
PURELY INTEGER CONSTRAINT #

* EQUATIONS FOR THE NLP SUBPROBLEMS ONLY:
*

INOUT11
INOUT12
INOUT13
INOUT14
INOUT21
INOUT22
INOUT23
INOUT24
INOUT31
INOUT32
INOUT34
INOUT41
INOUT42
INOUT43
INOUT44
INOUT45
INOUT51
INOUT52
INOUT53
INOUT54
INOUT61
INOUT62
INOUT63
INOUT64
INOUT71
INOUT72
INOUT73
INOUT74
INOUTS81
INOUT82
INOUTS83
INOUT84
INOUT85
INOUT86
OBJETIVO

INPUT-OUTPUT RELATIONS FOR

INPUT-OUTPUT RELATIONS FOR

INPUT-OUTPUT RELATIONS FOR

INPUT-OUTPUT RELATIONS FOR

INPUT-OUTPUT RELATIONS FOR

INPUT-OUTPUT RELATIONS FOR

INPUT-OUTPUT RELATIONS FOR

INPUT-OUTPUT RELATIONS FOR

OBJECTIVE FUNCTION DE

* BOUNDS SECTION:

X.UP('3")
X.UP('5")
X.UP(9")
X.UP('10'
X.UP('14'
X.UP('17'

\/\/\/

hon o
N R DD
oooooo

PROCESS UNIT 1

PROCESS UNIT 2

PROCESS UNIT 3

PROCESS UNIT 4

PROCESS UNIT 5

PROCESS UNIT 6

PROCESS UNIT 7

PROCESS UNIT 8

FINITION ;
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X.UP('19') = 2.0;
X.UP(21') = 2.0;
X.UP(25) = 3.0;

INITIAL BU 3;
TRUE Y('1) Y('3) Y('4) Y('7") Y(8);

TRUE Y('2') Y(3) Y('4") Y('6') Y(8):
TRUE Y(1') Y(3) Y(’5') Y(8);

OPTION LIMCOL =0 ;
OPTION LIMROW =0 ;
OPTION OPTCR =0 ;

OPTION MINLP = LOGMIPVZ;

* EQUATIONS COMMON TO NLP SUBPROBLEMS AND MASTER RIBLEMS:
*

MASSBAL1 X('13)) =E= X('19") + X(
MASSBAL2 X('17") =E= X(9) + X(
MASSBAL3 X('11') =E= X(12') + X(
MASSBAL4 X('3) + X('5') =E= X('6") + X("
MASSBALS5 X('6") =E= X(7') + X(
MASSBAL6 X('23") =E= X('20") + X(
MASSBAL7 X('23)) =E= X('14") + X(
MASSBALS X('1) =E= X(2) + X(
SPECS1 X('10") =L= 0.8 * X('17"
SPECS2 X('10) =G= 0.4 * X('17')
SPECS3 X('12") =L= 5.0 * X('14")
SPECS4 X('12') =G= 2.0 * X('14")
PUREINT1 .. Y(1)+Y(2) =L= 1.
PUREINT2 .- Y(1) + Y(3) + Y(4') + Y(5
PUREINT3 .- Y(2') + Y(3) + Y(4) + Y(5"
PUREINT4 .- Y(3)+Y(8) =G= 0
PUREINT5 Y(1) + Y(2) - Y(3) =G=0
PUREINT6 .. Y(1)+Y(2)-Y(4) =G=0
PUREINT7 .- Y(4) + Y(6) + Y(7) =G=0
PUREINTS Y(4) + Y(5) =L= 1
PUREINTY .. Y(1)+Y(2)-Y(5) =G=0
PUREINT10 ..-Y(5)+Y(8) =G= 0
PUREINT11 .. Y(4)-Y(6) =G= 0
PUREINT12 .. Y(®)+Y(7) =L= 1
PUREINT13 .. Y(4)-Y(7) =G= 0
PUREINT14 ..-Y(5)+Y(8) =L= 1
PUREINT15 ..-Y(3)+Y(8) =L= 1

* EQUATIONS FOR THE NLP SUBPROBLEMS ONLY:
*

IF (Y('1'))THEN

INOUT11.. EXP(X(3))-1. =E= X(2)
INOUT14.. CF(1)=E=5

ELSE

INOUT12.. X(2)=E=0

INOUT13.. X('3)=E=0

ENDIF

IF (Y('2')) THEN

21')

16) + X(25" ;

'15')
11
8)
22')
24')
4)
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INOUT21.. EXP(X(’5)/1.2) -1. =E= X('4")
INOUT24.. CF(2')=E=8

ELSE

INOUT22.. X('4')
INOUT23.. X('5)
ENDIF

0
0

IF(Y('3")) THEN

INOUT31.. 1.5*X('9) + X('10") =E= X('8))
INOUT34.. CF(3')=E=6

ELSE

INOUT32.. X('9)=E=0

ENDIF

IF(Y(4')) THEN

INOUT41.. 1.25* (X('12')+X('14) =E= X('13')
INOUT45.. CF(4') =E=10

ELSE

INOUT42.. X(12') =E=0
INOUT43.. X(13") =E=0
INOUT44.. X(14") =E=0
ENDIF

IF(Y(5')THEN

INOUT51.. X(15') =E= 2. * X('16")
INOUT54.. CF(5') =E=6

ELSE

INOUT52.. X('15') =E=0
INOUT53.. X('16') =E=0

ENDIF

IF(Y('6')) THEN

INOUT61.. EXP(X('20')/1.5) -1. =E= X('19')
INOUT64.. CF(6') =E=7

ELSE

INOUT62.. X(19") =E=0

INOUT63.. X('20") =E=0

ENDIF

IF(Y('7"))THEN

INOUT71.. EXP(X(22)) -1. =E= X(21')
INOUT74.. CF(7')=E=4

ELSE

INOUT72.. X(21') =E=0
INOUT73.. X(22)=E=0
ENDIF

IF(Y(8"))THEN

INOUT81.. EXP(X('18) -1. =E= X('10') + X('17")
INOUT86.. CF(8)=E=5

ELSE

INOUT82.. X('10"
INOUTS83.. X('17)
INOUT84.. X('18)
INOUT85.. X('25"
ENDIF

mimmim
I
[cNeoNoNe]

OBJETIVO .. PROF =E= SUM(J,CF(J)) + SUM(I, X(I)

*CV(l)) + 122 ;
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MODEL LOGIC /ALL/;
LOGIC.optfile=1;
SOLVE LOGIC USING MINLP MINIMIZING PROF;
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B.2. Archivo de entrada LOGMIP (version 2) parael  ejemplo 4.4.3.

* PARAMETER ESTIMATION IN QUANTITATIVE IR SPECTROSC OPY

*

$offsymlist
$offsymxref
SET | "wave number" /1*10/
J spectra data 11*8 /
K compounds 11*3/;
ALIAS(M,K);

TABLE A spectroscopic data
1 2 3 4 5 6 7 8
0.0003 0.0764 0.0318 0.0007 0.0534 0.077
0.0007 0.0003 0.0004 0.0009 0.0005 0.000
0.0066 0.0789 0.0275 0.0043 0.0704 0.068
0.0044 0.0186 0.0180 0.0179 0.0351 0.002

1 0.0536 0.0320
2

3

4

5 0.0208 0.0605 0.0601 0.0604 0.0981 0.002

6

7

8

9

1

0.0005 0.0003
0.0842 0.0309
0.0108 0.0052
0.0394 0.0221
0.1122 0.0633
0.0015 0.0024
0.0213 0.0310
0.0420 0.0574
0.0139 0.0057,

0.0518 0.1656 0.1491 0.1385 0.2389 0.024
0.0036 0.0035 0.0032 0.0051 0.0015 0.009
0.0507 0.0361 0.0433 0.0635 0.0048 0.089
0.0905 0.0600 0.0754 0.1098 0.0038 0.144
0 0.0016 0.0209 0.0063 0.0010 0.0132 0.020

WWPRLPA,OUITAWOW

TABLE C(K,J)
1

2 3 4 5 6 7 8
1 502 204 353 702 O 101 6 104 204
2 97 351 351 351 700 O 201 97
3 0 22 8 0 14 22 14 8;
TABLE R(K,K)

1 2 3
1 1 0 0
2 0 1 0
3 0 0 1;

VARIABLES VAL(J), PROFIT, ENT(K,I);

BINARY VARIABLES Y(K,I);

POSITIVE VARIABLES P(K,);

EQUATIONS EQUAT1(J), FICT(K), EQUAT2(K,I), EQUAT3(K 1), EQUATA4(K, 1),
EQUATS5(K, 1)

EQUAT6(K,I), OBJ ;

INITIAL BU 1

TRUE ALL

IF (Y(K,I)) THEN
EQUAT2(K,I).. P(K,1)-1000 =L= 0;
EQUATS3(K,I).. P(K,I) =G= 0;
EQUATS5(K,I).. ENT(K,) =E=1;
ELSE
EQUATA4(K,I).. P(K,I) =E= 0;
EQUAT6(K,I).. ENT(K,) =E= 0 ;
ENDIF

EQUAT1(J).. VAL(J)=E= SUM(K, SUM(M,(C(M,J)/100.
SUM(I,P(M,IY*A(1,3)))*R(M,K))*(C(K,J)/100. - SUM(I, P(K,)*A(1,J))):
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FICT(K).. SUM(l, Y(K,I)) =G=0;
OBJ.. PROFIT =E= SUM(J,VAL(J))+ 2*SUM(K,SUM(I,ENT(K

OPTION INTEGER1 =10 ;
OPTION ITERLIM = 50000 ;
OPTION WORK  =10000 ;
OPTION LIMCOL =0 ;
OPTION LIMROW =0 ;
OPTION MINLP = LOGMIPV2 ;

MODEL SPECTRA/ALL/;
spectra.workspace=0.5;
SOLVE SPECTRA MINIMIZING PROFIT USING MINLP;

1))k
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B.3. Archivo de entrada LOGMIP (version 2) para el

ejemplo 4.4.5.

$TITLE APPLICATION OF THE LOGIC-BASED MINLP ALGORIT HM IN EXAMPLE #3

* FOR THIS PROBLEM THE FORMULATION IS HYBRID
$OFFSYMXREF
$OFFSYMLIST

* SELECT OPTIMAL PROCESS FROM WITHIN GIVEN SUPERST RUCTURE.

SETS | PROCESS STREAMS /1*2
J  PROCESS UNITS /1*9
K DISJUNCTIONS /1*3

IN(J,I) /1.2 ,2.3 ,3.6 ,4.8,5.11
6.12,7.17,8.18,9.21
ou@,l) /1.4 ,25 ,3.7 ,4.10,5.13
6.14,7.19,8.20, 9.22
PARAMETERS CV(I) VARIABLE COST COEFF FOR PROCE
1=2,15=-60, 22

S(J) EQUIPMENT SIZE COEFFICIENT
/1 0.7

0.6

0.9

15

15

1.6

2.0

1.9

2.1 /[;

O©CoO~NoOUhWN

SCALAR EP [1e-21/;

TABLE AL(J,K) VARIABLE COST COEFF FOR INVESTMENT C
1 2 3
40 55 6.0
20 27 35
20 3.0 40
3.0 45 6.0
20 3.0 40
40 50 6.0
20 3.0 40
22 35 43
3.0 35 4.0

O©Coo~NoOUhhWNEF

TABLE BE(J,K) FIXED COST FOR INVESTMENT COST
1 2 3
20 3.0 40
3.0 40 5.0
1.0 20 3.0
20 3.0 40
1.0 15 20
25 35 45
1.0 15 20
15 20 25
1.0 20 3.0

O©CoOo~NOoOUh~WNPE

/;
SS STREAMS  /
=-55,23=-25/

OoSsT
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TABLE LB(J,K) LOWER BOUNDS FOR SIZE INTERVALS

1 2

0.0 0.6
0.0 0.6
0.0 0.5
00 04
0.0 0.7
0.0 0.7
0.0 0.5
0.0 0.5
0.0 0.5

O©CoOoO~NOUILhWNBE

TABLE UB(J,K) UPPER BOUNDS FOR SIZE INTERVALS

1 2

06 1.0
06 1.0
05 1.2
04 12
0.7 1.3
0.7 1.3
05 11
05 11
05 1.2

O©CoOo~NOUR~WNE

VARIABLES

Apéndice B

3
1.0
1.0
1.2
1.2
13
1.3
11
11
1.2

3
1.6
1.6
2.0
1.8
2.0
2.0
1.6
1.6
1.9 ;

X(I) FLOWRATES OF PROCESS STR

V(J) SIZES OF THE UNIT
VD(J,K)
CF(J) FIXED COST FOR UNITS
CFD(J,K)
PROF PROFIT ;
BINARY VARIABLES  Y(J), Z(J,K) ;
POSITIVE VARIABLES X(1),V(J),VD(J,K),CF(J),CFD(J,

EQUATIONS C1(J,K), C2(J,K), C3(J,K), C4(J), C5(J)

EAMS

K);

* EQUATIONS COMMON TO NLP SUBPROBLEMS AND MASTER RIBLEMS:
*

MASSBAL1 MASS BALANCE #1
MASSBAL2 MASS BALANCE #2
MASSBAL3 MASS BALANCE #3
MASSBAL4 MASS BALANCE #4
MASSBALS MASS BALANCE #5
MASSBAL6  MASS BALANCE #6
MASSBAL7 MASS BALANCE #7
MASSBAL8 MASS BALANCE #8

* EQUATIONS
*

LOG1
LOG2
LOG3
LOG4
LOGS
LOG6
LOG7
LOGS8

CONSTRAINTS WHICH ALLOW FLOW |
CONSTRAINTS WHICH ALLOW FLOW |
CONSTRAINTS WHICH ALLOW FLOW |
CONSTRAINTS WHICH ALLOW FLOW |
CONSTRAINTS WHICH ALLOW FLOW |
CONSTRAINTS WHICH ALLOW FLOW |
CONSTRAINTS WHICH ALLOW FLOW |
CONSTRAINTS WHICH ALLOW FLOW |

FF UNIT 1 EXISTS
FF UNIT 2 EXISTS
FF UNIT 3 EXISTS
FF UNIT 4 EXISTS
FF UNIT 5 EXISTS
FF UNIT 6 EXISTS
FF UNIT 7 EXISTS
FF UNIT 8 EXISTS
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LOG9

LOG10

LOG11

LOG12

LOG13

LOG14

L1(3), L2(J)

MBS1, MBS2, MBS3, MBS4,
ION1(J), ION2(J), ION3(J), ION4(J)

*EQUATIONS :
*

INOUT11  INPUT-OUTPUT RELATIONS FOR
INOUT12

INOUT13

INOUT14

INOUT15

INOUT161

INOUT162

INOUT163

INOUT21  INPUT-OUTPUT RELATIONS FOR
INOUT22

INOUT23

INOUT24

INOUT25

INOUT261

INOUT262

INOUT263

INOUT31  INPUT-OUTPUT RELATIONS FOR
INOUT32

INOUT33

INOUT34

INOUT35

INOUT361

INOUT362

INOUT363

INOUT41  INPUT-OUTPUT RELATIONS FOR
INOUT42

INOUT43

INOUT44

INOUT45

INOUT461

INOUT462

INOUT463

INOUT51  INPUT-OUTPUT RELATIONS FOR
INOUT52

INOUTS53

INOUT54

INOUTS55

INOUT561

INOUT562

INOUT563

INOUT61  INPUT-OUTPUT RELATIONS FOR
INOUT62

INOUT63

INOUT64

INOUT65

INOUT661

INOUT662

PROCESS UNIT 1

PROCESS UNIT 2

PROCESS UNIT 3

PROCESS UNIT 4

PROCESS UNIT 5

PROCESS UNIT 6

B-10



INOUT663
INOUT71
INOUT72
INOUT73
INOUT74
INOUT75
INOUT761
INOUT762
INOUT763
INOUTS81
INOUT82
INOUTS83
INOUT84
INOUT85
INOUTS861
INOUT862
INOUT863
INOUT91
INOUT92
INOUT93
INOUT94
INOUT95
INOUT961
INOUT962
INOUT963
OBJETIVO

* INITIAL VALUES

INITIAL BU 2;

Apéndice B

INPUT-OUTPUT RELATIONS FOR

INPUT-OUTPUT RELATIONS FOR

INPUT-OUTPUT RELATIONS FOR

OBJECTIVE FUNCTION DE

TRUE Y('2) Y('3) Y(4) Y(6) Y(8) Y(9'):
TRUE Y('1) Y(3) Y(4) Y(5) Y(7') Y(9);

OPTIONS LIMCOL =0 ;
OPTION LIMROW =0 ;
OPTION OPTCR =0 ;

OPTION MINLP = LOGMIPVZ;

PROCESS UNIT 7

PROCESS UNIT 8

PROCESS UNIT 9

FINITION ;

* EQUATIONS COMMON TO NLP SUBPROBLEMS AND MASTER RIBLEMS:
*

MASSBAL1
MASSBAL2

X('16")
. X(19)+X(20) =E= X(21')
MASSBAL3 .. X(9)

=E= X(17') + X(

=E= X(16') + X(

MASSBAL4 .. X('4)+ X(5') =E= X('6")
MASSBAL5 .. X(7) =E= X(8) + X(
MASSBAL6 X('10") =E= X(11') + X(
MASSBAL7 X('13')+X('14) =E= X(15')

MASSBALS .. X(1)

C1(J,K).. CFD(J,K)

=E= X(2) + X(

=E= AL(J,K)*(VD(J,K)+EP)**0

+ BE(J,K)*Z(3,K)-AL(J,K

C2(J,K).. VD(J,K)
C3(J,K).. VD(J,K)
c4(J) .. V(@)
C5(J) .. CFQJ)

=G= LB(J,K) * Z(J,K)
=L= UB(J,K) * Z(J,K)

=E= SUM(K, VD(J,K))
=E= SUM(K, CFD(J,K))

6
)*(EP)**0.6 ;
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MBS1
MBS2
MBS3
MBS4 ..

LOG1
LOG2
LOG3
LOG4
LOGS
LOG6
LOG7
LOGS8
LOGY
LOG10
LOG11
LOG12
LOG13
LOG14

L1()
L2())

ION1(J)..
ION2(J)..
ION3(J)..
ION4(J)..

* EQUATIONS FOR THE NLP SUBPROBLEMS ONLY:
*

Apéndice B

LX(8)  =L=5*X('9)
LX(8)  =G= 1#X(9))
L X(16')  =L=5*X('9))

X(16)  =G= 1*X('9")

L Y(1) +Y(2) =L=
L Y(1) - Y('3) =L=
L Y(2)-Y(3) =L=
LY(L)+Y(2) - Y(3) =G=
L Y(3)-Y(4) =L=

L Y(3) - Y(T7) - Y(8) =L=
. Y(4) - Y(5) - Y(6') =L=

. Y(5) +Y(8) =L=
L Y(4) - Y(5) =G=
L Y(4) - Y(8) =G=
LY(T) +Y(8) =L=
LY(T) - Y(9) =L=
L Y('8) - Y('9) =L=

LY(T) +Y(8) - Y(9) =G=

- (L-y(@))+sum(k,z(j,k)) =g=1
- y()+ sum(k,(1-z(j,k)))=g=1

SUM(ISIN(I, 1), X(1) =L= 10.0 * Y(J)
SUM(I$OU(J,1), X(1)) =L= 10.0 * Y(J)
V(J) =L= 5.0 * Y(J)

CFJ)  =L=15.0*Y(QJ)

IF (Y('1'))THEN
INOUT11.. X(4')=E= 1.1*LOG(1+X(2))
INOUT14.. V(1) =E= S('1')*X(4")

ELSE

INOUT12.. X(2)=E=0
INOUT13.. X('4')=E=0
INOUT15.. V(1) =E=0

ENDIF

IF (Y('2')) THEN
INOUT21.. X(’5) =E= 1.2*LOG(1+X(3))
INOUT24.. V(2) =E= S('2')*X('5")

ELSE

INOUT22.. X(3)
INOUT23.. X('5)
INOUT25.. V(2)
INOUT261.. VD(2',
INOUT262.. VD(2',
INOUT263.. VD(2',

ENDIF

111l
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IF(Y('3")) THEN
INOUT31.. X('7)=E= 1.4*LOG(1+X('6")
INOUT34.. V(3)=E= S('3)*X('7")

ELSE

INOUT32.. X('6') =E=0

OO ORrRPROORPROOOOOOR
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INOUT33.. X(7)=E=0 :
INOUT35.. V('3)=E=0 ;

INOUT361.. VD(3''1)
INOUT362.. VD(3','2")
INOUT363.. VD(3','3")
ENDIF

E
E
E

0
0 ;
0

IF(Y(4')) THEN

INOUT41.. X(10") =E= 1.3*LOG(1+X('8") ;
INOUT44.. V(4') =E= S('4)*X('10") :
ELSE

INOUT42.. X(8)=E=0 ;
INOUT43.. X('10") =E=0 :
INOUT45.. V(4)=E=0 ;

INOUT461.. VD(4' 1)
INOUT462.. VD(4',2)
INOUT463.. VD(4','3)
ENDIF

E
E
E

0
0
0

IF(Y(5')THEN

INOUT51.. X('13') =E= 1.2*LOG(1+X('11)) ;
INOUT54.. V('5') =E= S('5)*X('13)) :
ELSE

INOUT52.. X('13) =E=0 ;

INOUT53.. X(11') =E=0 :

INOUT55.. V('5) =E= 0 ;

INOUT561.. VD(5','1) =E=0

INOUT562.. VD(5','2") =E=0 ;
INOUT563.. VD(5','3") =E=0

ENDIF

IF(Y('6')) THEN

INOUT61 .. X(14') =E= 1.2*LOG(1+X(12)) ;
INOUT64 .. V(6') =E= S('6)*X('14") ;
ELSE

INOUT62 .. X(12)=E=0 ;
INOUT63 .. X(14)=E=0 :
INOUT65 .. V(6') =E=0 ;
INOUT661.. VD(6','1)
INOUT662.. VD(6','2")
INOUT663.. VD(6','3)
ENDIF

=E=0
E=0 ;
E=0

IF(Y('7"))THEN

INOUT71 .. X(19') =E= 1.0*LOG(1+X('17")) ;
INOUT74 .. V(7' =E= S(7)*X('19') :
ELSE

INOUT72 .. X(19)=E=0 :
INOUT73 .. X(17)=E=0 :
INOUT75 .. V(7)=E=0 ;

INOUT761.. VD(7','1)
INOUT762.. VD(7',2)
INOUT763.. VD(7','3")
ENDIF

=E
E
E

0
0
0

IF(Y(8"))THEN

INOUTS81.. X(20) =E= 1.2*LOG(1+X('18"))
INOUT84 .. V(8') =E= S('8)*X('20") :
ELSE
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INOUT82.. X('20") =E=0 ;

INOUTS83.. X('18)=E=0 ;

INOUTS85.. V('8)=E=0 ;
INOUT861.. VD('8','1)
INOUT862.. VD('8','2)
INOUT863.. VD('8','3")
ENDIF

E=0
E=0 ;
E=0

IF(Y('9"))THEN
INOUTOL.. X(22') =E= 1.1*LOG(1+X(21") ;
INOUT94 .. V(9) =E= S('9)*X('22') ;
ELSE

INOUT92.. X(22') =E=0 ;

INOUT93.. X(21') =E=0 ;

INOUT95.. V(9)=E=0 ;

INOUT961.. VD(9','1) =E=0 ;
INOUT962.. VD(9',2") =E=0 :
INOUT963.. VD('9','3") =E=0 :
ENDIF

* BOUNDS SECTION

X.LO(l) =0

X.UP() =25
X.LO(15") = 04 ;
V.UP@J) = SMAX(K, UB(J,K))
X.UP(1) = 25

X.UP(2") = X.UP(1);

X.UP(4) = X.UP(1);

X.UP(3) = X.UP(1);

X.UP(’5) = X.UP(1);
X.UP(15)= 10
X.UP('11") = X.UP(15');
X.UP('13) = X.UP(15);
X.UP('12") = X.UP('15);
X.UP('14") = X.UP('15');
X.L(16") = X.L(17") + X.L(18" ;
X.L(21) = X.L(19) + X.L("20') ;
X.L(9) = X.L(16") + X.L(23) ;
X.L(6) = X.L(4) +X.L(5) ;
X.L(7) = X.L(8) +X.L(9) ;
X.L(10Y) = X.L(11") + X.L(12";
X.L(15") = X.L('13") + X.L('14") ;
X.L(1) = X.L(2) +X.L(3) ;

* INITIAL POINT

XL(2) =25
X.L(3) =25 ;
X.L(13) = 1.0 ;
X.L(14) = 1.0
V.LEA) = SMAX(K, LB(J,K)) +0.1;
ZLAK) = 0 ;
ZL(1'1Y= 0 ;
ZL(2,2)= 1 ;
ZL(3,2)= 1 ;
ZL(42)= 1 ;
ZL(5'1)= 0 ;
ZL(6,2)= 1 ;
ZL(7'2)= 0 ;
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ZL(8,2)= 1 ;
ZL(9,2)= 1 ;
VD.LE,K) = V.LEA*Z.LEK);

OBJETIVO .. PROF =E= SUM(J, CF(J))+SUM(I, X(I)*CV(
MODEL LOGIC /ALL/;

LOGIC.optfile=1;
SOLVE LOGIC USING MINLP MINIMIZING PROF;

N ;
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