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1. Introducción 
En los últimos años los restaurantes de comida rápida se han establecido de manera considerable en nuestra sociedad. La multitud de beneficios con las que cuentas este tipo de locales es elevada, sobretodo ante situaciones inesperadas, como la visita de un familiar o la no disposición de tiempo para elaborar platos de largas cocciones en casa. Pero que se denominen establecimientos de comida rápida no asegura que sus menús cumplan con los mínimos requerimientos nutricionales para que realmente suponga un beneficio, y no un perjuicio, en nuestras vidas. 
Es en este contexto en el que se encuadra el siguiente trabajo, en el que se profundizará en los conceptos de optimización matemática para conseguir mejorar nuestra dieta y ahorrar dinero a la hora de visitar estos establecimientos de comida rápida empleando la herramienta Python. Pero antes de comenzar será necesario comentar algunos conceptos importantes sobre optimización. 
2. Optimización matemática. 
Una de las mejores aproximaciones a la definición de optimización es la que se encontraron en las paredes de unos baños en la antigua Roma referentes a la selección de un nuevo emperador:
“De duobus malis, minus est semper eligendum”  (Of two evils, always choose the lesser) [1]
La programación matemática hace frente a la localización numérica de mínimos, máximos o ceros de una función dada, conocida normalmente como función objetivo[2], y puede hacer referencia a una función de costes, beneficios, energía… 
El tipo de función objetivo va a definir la dificultad de los problemas, de esta manera se pueden distinguir dos tipos de funciones: las convexas y las no convexas. Las funciones convexas son aquellas para las cuales la función está siempre por encima de la tangente a cualquier punto de esa función. Equivalentemente se pueden definir como aquellas en las que para un segmento dado por un punto A y un B la función objetivo está siempre por debajo, es decir, este segmento siempre estará rodeado por la función objetivo. La figura 1 muestra una función convexa atendiendo a las criterios mencionados. Además, está probado que un mínimo local en funciones convexas se corresponde con un mínimo global, por lo que se puede aseverar que el mínimo es único. Por el contrario, las funciones no convexas son aquellas que no cumplen los criterios anteriores. Es notablemente más sencillo resolver un problema que involucre funciones convexas que uno que involucre funciones no convexas. 
También influirá en la resolución de los problemas el que la función sea no diferenciable en todos sus puntos o a cantidad de ruido que tenga. 
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Figuras 1 y 2. Función convexa y función no convexa.

En el siguiente enlace se observa una revisión de diferentes optimizadores:
http://www.scipy-lectures.org/advanced/mathematical_optimization/index.html

Cuando planteamos una función objetivo, normalmente no es suficiente para cumplir con los objetivos que vamos buscando. Por ejemplo, si estamos diseñando un proceso de producción y nuestra función objetivo son los mínimos costes, al resolver directamente obtendremos que la solución óptima es no diseñar ningún proceso, pues de esta manera el coste será cero. Esto lleva a pensar que se han de introducir una serie de condiciones, como por ejemplo la mínima cantidad de producción que queremos obtener del proceso. 
Al añadir este tipo de restricciones estaremos generando en el problema regiones de solución factible, dónde podría localizarse la solución al problema y regiones no factibles, dónde seguro no se va a localizar la solución[3]. 
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figura 3 y 4. Región factible y no factible de una función sin y con restricciones[3].
3. Tipos de problemas de optimización.
Cuando se tiene un problema a optimizar, lo primero que ha de realizarse es un modelo matemático del mismo. De la forma final de este modelo dependerá en gran medida el éxito o fracaso de su resolución. De esta manera, atendiendo a las ecuaciones utilizadas en los mismos se pueden distinguir diferentes tipos de problemas a optimizar: 
a. Linear Programing (LP) : en los que la función objetivo y las restricciones del problema son de tipo lineal. En este tipo de problemas las soluciones suelen localizarse en los extremos de la función, por lo que se emplean algoritmos como el SIMPLEX para su resolución. 
[image: ]
[image: ]
b. Mixed Integred Linear Programing (MILP): En ocasiones tenemos problemas en los que queremos introducir relaciones lógicas. Por ejemplo, puede ser de interés escoger un proceso u otro, en el caso de escoger el proceso x utilizar estos componentes y demás. En este tipo de problemas la función objetivo y las restricciones son lineales y para toma de las decisiones lógicas se introducen variables binarias. Una manera sencilla para resolver este tipo de problemas es el algoritmo de ramificación y acotamiento, el cual plantea diferentes problemas de carácter LP hasta localizar una combinación de variables binarias que haga que el problema general cumpla con las restricciones. 
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c. [bookmark: _GoBack]
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