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INTIWDUCCIÓN, 

El presente trabajo se encuentra dentro del campo de estudio de la investigación de operaciones (10), 
cunpo que tiene su oriaen en el siglo XVJU y que vino tomando f'onna para tener su auge durante la segunda 
pena mundial, de tal forma que el impulso a su deSllJl'Ollo se obtuvo por la vfa de intereses bélicos, sin 
embargo. la obtención de arandes logros a través de su utilización motivó a que su aplicación trascendiera a 
divcnu áreas y diaciplinu. y tenia que ser asi. pues la investigación de operaciones ha demosttado que es 
una herramienta ejemplar para la determinación de las mejores alternativas y cursos de acción a seguir para 
lograr cubrir de fonna satisfactoria los objetivos y expectativas de toda organización. 

La investigación de operaciones cuenta con una diversidad de algoritmos y conceptos que son de 
gran utilidad en dependencia con la naturaleza del problema a que nos enfrentemos. Asi tenemos algoribnos 
que nos auxilian en problemas de estadística. de asignación • de ruta critica, de inventarios. etc. Con esta 
breve panoránúca podemos darnos cuenta de la extensa cobertura de la investigación de operaciones. y por 
ende. podemos establecer que el presente trabajo se aboca a una pequeña parte de este importante campo de 
estudio. 

Como ya se ha mencionado. fue durante la primera mitad de este siglo cuando la investigación de 
operaciones tuvo grandes avances. en esta época surgieron algoriunos que siguen teniendo un peso innegable 
en la actualidad. entre estos podemos mencionar los estudios realizados por los húngaros K6nig y Egervary 
en relación a problellUlS de asignación. la teoria de juegos desarrollada por Von Neunian. la teoría de 
preCcrcncias de Morgenstern. el método SiJnplex del doctor George Dantzig, entre otros. esta serie de 
alaoritmoa pueden seilalarse como clásicos e iJnprescindibles en el estudio y la enseftanza del "arte" de la 
toll18 de decisiones. De esta fonna. nos encontramos que en la actualidad la divulgación de Jos conceptos e 
ideas concernientes a la investigación de operaciones se limita a algoritmos que tienen ya un "largo" camino 
recorrido. tal que gozan ya de cierto prestigio y reconocimiento. y que momentáneamente nos hace pensar 
que la investigación de operaciones esta completa, que esta prácticamente culminada, que contamos con los 
medios necesarios y totalmente adecuados para resolver todo problema que se nos presente. Y sin embargo, la 
realidad no es tal. 

Para conocer esta realidad regularmente se requiere la realización de estudios mas allá de la 
licenciatura, y asj adentrarnos al mundo de los avances mas recientes en la toma de decisiones. para conocer. 
en otto plan.o. el desarrollo actu.al de Ja teoría de juegos. de la programación dinámica. de la programación 
entera, de la mixta. de la no lineal • de la lineal, etc. Pues el desanollo de la investigación de operaciones 
continua cosechando frutos. 

El presente estudio se enmarca en lo que corresponde al campo de la programación lineal. 
principalmente a problemas que presentan la esuuctu.ra clásica que es fácilmente resuelta por el método 
Simplex. Actuahnente este método es considerado no tan solo clásico, si no como la vía confiable y sencilla 
para dar solución a proble111as de programación lineal. Sin embargo han surgido diversos algoritmos que son 
una altemativa paralela al Simplex. entte los cuales podemos mencionar a: Mangasarian, Karmarkar~ Muny. 
Métodos que logran dar con la solución óptiina del problema. pero que aún no logran mejorar el prestigio y 
eficiencia del Simplex (la posible excepción es el método de Karmarkar). Hoy en dia existen diversidad de 
métodos y técnicas que dan solución a problem.as de programación lineal, sin embargo. pocos de estos 
algoritmos han causado un impacto importante en relación con el método Simplex. uno de estos casos es 
representado por el algoritmo de K.annarkar, un algorittno denominado de punto interior. ya que sus avances 
en busca de la solución óptima los realiza a través de la región de soluciones factibles, y no por las aristas de 
esta región, como lo hace el método Simplex. Esta es la característica que lo hace superior en problemas de 
gran escala. 
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En nuestro trabajo nos ubicaremos en un método que numtienc esta idea, dirigirse al óptimo a través 
de la región de Cactibilidad. este método lo denominaremos EL MÉTODO DE LOS CENTROS 
ANALÍTICOS. 

Durante los siguientes apartados trataremos de llevar una secuencia lógica de ternas. para llegar a los 
conceptos del método de los centros analíticos. Asi, revisaremos en el primer capitulo· los conceptos y 
metodologfa de la optimización no lineal sin restricciones tanto en sus modalidades de unidimensional y 
multidimcnsional. realizando un recorrido por los métodos que, al ser relevantes en su campo. pueden ser 
f"actibles de uso durante la aplicación del método de los centros analíticos. Dentto del segundo capirulo 
recordaremos conocimientos de la programación lineal, a los que están ligados los fundunentos del método 
Simplcx. en este mismo capitulo contemplamos un pequeño esbozo del método de Kararnarkar. para 
posteriormente visualizar las ideas básicas el método de los centros analfticos. En el tercer capítulo nos 
atreveremos a una comparación del método de los centros analíticos con el método Simplex. Dicha 
comparación .. no tiene la finalidad de definir la supremacía o la inferioridad del método de los centros en 
fonna tajante. sino. tiene como finalidad la ejemplificación del uso de este método y su factibilidad de uso. 
Sin embargo. el desarrollo del tercer capítulo nos dará las bases para tomar una posición plenamente definida 
en relación al método de los centros analíticos como una alternativa para la solución de problemas Jineales. 
Dicha posición se detalla dentro de las conclusiones del trabajo. que se encuentran posterior al tercer capítulo. 

Hasta el momento. quizás alguien puede cuestionarse ¿ porqué nos metemos con la programación no 
lineal si nuestro trabajo se enfoca a la optimización lineal ? . La pregunta parece lógica. y encierra la 
caracteristica que hace del método de los centros anaUticos un método diferente al común de Jos algoritmos 
lineales. Esta característica es la siguiente: 

Regulannente los investigadores han intentado métodos de optintización no lineal que se basan en 
aproximaciones lineales. esto es así puesto que es más sencillo resolver o trabajar con funciones lineales. que 
trabajar con funciones exponenciales. cuadráticas. o de algún otro tipo no lineal. Y sin embargo, la idea 
fundamental del método de los centros analíticos es totalmente Ja inversa: llevar el planteamiento lineal de 
nuestro problema a un equivalente problema no lineal ( de tipo logarítmico. he aqui la justificación de 
recordar los algoritmos no lineales ). ¿Cuales son las consecuencias y relevancias de aplicar estas ideas?. ¿ 
como se compona el método de Jos centros analíticos ante problemas de diferentes características ?. 

Estas son algunas de las interrogantes que Jos expenos tratan de responder cuando se presenta algún 
nuevo algoritnto, sin embargo. el material disponible en referencia al método de)os centros anaUticos es muy 
escaso, y nuestro trabajo tratará de ser un material de referencia al tiempo de resolver estas y otras 
interrogantes. 
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En el presente trabajo nos ubicaremos principalmente en do• nunas especificas de la investigación de 
operaciones: la pro¡¡ramación no lineal y Ja pro¡iramación lineal. Aunque nuestro interés primordial esta en 
dirección de la propunación lineal. nuestro algoribno centtal (el método de los centros analiticos). se apoya 
en fonna imprescindible en la metodologia y conceptos que envuelven el análiais de problemas no lineales. 

En estas circunstancias es necesario realizar un recorrido por el mundo de la prognunación no lineal. 
un mundo con una gran diversidad de algorittnos. 

La programación no lineal se topa con problemas con características diversas. la función objetivo 
puede ser continua o discreta. difercnciable o no diferenciablc. univariabte o multivariable. rcsttingida o no 
restringida. convexa. cuadrjtica. separable. unimodal. multimodal. entre ottas características. La función 
objetivo tonia una combinación posible de estas características, asi, por ejemplo. podemos tener un problema 
con una función objetivo discreta y multivariable, sujeta a restricciones de desigualdad e igualdad. lineales y 
no lineales en ambos casos. Este ejemplo puede mostrarse como sigue: 

s.a. 
optimizar f{x) 

hj(X) = bj 
8k(X) =ok 

g¡(x) ~e¡ 
hz(x) ~ Cz 

donde 8k i es no lineal. 
hj.~ es lineal. 

j=[l,rn¡] 
k=[rn¡,m] 

i=[l,n¡] 
z=[n¡,n] 

No detallaremos las caracteristicas de este ejemplo. Lo importante es visualizar la gran diversidad de 
caractcristicas que un problema de programación no lineal puede adquirir, y que en fonna paralela se tiene 
también una variedad de algoritJnos que nos ayudan a resolver estos probletnaS. Sin embargo. nuestra meta no 
es dar un compendio de programación no lineal. ya que hacerlo nos llevarla .. lejos" de nuestro objetivo. En su 
lugar solo se muesttan algunos algorib'nos, que han sido seleccionados en relación a los requerimientos del 
método de los centros anaUticos, requerimientos que serán tocados más a fondo posteriormente. Por el 
momento solo sei'ialaremos que los algoribnos seleccionados se relacionan con problemas no lineales sin 
restricciones. 

1.1.- QPT/MIZ¿4CIÓN l/NIDIMENSIONAL 
<SfN llESTBICCIONE$1 

Una buena técnica de optimización unidimensional es esencial por una razón principal: Los 
algoritmos de optimización multivariable sin restricciones (de los cuales nos ocuparemos en la siguiente 
sección 1.2). llevan. en su mayoria. procesos que requiere de la implementación de una técnica 
unidimensional que auxilie en la búsqueda del punto óptimo. 

Dentro de estos algoritmos unidimensionales encontramos diversas clasificaciones. tenemos métodos 
de búsqueda clásica. directa. por eliminaciones de regiones y otros, pero los que describiremos soloalgunos 
de ellos: Optinlización clásica, método de Powell. método de Davics-Swan-Campey, interpolación cúbica y 
eliminación por regiones. 
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1.1.1.- OPTIMIZACIÓN CLÁSICA. 

En todo tipo de algoritnlo de optim..izaci6n se tienen una serie de supuestos, en la optilnización 
clásica se presupone que la función objetivo f{x) es diferenciable y, en consccucnc~ continua; entonces se 
procede obtener la derivada de la función objetivo, l'(x) = g(x), e igualar esta última a cero, &(x) = O, 
encontrando las ralees de la función resultante, x¡. Estas raíces son evaluadas en la segunda derivada de f{x). 
es decir , f''(x) = g'(x), y en dependencia de este valor se determina. si la raiz x¡ conesponde a un minüno 
(caso 1: g'(x¡) >O) ,o a un niáximo (caso 2: g'(x¡) <O), en otro caso nos encontramos en un punto de 
lnRe:lli6n. 

caso 1: Punto Maxlmo caso 2: Punto Minlmo 

fig (1) 

Punto de lnflexl6n 

Este tipo de optimización es muy sencillo, sin embargo, los supuestos que requiere lo limitan en su 
aplicación, pues existen funciones que no son diferenciables o en las cuales el proceso para encontrar las 
raíces de f'(x) = g(x) = O es muy complicado o imposible. por mencionar algunos inconvenientes. Para estas 
situaciones existen métodos que utilizan otra mecánica de búsqueda del óptimo. Todos ellos podemos 
denominarlos como métodos numéricos. 

En general, dichos métodos numéricos son iterativos y tienen dos rasgos característicos: 

... Se basan en evaluaciones repetitivns para detenninar la mejor dirección de búsqueda. Inician con un punto 
de búsqueda inicial. el cual es evaluado en l::i función objetivo. y continua haciendo evaluaciones en la 
función objetivo con otros puntos (los cuales son determinados por el método en cuestión). Cada evaluación 
es una iteración del método en ta cual se seleccionan tos mejores valores. 

- Los métodos llegan a su fin cuando abs( f{xk+l) - f{xk) ) <c. En otras palabras. se interrumpe el método 
cuando la diferencia entre el valor de f{x) evaluado en et punto seleccionado en la iteración anterior. es decir. 
xk, y el valor de f{x) evaluado en el punto seleccionado en fa iteración actual. es decir. xk+t. es menor a una 
constante de error E.que es previamente establecida. De esta f"onna el punto óptimo es: x • =xk+ 1. 

De este segundo rasgo se deduce que estos métodos dan como resultado un óptimo x• que no es el 
real. sino una aproximación a este ( salvo algunas excepciones que en la practica son rarísimas ). Para ver mas 
claro esto visualicemos algunas técnicas: 

1.1.2.- MÉTODOS DE APROXIMACIÓN POLINOMIAL. 

Esta es una clase métodos de minitnización unidimensional que se aproxima al valor óptimo x• a 
través de interpolaciónes en el uso de un modelo polinomial de aproximación a f(x). Los métodos de 
interpolación cuadrada y cubica son ejemplos de esta clase de metodología. 

La utilización de este tipo de métodos requiere de un punto inicial de aproximación al óptimo. Los 
métodos proceden a ajustar un polinomio de bajo orden con las evaluaciones de las funciones y 
posterionnente a detenninar el punto óptin10 de este polinomio. repitiendo el procedimiento hasta entrar a la 
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exactitud requerida. tos métodos varian de acuerdo al grado del polinomio. asl como la selección de los 
puntos sobre los que se ajusta el mismo. 

MÉTODO DE POWELL (INTERPOLACIÓN CUADRADA). 

En la interpolación cuadrada empezarnos con ttes puntos. iniciales x¡. xz y x3; sabemos que existe 
una función del tipo f{x) = a + bx + cx2 que pasa exactamente por los tres puntos. dicha función es 
dif"crenciable y conocemos que su derivada igualada a cero nos garantiza un mini.Jno de la función 
aproximada. ese núnimo se obtiene de: 

x• =-b/2c (1) 

ahora bien, f{x) es evaluada en los puntos x¡. x2 y x3; consideremos que f(x¡) m f¡. f(x2) e f2. f(x3) El! f3. La 
función es evaluada en el punto inicial x1 y en x2 = Xt + 6.x .• el punto x3 se selecciona de acuerdo al 
siguiente criterio: 

La solución a nuestro problema se liga a un sistema de tres ecuaciones lineales: 

f(x¡) =a+ bx¡ + cx¡2 
f(x2) =a + bx2 + cx22 
f(x3) =a+ bx3 + cx32 

De donde se tiene que nuestro punto buscado en ténninos de x¡, x2, x3, fi. f2 y f3, se deduce de ( 1) 
y esta dado por: 

:X•=.!.. (xi-xi)f. +(xi -x~)f2 +(x~ -xi)f:. 
2 (x,-x 3 )f1 +(x,-x,)f,+(x1 -x2 )f3 

(2) 

Si cualquiera de tos cuatro valores de x que corresponda al menor valor de la función por menos de 
la exactitud requerida, se termina el proceso de búsqueda del mínimo, de los contrario. se descarta de los 
cuatro valores de x aquel que reporta el mayor valor de la función y se procede nuevamente con la 
interpolación. De esta forma se continua iterando hasta lograr el rango de error predeterminado. 

Existen otras técnicas similares y ottas de otro orden como la interpolación cubica la cual ya utiliza en su 
algoritJno evaluaciones de la derivada de la función objetivo. A continuación se describirá brevemente el 
método Davies Swan Can1pey. 

MÉTODO DE DAVIES-SWAN-CAMPEY. (DSC). 

En ta búsqueda unidireccional del óplin10, este m.!todo parte de un estimado del n1ínimo xo y una 
variación Ax de este estimado. no necesariamente positivo. que asegure una reducción de la función f(x). El 
método se aplica de acuerdo a los siguientes cinco pasos: 

Paso 1: hacer k=O. Evaluar ftxo}. si f(x +L\x ) S f(xo} continuar el paso 2. En caso contrario. es 
decir. si f(x +.óx } > f(xo). hacer óx. = -6.x y continuar en el paso 2. 

Paso 2: calcular: Xk+l =xk + 2k óx. y. f( Xk+t} 
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Paso 3: Si f1: xk+l } S f( Xk) hacer k =k+l y continuar el paso 2. 
Si f1: xk+l ) > f1: Xk) hacer: 

xm=xk+l; Xm-1=xk; Xm-2~xk-l 

t=(Xm - Xm-1 )/2; Xm+l = Xm - t = Xm-1 + t 

evaluar f(xm+l) 

Paso 4: escoger entre Xm-1 y Xm+ 1 el punto con menor valor de función y llámese a este punto Xb· 
Deflnase: 

Xa = Xb - t ; Xc = Xb + t 

y detenninar el punto óptiJno de la parábola que pasa por los puntos x 8 , Xb• Xc• con los valores de la función 
f(xa>. f(xb)• fl:xc} respectivamente. 

x*=xb+ t f(x.)-f(x,) 
2 f(x.)-2f(x.)+f(x,) 

(Note que la obtención de x• .y la forma de calcular x· ,en el método anterior. representa la aplicación de la 
idea de interpolación en ambos métodos). 

Paso 5: El procedimiento tennina cuando x• y xb están muy cercanos. abs{ f{xb) - f{x•) <&,donde E 

es el error predetenninado. De otra forma regresar al paso 2. 

Si f'(xb) < f(x •). reducir el valor de .6.x. es decir, ~x = (x • -xb ) I 4 • hacer xo =xb y comenzar en el 
paso l. 

INTERPOLACIÓN CÚBICA. 

Para encontrar el mínimo de f(x) la interpolación cúbica se basa en aproximar la función objetivo a 
un polinomio de tercer grado. Con un razonamiento sinúlar al utilizado en la interpolación cuadrada, y 

utilizando la núsma tenninolngia, llegamos a In conceptualización del punto óptimo ; • de la forma: 

donde 

x·=x2- f,'+w-z (x,-x,) 
f 2 '-f.'+2w 

z= 3[ f1 -f2] / [x2 - x¡] +r1 + r2 

Si f¡ o f2 nos son menores a f( X*}, entonces se acepta que el óptimo aproximado es ;•. De lo 

contrario. si f{ ; •)> O entonces. x2 = X*. y se continua interpolando. Si f{ X'.'*> < O entonces, a = X• en In 
siguiente interpolación. Notemos que en el proceso global solo son empleados dos puntos en la búsqueda del 
óptimo. 

En general los métodos polinomiales son eficientes. sin embargo tienen algunas desventajas, por 
ejemplo : en la interpolación cúbica no sirve en caso de funciones rnultimodales no diferenciabtcs. por otra 
parte todo método de este tipo su eficiencia esta sumamente ligada tanto al punto de búsqueda inicial como al 
valor del incremento asociado. Pese a estos "inconvenientes" tales n1étodos han sido clasificados como 
superiores (aunque en una fonna mínima ). a los métodos de eliminación de regiones. por lo que estos 
n1étodos los tocaren1os en una forma superficial y descriptiva en esencia. 
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1.1.3.- MÉTODOS DE ELIMINACIÓN DE REGIONES. 

Estos métodos tienen la ventaja de no requerir que Ja función objetivo sea dif"crenciable. ya que se 
basa únicamente en la utilización de evaluaciones de f{x). Esto es posible pues torna un intervalo inicial 
estimado ( donde se presume que se haya el punto óptimo ). y en cada iteración del método este: intervalo se 
ve acortado en uno {o los dos) de su(s) extremo(s). Cuando el intervalo que pennanece es lo suficientemente 
pequeño. en relación a la exactitud requerida, entonces las iteraciones se dan por ternúnadas. La mecánica de 
eliminación de regiones es la comparación de dos puntos o más que pertenecen a un intervalo def"'anido. Se 
presupone que f(x) es unimodal y tiene un mínimo en dicho rango. Si consideramos un intervalo imaginario 
(a,b). en el cual esta el mínimo, entonces. solo pueden ocurrir tres cosas que gráfica.mente se ilustran en Ja 
figura 2 . En el caso (a) se eJimina la porción [a • x 1 ). pues en este se encuentra las evaluaciones de mayor 
valor. en el caso (b) se anula (x2 • b], por la razón análoga. en el caso (e) • que en Ja práctica es muy raro. el 
intervalo sobreviviente es [x1 • x2l· 

(a) f1> f2 (b) •1< 12 (c)f1=f2 

1 r 1 J 1 1 I I 1 
a x1x 2 b .. X1X2b a x 1 x 2 b 

figura 2 

Por otro lado, la determinación de los puntos x 1 y x2 se hace de acuerdo con el algoritxno de 
búsqueda, asi tenemos varios métodos. Et método de búsqueda en intervalo de dos puntos iguales, hace la 
selección de x 1 y x2 dividiendo el intervalo en tres partes iguales. tal que x 1 - a = b - x2 = x2 - x l • aquí el 
intervalo de incertidumbre es reducido en un tercio en cada iteración. Así. si LO es et intervalo original [a. b] 
al termino de Ja iteración k el intervalo es una proporción de LO definida por: 

(nótese que en este caso k es un exponente). 

El método de bisección o búsqueda dicotómica considera que X] - a= b - x2 .pero XJ y x2 están muy 
cercanos entre si. La disminución del intervalo en la iteración k es: 

Este es un método más eficiente ya que la reducción del intervalo es más significativa en cada 
iteración. sin embargo. en esta clase de algoritmos los métodos que presentan una metodología mas idónea 
para pJasnmrla en un algoritmo computacional son el mélodo de Fibonncci y el método de la sección de oro, 
ambos métodos echan mano de la sucesión de Fibonacci. La disminución en intervalo inicial para el caso de 
la sección de oro después de la k-ésima iteración es: 

(esta eficiencia es ligeramente inferior a Ja proporcion;1da por el método de Fibonacci). 
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1.1.4.- MÉTODOS DE CONDICIONES DE OPTIMALIDAD. 

Existen otros métodos que en sus procedimientos esta intrínseco la aplicación de Ja condición de 
optimalidad dcsci"ita como: f'(x) = O. De este tipo de métodos veremos Ja formulación empleada de tres de 
ellos (Newton, cuasi-Newton, secante). 

MÉTODO DE NEWTON. 

Este método utiliza la siguiente fórmula en la búsqueda del óptimo: 

x>+• = x• - f'(x') 
f"(x') 

tal ecuación es empleada en cada iteración hasta alcanzar el grado de error deseado. La fórmula presentada es 
obtenida de la aproximación cuadrática: 

f(x) = f(x) + f'(xk) (x - xk) + [l''(xk¡ (x - xk¡2¡ / 2 

de esta forma el procedimiento hace la localización dd óptimo en una iteración para una función cuadrática. 
Sin embargo~ para otras funciones en donde f'(x) tienda a cero tiene una convergencia lenta. o si existe más 
de un punto extremo (es decir. máximo o mínimo) puede converger al punto no deseado. 

MÉTODO CUASI-NEWTON. 

El método de cuasi-Newton es una imitación del método de Newton. se emplea cuando Jas derivada 
de las funciones son complicadas ya que remplaza el uso de estas en la fórmula por una aproximación de 
estas. quedando In formula como sigue: 

••• • [f<x'+h)-f(x'-h)]12h 
X =X - ~-~----------~~-~--

[f(x' +h)-2f(x•)+f(x• -h)]lh2 

La diferencia central. así como la desventaja de este método en contraste con el método de Newton 
es el calculo del "tamaño de paso h". además en cada iteración se emplea un número mayor de cálculos para 
la determinación del siguiente punto. Por último. podemos seilalar que como se espera cieno "error" en la 
aproximación del óptinto en el método de Newton. entonces al ser este método una aproximación del método 
de Newton es lógico espera un error más marcado. 

MÉTODO DE LA SECANTE 

Este método emplea la siguiente formula: 

x-• = x• - f'(x") 
[f'(x•)-f'(xP)]l(x" -xP) 

Dicha formula aprovecha el uso de la primera derivada. pero también pude clasificarse corno un 
método de eliminación de regiones. por el siguiente aspecto. El método para ir avanzando necesita de dos 
puntos, los cuales deben tent:r signos oput:stos en la evaluación de sus derivadas, en la siguiente íteración los 
puntos que persisten son el punto r-eciCn obtenido (es decir. x-•). y Xq o Xp dependiendo de cual tenga la 
primera derivada con signo opuesto en relación n In t:valuación de Ja primera derivada de x-• • es aquí donde 
se da una eliminación de región. para ver m1:jor esto consideremos la siguiente figura: 



f'(x) 

flg 3. 

recte 

•••d•tl• 

X 

Para concluir mencionaremos que los criterios para terminar estos tres métodos son: 
para Newton y cuasi-Newton: 

para método de la secante: 

llx••• -x"jl 
j¡x• -xºIL :S:& 

done e> O es el error requerido. y x• es el equivalente ax +2. 
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Hasta aquf hemos visto algunos de los algoritJnos más importantes en la optinúzación 
unidimensional sin rcstticciones. los cuales son necesarios no tan solo en problemas de una sola variable. sino 
también en aquellos problemas que relacionan varias variables. como veremos a continuación. 
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Al igual que en la optimización unidimensional • existen diversidad de aJgoritJnos que permiten tener 
una aproximación al óptimo de la función objetivo. En general. y en lo que se refiere a la optintización 
multivariable irrcstticta. podemos dividir a estos algorittnos en dos grupos: 1) aquellos que hacen uso de la 
üúormación de las derivadas de la función objetivo, y 2) en los que esta i.nf'ormación pude ser omitida. En 
nuestro estudio no tornaremos en cuenta a Jos algoribnos del segundo caso. pues aunque existen algunos de 
ciena importancia ( búsqueda aleatoria, búsqueda univariable, ... ). son casi en su totalidad menos eficientes, a 
excepción del método de Powell. Este método a pesar de no usar infonnación de las derivadas de la función 
objetivo, tiene una eficiencia comparable con otros métodos que si usan dicha infonnación ( y en algunos 
casos los llega a superar). Sin embargo. nos lim.itaremos a describir solo algunos algoritmos del caso 1 ). 

Con esto en mente. en esta sección se ve Ja optimización irrestricta encontrando: 

que optimiza la función f( x1. x2 •... , xn )a f(x) 

En los procesos iterativos que veremos se pueden observar dos similitudes en sus algoritmos: 

- la selección de una dirección de búsqueda sk. 
- la obtención de xk+ 1 = xk +Axk , donde Axk es generalmente conocido como el tamaño de paso. 

Además de la necesidad de un punto de inicio o partida x.O = [ x¡O, x2º· ... , x 0 0 ]T. asi como la 
presuposición de que f{x) es diferenciable. 

En la descripción de cada método no profundizaremos en los conceptos matemáticos que los 
fundamentan.. sino, que solo se hará referencia a los pasos que implantan sus algoritJnos para aproximarse al 
óptúno. Es importante señalar que estos algoritmos requieren del uso de una búsqueda unidirnesional para 
lograr su objetivo, de ahí la irnponancia de haber echado un vistazo a la optimización univariable en la 
sección anterior. 

1.2.1 .- MÉTODO INDIRECTO DE PRIMER ORDEN. 

MÉTODO DEL GRADIENTE. 

Este método es también conocido como el método de descenso (o ascenso) acelerado. El método 
hace uso de Ja primeras derivadas de la f"unción objetivo. Los pasos de este método son: 

1) La selección de un punto inicial xO = [ x¡ o. x2º· ...• XnO ]T. 
2) El cálculo de las derivadas parciales: 

3) Evaluación del sradiente: 

4) Uso de alguna de las relaciones siguientes: 
- En el caso de una maximización: 
- En el caso de una minimización: 

j=I •...• n 
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En el primer caso el método toma el nombre de ascenso acelerado. en scaundc> caso se 11.anua 
descenso acelerado. Ahora bien el valor de A,.k puede ser detenninado de varias maneras: a) Se puede 
considenlr como una constante. en cuyo caso A.~A. , en toda iteración. b) Ak es el valor correspondiente a la 
optimización de una función univariable g(A.k), guardando la siguiente relación: 

notemos que se trata de una función univariable pues conocemos a xk y Vf(xk). Esta optimización podemos 
llevarla a cabo con algún método visto en la sección anterior. b) Una alternativa es el empleo de la siguiente 
fonnula: 

;o._k = _ (Vf(x• ))r s• 
(s• )H(x' )s• 

(notemos en esta fórmula la utilización del hesslano). Cabe mencionar que para la selección de A,k la 
alternativa a) es deficiente ya que no sabemos el tamaño adecuado del "pasoº. Por otro lado, las alternativas 
b) y e) muestran una eficiencia semejante. pero si no se desea evaluar el hessiano. entonces la opción a elegir 
es b) 

S) Se realiza una comparación entre f(xk+ l) y f(xk). si 

donde & es la tolerancia de error predelmido. entonces se da por terminado el algoribno. Otra forma de 
determinar la f"malización del algoritino es analizando la evaluación del gradiente. si este es cero. es decir (V 
f{xk) = O). entonces las iteraciones son paradas. Así el óptimo aproximado es el últiJno xk encontrado. Si 
ninguno de estos criterios es cubierto. entonces se regresa al paso 3 ). 

Es imponante señalar ta posibilidad de caer en un punto silla, en cuyo caso debe emplearse otro 
método de búsqueda para lograr salir de él. p;ira determinar si nuestro punto óptimo es un punto de silJa se 
analiza ta matriz hessiana, si esta es no definida positiva. entonces estamos en aprietos. De otra fonna nos 
encontramos en un óptúno ya sea local o global. si es local podemos intentar el método con otro punto inicial. 

1.2.2 MÉTODOS INDIREcros DE SEGUNDO ORDEN. 

MÉTODO DE NEWTON. 

El método de Newton hace uso de información de segundo orden. es decir, de la información 
obtenida a través de las segundas derivadas parcia.les de f(x). pues aquí interviene el Hessiano 
invariablemente. La regla iterativa del método es : 

y 
xk+I =xk- [H(xkWI óf(xk) 

xk+I =xk + [H(xk)¡-1 óftxk) 

para minimizar 

para maximizar 

en donde 6f(xk) es Ja transpuesta del gradiente y [H(xk))-1 es la matriz inversa del Hessiano. Con el método 
de Newton se obtiene la solución en una iteración para una función cuadnitica. pero no todas las funciones 
tiene esa característica. Por ello puede ser sugerible la introducción del parámetro de paso Ak el cual puede 
ser obtenido de dos fonnas: por algún método de Ja sección anterior aplicado en la relación: 

;o..k = max g(;>..k ) = f(xk - ;o..k óftxk)) 
o por: 
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de tal fonna que la función iterativa queda como: 

de otta fonna el valor A,k puede ser toinado como 1 en cada paso. y asi puede ser omitido. 

Hay que recordar que para iniciar también se requiere del punto de partida x.O. y que para tenninar el 
algoritmo se siguen los mismos criterios que en el método del gradiente, aunque se recomienda el uso del 
siguiente criterio. 

l
f(x••• )- f(x• )1 <E 

f(x•) 

donde & es el parámetro de error requerido. Cabe mencionar que existen otros criterios de convergencia 
asociados. 

Ahora bien, este método, al igual que el método del gradiente. no necesariamente localiza el óptimo 
global. y de la misma forma puede caerse en un punto silla si el Hessiano no es definido positivo. Por otra 
panc. a pesar de que el método de Newton presenta la "desventaja" de necesitar la inversa del Hessiano, este 
ha mostrado ser rnás eficiente que el método del gradiente. 

Hemos hablado de la posibilidad de caer en un punto silla, para evitar esto se ha sugerido una matriz 
asociada al Hessiano: H•(x) que es en realidad una suma a los elementos de la diagonal de H(x): 

H'(x) = [H(x) + PI] 

donde J3 es una constante tan grande que H'(x) sea dermida positiva cuando H(x) no lo sea. De fonna análoga 
para [H'(x)J-1 tenemos: 

[H'(x)J-1 = [[H(x)J-1 + PI] 

El P'animctro J3 puede ser definido como J3 > -min {a}, donde a representa los eigenvalores de H(x) 
o de [H(x)J-lsegún sea el caso. 

Por otro lado, hemos visto la forma en que se determina A,k , sin embargo. aqui presentamos otra 
fonna paralela para su obtención y que puede llegar a ser más eficiente que las f'onnas tratadas anterionnente. 
Esta "nueva" f'orma esta dada por: 

A._ (Vf(x• ))r s• 

- 2[fcx• +s•)-f(x•)-(Vf(x•))rs•] 
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MÉTODO DE FLETCHER-REEVES 

Este método podemos ubicarlo como intermedio cntlc los método9 de sepaado orden y los métodos 
de métrica variable, que m6s adelante se describen. El método tiene ideas relacionaa coa el método de 
direcciones conjugadas. que no tratamos. sin embargo. puede notarse caracteriaticas que lo distinaucn de toa 
métodos anteriores. 

El método de Fletcbcr-Rceves contempla los siguientes pasos: 

Etapa 1: Se inicia con un punto inicial :x.O • se detcnnina el gradiente de la función. y se hace k""" O. 

Etapa 2: Se determina la dirección de búsqueda: 

Etapa 3: Se obtiene el tamaño de paso )..k minimizando la relación: 

Etapa 4: El punto xk+l es: 

Etapa S: La nueva dirección de búsqueda es obtenida por: 

endondeak 
evf ex••• ))T Vf ex•••) 

evfcx• nrvfex•) 
Etapa 6: Se analiza si se cumple cualquiera de Jos siguientes criterios. Si ninguno se cumple se hace 

k ...... k +1 • y se regresa a la etapa 3. 

lf(x•• 1
)- fex• )l<e 

fex•) 1 

ó 

1.2.3.- MÉTODOS DE MÉTRICA VARIABLE. 

En la optimización muhidimcnsional existe una metodologfa llamada método de ta secante o cuasi
Ncwton. ta cual no tratamos en el presente trabajo. de esta metodologia. se derivan algunas ideas que dan 
origen a los métodos conocidos como métodos de métrica variable, estos métodos se basan en la idea de una 
aproxúnación al Hessiano. o a la inversa del Hessiano. En nuestro tratamiento solo visualizaremos la 
aproximación ligada a la inversa del Hessiano. 

Cuando tenemos funciones cuadráticas se tiene un Hessiano constante. pero para funciones que no 
son cuadráticas el Hessiano no es constante. Con este conocimiento. para un punto dado xk+l se puede 
obtener una aproximación al Hcssiano H(xk+l) conociendo los valores Vf{xk), Vf{xk+l). H(xk). xk. 
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Ahora bien, lo• métodos de métrica variable establecen condiciones adicionales para H(xk+I) como: 

- Matriz positiva definida•. 
- Matriz sim6trica•. 
- Matriz próxima a la matriz estimada en la iteración anterior. Esta condición puede establecerse 
conio: 

abs[ H(xk+l)- H(xk)) s & 

(• Definiciones en el ¡¡losario) 

A continuación de muestran los pasos que contemplan este tipo de métodos: 

MÉTODO DE DAVIDON-FLETCHER-POWELL (D F P). 

El procedimiento inicia con cualquier matriz simétrica (regularmente es, y se recomienda que sea, la 
tnattiz identidad) que denotaremos por do. y cualquier punto inicial xO. se hace lc=O. 

Etapa 1: Se calcula 

donde gk - Vflxk). 

Etapa 2: Encontrar Ji..k de relación: 

y determinar 

gk+I = Vflxk+l) 

.o.gk = gk+I _ gk 

.o.,.k = ,.k+I _ xk 

Etapa 3: Actualizar la aproximación de la inversa del Hessiano, lo que representa dk+l. 

d• (óg• )(óg• )r d• 
(6gk )T dk (ógk) 

Incrementar k en una unidad, k = k+l, y continuar en la etapa 1, si no se a cumplido alguno de los 
siguientes criterios de terminación: 

6 
l
f(x .. ' )- f(x• )'<e 

f(x') 1 

lf(x .. ' )- f(x' >l<e2 

lcx••
1
)-(x' >i<c 

(x') 3 



ó 

ó 
lls..,11«=.s 

llVf(x• >11«=6 
en donde e¡ son parámetros de error previamente definidos. 

MÉTODO DE BROYDEN-FLETCHER-GOLDFARB-SHANNO {BFGS). 
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El procedimiento recursivo que emplea este método es sumamente sünilar al usado ~r el método 
anterior (DFP). excepto por la actualización de la aproximación de las inversa de Hcssiano dk+l • Ja cual en 
este método torna la siguiente fonna: 

en donde 

con 

Los métodos de métrica variable, pueden ser clasificados como métodos indirectos de segundo 
orden, pero en general los de métrica variable muestran una eficiencia superior a los de segunda orden. 
aunque una excepción puede ser el método de Flctcher-Reeves. Sin embargo, la elección del mejor método 
aiempre va ligada a los requerimientos y caracteristicas del proble111& en cuestión, y de la facilidad de 
implantación del método. por ejemplo, el método de Fletcher-Reeves es de cálculos más manejables y 
requiere de menos memoria que el DFP o BFGS. y eso lo hace nuis practico aunque no necesariamente 
superior en cuanto a eficiencia se refiere. 

Es así como llegamos al final de un primer capitulo en el cual hemos visto diversas hernunientas en 
el campo de la programación no lineal. En el siguiente capitulo nos introduciremos en el mundo de la 
proarmnación lineal. específicamente en tres metodologias: el método Simplex .. el método de Kannarkar y el 
método de Jos centros analiticos. el cual es la justificación no solo del primer capitulo sino del presente 
trabajo en su totalidad. 
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2.- OPTIMIZACIÓN L.INE.U. 

Durante el capitulo anterior hemos tratado lo referente a la optimización no lineal sin reatriccionco, 
en el presente capitulo daremos un giro hacia a la programación (optimización) lineal. 

En muchas ocasiones los problemas a los que nos enfrentarnos pueden llevarse a una representación 
inatemática de tipo lineal. es decir, que todas las funciones rnatelniticas en este DIOdelo son lineales. Las 
tá:nicas para dar solución a este tipo de representaciones han tenido gran avance durante nuestro aislo, un 
ejemplo de estos grandes avances es sin duda el método Simplex, desarrollado por Georae Dantzins en 1947. 
Paralelo a este desarrollo se dieron otros avances co010 la teoría de colas, la proarainación dinúnica, entre 
otros de gran importancia. Pero en nuestro trabajo nos ubicaremos en las caracteristicu del m~todo Simplex, 
pues este tiene mucho que ver con las intenciones de nuestro objetivo. 

El tnétodo Siruplex es un algoritmo para resolver problemas de programación lineal, ( el termino 
proararnac:ión no se refiere a la programación en computadoras sino más bien pretende ser un sinónimo de 
planificación ). En general los problemas que conceptualicemos corno un modelo rnatenático, son problemas 
que tnaacao la optimización de algún tipo de "utilidad" ( ya sea tiempo , intereses monetarios. u otros), pero 
que a lo largo de esta búsqueda estin sujetos a una serie de lilnitaciones. Estas linlitaciones pueden ser de 
tiempo, de capital. de tnano de obra, de Dlaterial, en f"m de todo tipo de recursos. De esta fonna el modelo 
rnaterútico del problema es, en si. la descripción de un módulo de intereses. 

Asl podemos decir que. un problema de programación lineal ( PPL ) consiste en encontrar el óptimo 
de una función, llamada función objetivo. sujeta a ciertas restricciones o condiciones. 

donde: 

Ahora bien, el modelo que nos apoya en la solución de un PPL tiene la siguiente generalización: 

optimizar 

sujeto a 

optimizar= maximizar o minimizar, 
Cj = parimetros (costos, utilidades}, 
ti¡ :::a vector de disponibilidades, 
l;aij<-> b¡ .,. restricciones tecnolósicas, 
Xj >=- O -= resbicción de no negatividad. 

En fonna matricial se tiene: 

optimizar 

sujeto a 

z = f(x) = :Í:c1 x 1 
j•I 

Lª11X1 S~b, 
XJ ~0 

Z=Cx 

Ax=b 
x2:0 



donde: 
->> vector de costo9, 

x - [XJ. "2• ..•• "n]T ->> vuiable de deciaióo del pn>blcma. 

b - [bi. ~ •..•• bo]T ->> vector de dispooihilimdea. 

ª" 
ª21 

-=>>tnatriz de coeficientes tccnolóaicos. 
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Es claro que ambas f'onnas son equivalentes. Ahora bien, Ja finalidad es darle solución al problema a 
través de la obtención del máximo o mínimo de la función sin violar sus restricciones. Esto puede hacerse de 
varias fol'DIA8, revisaremos dpidamente algunas, con ta finalidad de tener presente algunos conceptos 
importantes. Para lo cual tcnaunos en cuenta el problema siguiente: 

max 

s.a. 

2.1 EL MÉTODO GRÁFICO. 

4x1 + 3x2 s 380 

x1.x2~0 

Para resolver un probleina gráficamente: 

•.. (1) 

..• (2) 

.•• (3) 

a) Se gráfica el conjunto de restticciones. que no es otta cosa que el conjunto solución de las 
desigualdades. (la real6a de 8Glucloon racltbln). 

b) Se traza las rectas que satisfagan a (1) para valores distintos de la constante. Cada una de las rectas 
ae llama recta de utilidades constantes para el problema. 

En nuestro ejesnplo tendríamos: 
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de donde se observa que la solución óptitna está definida por la recta ( 1) con una constante de 435. lo que es 
la utilidad máxima al ttabajar con el punto (x, y)=(65, 40). 

2.2 MÉTODO DEL PUNTO ESQUINA. 

Existe otra forma de ver y solucionar el problema. como vemos la intersección de dos rectas 
(restricciones). cualesquiera. que limitan la región de factibilidad, es un punto en el plano. y si dicho punto se 
encuentta contenido en la región factible. entonces el punto es llamado punto esquina de la región de 
factibilidad. En nuestro ejemplo los puntos esquina son: 

(95, O), (O, 66), (65, 40), (O, O) -->factibles 
(165, O), (0,126.7) -->no factibles 

Así, el método del punto esquina propone hallar los puntos esquina factibles {ya sea en fonna 
algebraica o en fonna gráfica). y evaluarlos en la función objetivo. para posteriormente compararlos y de esta 
fonna detenninar la utilidad máxima y el punto óptimo asociado a esta. De realizar tal desarrollo en el 
ejemplo encontraríamos nuevamente que el punto óptimo es (65. 40) con valor de la función objetivo de 435. 

El procedimiento nos llevará a ta solución correcta. pues se ha demostrado que el siguiente 
enunciado es verdadero: los valores máximos y mlnimos de la función objetivo de un PPL se encuentran 
siempre en los puntos esquina. 

Aunado a este enunciado tenemos la siguiente definición: un conjunto convexo es una colección de 
puntos tal que para todo par de puntos de la colección. el segmento rectilíneo que los une se encuentra por 
completo en esta colección. 

con). 1 
NO convexo 

conj. 2 
convexo 

En relación a esto se tic:ne que. un punto extremo de un conjunto convexo es un punto en el 
conjunto que no esta en segmento rectilíneo alguno que una otros dos puntos del conjunto. En la gráfica 
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convexa (arriba). los puntos extremos son: los puntos esquina y los puntos comprendidos en la curva 1 (se han 
marcado con • para su mejor visualización). 

Por otra parte. es fácil ver que tanto como el método aráfico, como el rn!todo del punto esquina, son 
prácticos en problemas pequellos, ( esencialmente de dos variables), pues las dificultades en problemas más 
grandes resaltan fácilmente, {¿donde estaría la sencillez de resolver un problenia octadirnensional con alguno 
de estos métodos?). 

Para problemas mayores existe el método Sirnplex. Este método retoma ideas de las deímiciones que 
se han expuesto, pues el método, después de adecuar el problema para su solución, empieza a "caminar" por 
las aristas de la región de soluciones factibles (que es a su vez un conjunto convexo). en cada paso o iteración 
el método salta de un punto esquina a otro, con un procedimiento que asegura que el punto esquina actual es 
mejor (en base a su evaluación en la función objetivo). al punto esquina anterior. De esta forma el Simplcx 
solo revisa los puntos esquina que envuelve el problema. y aún más, de estos puntos esquina solo revisa 
algunos. 

La metodología con la que el Simplex logra resolver los problemas es muy sencilla. Daremos un 
pequeño resumen de esta, su terminología y algunos aspectos imponantes. pues en nuestro trabajo es 
importante el conocimiento de estos, ya que Jos resultados arrojados por el método Simplex. son a los que 
deseamos llegar a través de una alternativa diferente. y para ver las posibles conveniencias y eficiencias de 
esta nueva alternativa el parámetro esencial será Ja fonna de trabajo del método Simplex. 

Así pues. continuamos con ideas en la solución de PPL. 

FORMAS CANÓNICA, ESTÁNDAR Y MIXTA. VARIABLES DE HOLGURA Y DE EXCESO 

Un PPL se puede presentar de tres formas: 

1) forma CANÓNICA 2) forma ESTÁNDAR 

opt Z=Cx opt Z=Cx 

s.a. s.a. 
AxSb Ax=b 

x<::O x<::O 

3) fonna MIXTA 

s.a. 

opt Z=Cx 

Í:a¡jXJ S,~bi 
;-1 

n 

LaiJxJ=b¡ 
j-1 

Xj<::O 

Í E J, ••• ,k 

i e k+l •...• n 

La forma más conveniente es la canónica? y cualquiera de las otras dos formas se puede llevar a esta 
a través del uso de las siguientes cinco reglas: 

RJ.- a) Max Cx,. Min -Cx, b)Min Cx a Max -Cx 
R2.- a) Ax S b a -Ax <:: -b, b) Ax <:: b a -Ax s -b 
R3.- Ax = b m Ax i2!:: b 7 Ax S b ; (la intersección de ambas desigualdades). 
R4.- a) toda desigualdad Ax s b puede convertirse en una igualdad mediante 1a adición de un vector Y. 

llamado de ho1gura. El vector columna Y tiene n componentes, todos ellos no negativos. 
b) toda desigualdad Ax i2!:: b puede convertirse en igualdad mediante la resta de un vector Z. llamado de 

exceso. El vector columna Z tiene n componentes no negativos. 
RS.- Una variable no restringida. o sea • aquella que puede tener todo tipo de valores. ya sean positivos. 
negativos o cero, puede escribirse como Ja diferencia de dos variab1e no negativas. 
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Estas re¡¡:las son de importancia ya que al modelar nuestro problema. se puede obtener un modelo 
que no corresponda a la f"orma canónica, la cual es de gran utilidad al momento de ejecutar el Sirnplex. 

2.3 EL MÉTODO SIMPLEX. 

El método Simplex (creado por Danzing a finales de los 40's), permite, corno ya se a mencionado, 
resolver un PPL sin necesidad de analizar cxplfcitunente el valor de la fimción objetivo en cada punto 
extremo. El IDétodo Siinplex es en realidad un algorit:Jno, corno todos los vistos en el capitulo anterior, y 
corno tal es poseedor de una estructura: 

Ya teniendo el modelo en la fonna canónica, se convienen las desigualdades de las restricciones 
funcionales a restricciones equivalentes de igualdad. 

Ejemplo: 
fonna canónica 

Max z=x1 +Sx2 
s.a 

x1 s4 
Jx1 +2x2 s 18 

2x2 s 12 
x¡, x2 ~o 

fonna equivalente 

Max z=x1 +Sx2 
s.a 

x1 +x3 
Jx1 + 2x2 

2x2 
Xj <!:O, j=l...5 

=4 
+x4 = 18 

+ x5= 12 

Es Un.portante notar que un modelo que tenga l1UlS variables (n), que ecuaciones (m), ( contando con 
las variables de holgura y exceso necesarias ), es decir, n > m. se tiene infinidad de soluciones ya que se 
pueden elegir n-m variables cualesquiera y hacerlas constantes (igual a cero). y resolver el sistema en 
términos de las variables restantes, lo que equivale a decir que se tiene n-m grados de libertad, (en el ejemplo 
se tienen 2 grados de libertad). 

Las variables que se hacen igual a cero se llaman variables no b6slcas, y las otras son las variables 
b6slca•. La solución resultante del problema se le conoce como •olucl6n b6•1ca. y si todas las variables 
búicas son no negativas. entonces es una 110lucl6n b61lca factible. 

La teoría de PL afinna que una solución óptima (única) debe ser una solución básica factible. Por lo 
tanto. no es necesario considerar cualesquiera otras soluciones en las que algunas de las variables "extras" se 
hagan iguales a valores diferentes de cero. Asi. la idea esencial del método Simplex es la siguiente: se 
resuelve repetidas veces el sistemas de ecuaciones. para una sucesión de soluciones básicas factibles. cada 
una mejor que su predecesora. cambiando wta variable básica a no básica, y una no básica a básica. Por otra 
parte .cada solución factible de un PPL corresponde a un punto exb"emo del conjunto convexo de soluciones. 
Sin embargo, en el procedimiento nos podemos enconb"ar con soluciona factible• deaenerada• y no 
deaeaeradu. 

Ahora bien, sea el problema lineal en su forma canónica: 

Max Z=Cx 
s.a. 

Axsb 
x<!:O 

se denota a la colunma de A por ª1• ª2• ... •ªn con m < n. se considera a la matriz A partida en dos matrices, 
una B con m vectores linealmente independientes y ob"a N con n-m vectores linealmente dependientes. 

Am,n = ( Bm,m 1 Nm,n-m) 
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La inatriz D se llallla la base y cualquier vector ªj en A. que no esta en B, puede escribirse corno una 
combinación de vectores de B. es decir, dado que •j tE B, este puede escribirse como: 

ªj = Ylj a1+ Y2j ª2 + · · · + Ymj 8rn = i: Ykj ªk ·-· donde a¡ E B, i- i, ... • m. 

Se hace Yj = (Yij• Y2j• ..• , Ymj)t por lo que •j = BYj, como B tiene inversa, Yj - e-l•j· Ahora bien 
planteando el problema de la siguiente manera: 

Z - CJXJ - C2 x2 - , . . , - Cn x 0 =O 
ª11 XJ +a12x2+. .+a1nxn+Xn+t =bt 
ª21 XJ +a22x2+. .+a2nxn+X2n+2=b2 

8 ml XJ + ªm2 x2+ · 
x 1 2: O, x2 2: O, ••• ,x0 2: O 

• +amn Xn + Xn+m = bm 
Xn+J ~o •... ,Xn+m;:: O 
variables de holgura 

se construye una tabla con Jos coeficientes del problema lineal, como la que se muestra a continuación: 

TABLA DE PROGRAMACION LINEAL (SIMPLEX). VALOR DELA 

z 1 ~
FUNCION 
OBJETIVO 
ASOCIADO 

f..-,-+~-''--~~-=-~~~~""-~~--""-'-~-+-~~--"-=-~~~~-"--=~-+-=~.., A LA BASE 
~~-+~-+-~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~.,_Zo~__,ACTUAL 

x, X2 X,, X..+1 Xn+2 Xn+m 

1 Zn+1 -Cn+1 1 Zn•2 -C,,+2 • • • Zn+m -Cn+m z, -e, Z2 -C,, . . Zn -Cn 

891 o 
892 o 

&em O 

~ 
VECTORES QUE 
INTENGRAN LA 
BASE ACTUAL 

Y11 Y12 Y1n 

Y21 Y22 Y2n 

Ym1 Ym2 Ymn 

VARIABLES ORIGINALES 

en fonna condensada se tiene: 

z 
C 0 B- A - C 

9-1 A 

a O 

Y1 n+1l 

Y2n+1l 

Xn+1 

Y1 n•2 Y1 n+m x,,, 
Y2 n+2 Y2n+m ><e2 

Ymn+2 • Ymn+m Xem 

VARIABLES HOLGURA '?" 

9-1 

IDENTllFICACION DEL PUNTO 
EXTREMO ASOCIADO A LA 
BASE ACTUAL 
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Teniendo en cuenta estos esquemas y las anteriores conccptualizaciones. procedemos a enunciar los 
pasos que describen al algoritmo del Simplex. 

ALGORITMO SIMPLEX. 

Paso O : Obtener una solución básica factible inicial. (La cual esta dada por las variables de holgura). 

Paso 1 : Calcular el mínimo de los coeficientes de costos, es decir. 

e criterio de entrada ] 

a) si los Z¡ - Cj ;;:::; O • se tiene la solución óptima Cmita. 
b) si los Z: - C; <O • ir al paso 2. 

'Ñ1ota: ios empates se rompen arbitrariamente. 

Paso 2 : Una vez seleccionada la columna ªi que entra a la nueva base. se selecciona el vector de salida 3r. de 
la actual base. utilizando la siguiente regla: 

~ = Min { ~ I Ykj l 
Y,; • Y•; 

si los Ykj <O. para todaj e: B. entonces el problema no tiene solución óptima finita. (Solución no acotada). 

Paso 3 : La intersección en la tabla de la columna que entra con la que sale, determina elemento pivote Yrj . 
Aplicando operaciones elementales .. se convierte a la columna ªj en el vector unitario er • es decir. ceros en 
toda al coluDUla y 1 en Ja r-ava componente, que resulta ser Yrj . Regresar al paso 1. 

ejemplo: 

s.a. 
Max Z = 3x1 + Sx2 

x1 S4 
2x2 s 12 

3x1 +2x2 s 18 
x1,x2 2:0 

el problema 
equivalente es: 

la tabla del Simplex asociada a su solución es: 

var. has. z X1 1 X? X'>. 

itero 1 -3 1 -5 o 
x3 o 1 o 1 

x4 o o 1 2 o 
XC o 3 2 o 

iter J 1 -3 1 o o 
x3 o 1 o 1 
x2 o o 1 o 
XC o 3 1 o o 

iter2 1 o 1 o o 
x3 o o 1 o 
x2 o o 1 o 
Xc o 1 o o 

1 X.< 

1 o 
o 
1 
o 

1 5/2 
o 

112 
-1 

1 3/2 
1/2 
112 

-113 

Max Z - 3x1 - Sx2 
s.a. 

X)+ XJ 

2x2 + x4 
-3x1+2x2+ x5 

x¡ 2: o. i=J •...• s 

1 Xc XA 

1 o o 
o 4 
o 12 
1 18 

1 o 30 
o 4 
o 6 

1 6 

1 1 36 
o 2 
o 6 

1/3 2 

=4 
- 12 
- 18 

(Jos elementos encerrados en los cuadros gruesos, son los elementos pivote en la iteración i) 
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donde tenemos que la solución es: variables básicas--> Xt - 2, x2 - 6. x3 =2. y Z =- 36 

Por otra parte, si en la tabla ópti111a de un PPL los coeficientes de costos de las variables no básicas 
son estrictamente mayores que cero, entonces, se dice que la solución es única. Si existe al menos un 
coeficiente de costos de las variables no básicas igual a cero, se dice que la solución óptima es múltiple. En 
este ultimo caso se procede a realizar una iteración más del Simplcx. lo cual nos dará el otto punto esquina, 
que es también una solución óptiJna al problema. Ambos puntos determinan una recta, equivalente a alguna 
restricción del problema, la cual contiene, entre estos puntos, una infinidad de soluciones óptimas factibles al 
problema. 

Además de este posible suceso, nos podemos encontrar con otros: 

- Empate en la variable básica que entra. En este caso la selección puede hacerse arbitrariamente. Al final se 
llegará a la solución óptima independientemente de la variable empatada que se elija. y no existe método 
conveniente para predecir cual de ellas llegará más pronto a la solución óptima. 

- Empate en la variable básica que sale. (Degeneración). En este caso, una selección arbitraria podría hacer 
caer al método en un "circulo vicioso". esto puede ocurrir debido: 1) Todas las variables básicas empatadas 
llegan a cero simultáneamente a medida que se incremente la variable básica que entra. 2) Si una variable 
bisica degenerada conserva su valor de cero hasta que se elige, en una iteración subsecuente como la variable 
básica que sale, la variable básica conespondiente que entta también debe seguir siendo cero ( ya que no 
puede incrementarse sin hacer que la variable básica que sale se vuelva negativa). por lo tanto. el valor de z 
debe permanecer inalterable. 

Para evitar estos problemas, se usan las llamadas reglas LEXICOGRÁFICAS. Las cuales no 
contempbunos en nuesb'o trabajo. para mayor información refiérase a alguno de los siguientes libros: 
Métodos y modelos de investigación de operaciones Vol 1, Juan Prawda; lnttoduction to mathematical 
programming applications and algorithms, \Vaynne L. Winston. Por otta pane la introducción de estos 
algoritmos ( en códigos computacionales). reduce la eficiencia del Simplex. 

Ahora bien, en ocasiones no es posible obtener una solución básica factible inicial, 

s.a. 
XJ S4 

"2 S6 
3x¡+2x2 2:18 

"J· "2 2:0 

el problema 
equivalente es: 

Max -Z = 3x1 -5x2 
s.a. 

X]+ XJ =4 
X2 + X4 =6 

- 3x 1 - 2x2 + x5 = - 18 
"i 2: o. i=l, ...• 5 

observemos que en el ejemplo de arriba. su problema equivalente no proporciona una variable inicial básica 
factible en la tercera restricción. ahora bien. esta restricción pude debe ser modificada de tal forma que quede 
como: 

sin embargo. seguimos sin tener la variable básica factible inicial. 

En tales casos se en1plean procedimientos que hacen uso de la llamada variable artificial. Aunque 
en realidad. estos métodos son una extensión del Simplex que hace uso de dicha variable de "truco .. 
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2.3.J MÉTODO DE LA M GRANDE, O MÉTODO DE PENALIZACIONES. 

Como ya se mencionó. cuando no se logra obtener una solución básica f"actible inicial. se empica la 
técnica de variable artificial. Esta fiocnica construye un probletna "revisado" mas conveniente. introduciendo 
una variable simulada ( la variable anificial ). en cada una de las restticciones que lo neceaiten, solo con el fin 
de ser la variable búica inicial para esa restricción. sometiéndose estas variables a las restricciones usuales de 
no negatividad. 

Para ver más claro esto veamos las siguientes restricciones y su modificación: 

( ;;,; ) 3x 1 + 2x2 O!: 18 ----> 3x 1 + 2x2 - x3 = 18 ----> 3x 1 + 2x2 + x3 + X 4 = 18 

( ~) 2x1 = 12 ----> 2x1 + X 3 = 12 

ahora bien. la función objetivo se corrige de acuerdo al tipo de optimización: 

i) si se maximiza --> Max Z = Cx - M X¡ 

ii) si se minimiza---> Min Z = Cx + M X¡ 

De tal fonna tenemos que. la solución óptima al problema: 

MlnZ=Cx+MW 
s.a 

Ax-y+W=b 
X O!: 0, y O!: 0, WO!: 0 

es también, una solución óptima al problema: 

MlnZ-Cx 
s.a 

Ax O!:b 

"""o 

(1) 

(2) 

si y solo si, W = O, b ~ O, donde W representa el vector de las variables artificiales x 1 , y M un coeficiente 
constante muy grande ( por ello el nombre del método ). Esto es así, ya que si W = O, entonces el 
planteamiento ( 1) es idéntico al planteamiento correspondiente de (2), sin el uso de variables artificiales. 

Como el método Simplex siempre trata, en cada iteración, de mejorar el valor de la función objetivo, 
si el problema original no tiene restricciones inconsistentes, entonces llagará el momento en que W salga 
con1pletamente de la base ( ya que al tener coeficientes muy grandes, estos perjudican al valor de Ja función 
objetivo, por lo que el Simplex tiende a sacar estas variables de la base). momento en el cual estas valdrán 
cero. es decir. W = O. 

Si el problema original no tiene soluciones factibles, entonces cualquier solución óptima para el 
problema revisado con el método de Ja M grande, tiene al 1nenos una variable artificial que no es cero. De lo 
contrario ( si el problema original tiene solución f"actible ), todas las variables anificiales son iguales a cero. 

Como vemos. las variables anificiales desempeñan Ja mistna función que las variables de holgura. al 
proporcionar una variable básica inicial. Las variables anificialcs no tiene significado fisico desde el punto de 
vista del problema original ( por ello son nombradas artificiales ). por lo que ( como ya se advirtió). el 
procedimiento es válido solo si estas variables son cero al oblener la solución óptima. 

Ya vimos los ajustes que realiza el método de la M grande en el planteamiento del problema. ahora 
bien. el paso de Ja inforrnación a la tabla del Simplex puede hacerse en f"orma: a) directa. o b) realizar una 
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convenión en la función objetivo, pasando las variables artificiales a su correspondiente en relación al resto 
de las variables. 

Veamos el primer caso, consideremos el ejemplo: 

s.a. 
X¡ S4 

2x2 = 12 
3x¡ +2x2 ;;,: 18 

x¡.x2 ;;,:O 

entonces tenemos que: 

var. bas. z 
itero 1 

~3 o 
~4 

o 

X« o 

+MX4 1 

+Mx,. 1 

x3 o 
- o 
X4 
- o X li 

x1 1 
-3 1 
1 
o 
3 

-3 1 
3M-3 1 

1 
o 1 
3 

el problema 
equivalente es: 

x2 x3 

-S o 
o 1 
2 o 
2 o 

2M-S o 
4M-S o 

o 1 
2 o 
2 o 

o. por medio de la segunda_opción tenemos '!..ue: 

1 x .. 
1 -M 

o 
1 

o 

1 o 

1 o 
o 
1 

o 

X4=12-2x2. X6=18-3x¡-2x2+x5 
sustituyendo: 

Max Z - 3x1 - Sx2 
s.a. 

x¡+ x3 =4 

2x2+ X4 -12 

- 3x ¡ + 2x2 + x5 + x 6 = 18 
x¡ ~O. i=t, ... ,6 

1 xs 1 X« xe 

1 o 1 -M o 
o o 4 
o o 12 

-1 1 18 

1 o 1 -M 30 

1 -M 1 o 30 

o o 4 
o o 12 

-1 1 18 

Z = 3x¡ + Sx2 + M(l2 - 2x2) + M(l8 -3x1 - 2x2 + x5) 
realizando operaciones llegamos a, 

=x1 (3 - 3M) + x2 (5 - 4M) +M x5 + 30M 
que al pasar la infonnación a la tabla del Simplex queda como: 

var. bas. z XI 1 x2 x3 1 XA 
itero 1 3M-3 1 4M-5 o 1 o 

x3 o 1 o 1 o 
- o o 1 2 o 1 X4 - o 3 2 o o X,;; 

1 x5 1 x,. xe 

1 -M 1 o 30 
o o 4 
o o 12 

-1 1 18 

que es exactamente igual a Jo obtenido anterionnente. Así .. de cualquiera de las dos fonthls. tenemos listo 
todo para empezar a iterar normalmente. 

Por otra pane, existe otro método paralelo al de Ja M grande para dar solución a problemas con 
detalles como los descritos. En cuestión de códigos de programación computacional el método que en seguida 
recordaremos. nos da ventajas en relación al método de Ja M grande. sin embargo. la eficiencia en Ja 
resolución del problema es idéntica en ambos métodos. 
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2.4 MÉTODO DE LA DOBLE FASE. 

Una desventaja del método de la M grande ( recordemos que hablamos en términos de códigos 
computacionales ). es el posible error de c61culo que pudiera acncrane de la asipiación de un valor muy 
grande a la constante M. EL método de la doble fue esta hecho para remediar esta dificultad. Las variables 
artificiales se siguen empicando como se hizo en el método de la M grande. pero se elimina el uso de la 
constante M mediante la solución del problema en dos fases. 

FASE 1 : Se aumentan las variables anificiales que se necesiten para asegurar una solución inicial. Se fonna 
una nueva función objetivo, en la cual se minimiza la swnatoria de las variables anificialcs, esta nueva 
función estad sujeta a las restticcioncs originales modificadas por las variables anificialcs. Este nuevo 
problema es resuelto por la metodología del Simplex. Si el valor mínimo óptimo de la ftmción objetivo es 
cero ( lo que quiere decir que todas las variables anificialcs son cero ), el problema original tiene un espacio 
de soluciones factibles bien delimitado, entonces se continua con la fase 11. De Jo contrario, si el mínimo 
óptimo es positivo. el problema original no tiene solución. 

FASE 11: Se utiliza Ja solución básica óptima de la fase 1 como solución inicial para el problema original. Y 
se usa el Simplex para obtener Ja solución final. 

Es posible que una variable anificial ( o mas de una ). se mantenga básica en el nivel cero al final de 
la fase l. En este caso deben hacerse prevenciones para garantizar que dicha variable nunca se volverá 
positiva durante los cilculos de la fase 11. 

Por otra pane. el número de iteraciones del método de la M grande y el método de doble fase son 
necesariamente el mismo. pues existe una correspondencia bionivoca (uno a uno) entte las tablas de ambos 
métodos. Por ello se mencionó que ambos presentan Ja nlisma eficiencia. pero Ja ventaja del método de la 
doble fase es la eliminación de la constante M. 

Pues bien. Ja iofonnación que tenemos basta el momento. el capitulo 1 y esta parte del capítulo 2. es 
suficiente para continuar con la descripción del método de los centros analíticos. pero aún no Jo haremos: 
Antes de hacerlo describiremos otto método. creado durante la década pasada. que tiene como finalidad 
resolver el mistn0 tipo de problemas que resuelve el Simplex. si peneneces el campo de la investigación de 
operaciones seguramente ya habrás escuchado de él. sino es asi • entonces aquí tienes una oportunidad de 
conocer algunos de sus aspectos. 

2.5.- EL ALGORITMO DE KARMARKAR. 

Este algorihno fue propuesto por Narren Ora Kannarkar en 1984. y esta disei\ado para una 
aplicación preferentemente en problemas de gran escala. En estos problemas con un gran numero de variables 
y de restricciones el método de Kannarkar a demostrado en diferentes estudios una superioridad en número 
de iteraciones y en tiempo de computadora en relación a Jos requeridos por el Símplex. 

Durante eJ proceso del algoritmo se hace uso del gradiente de la función objetivo Vfl.x) ( Vfl.x) parta 
el caso de maximización y -Vf(x) en la minimización )9 y requiere de Uevar nuestro PPL a la estructura 
siguiente: 

opt z =Cta 
s.a 

Ax~b 

"""º 
esto se logra con los principios vistos antcrionnente9 sin embargo9 cabe señalar que en el caso en que el 
planteamiento del problema no requiera de la inclusión de v::ariables "auxiliares'\ es decir, que el problema 
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oriainal ya tenga la estructura arriba seflalada, se puede trabajar directamente y el resultado no se alterará. 
Estas son las circunstancias de nuestro problema ejemplo en la ilustración del método de Kannarkar. 

l\.fin F(x) - x¡ +2x2 + 3x3 
s.a. 

XJ +x2 + XJ,.,.. J 
x¡::?: O, i-1,2,3 

El problema tiene como solución óptima a x 1 = 1 x2 """' O x3 = o. el resultado puede obtenerse por 
cualquier método de PL visto en este capitulo. 

Como se ha seilalado el problema tiene ya la estructura requerida para las iteraciones del método de 
Kannarkar el cual consiste en dos fases principales. que son las que se describirán a continuación: 

FASEK 

Se inicia con un punto que este comprendido en el interior de Ja región de factibilidad Ax = b, que no se 
encuentre sobre ninguna de la aristas que definen dicha región. asi que se trata de un punto f"actible. se calcula 
la proyección de -e ( recordemos que e es negativo puesto que estamos hablando de una minimización ). lo 
cual no es otra cosa que el gradiente de nuestra función f{x). Ahora bien se detennina la siguiente proyección: 
P = 1 - AT (AA T) -r A, que en nuestro ejemplo es: 

p = 1 i r ~ 1 u 1 1 [l 

1 

l]' :i r [l ·J 

y la proyección del gradiente negativo es P ( -Vf) = p ( -c) = [ 1 O -1 ]T. Tomemos como punto inicial a 
x( O)= (1/3 1/3 1/3 )T. Ahora bien se obtiene el valor absoluto de las componentes negativas de P ( -Vf") y 
se determina el mayor ~ estos números. lo denotaremos con w. en nuestro ejemplo w -= l. Con estos datos 

detenninamos al punto X de la forma: 

1/3 +A (1) =xi I 
l/3+;1.(0)=x2 1 
J/3 +A (-1) = x3l 

que resulta de utilizar la relación X = xk + (A./w) P ( - Vf ). El valor de A puede ser establecido de diversas 
fonnas. algunos investigadores sugieren un valor de 0.25 para de esa fonna no "pegarse" a una frontera de la 
región de factibilidad. pues esto baria que el proceso de búsqueda fuese más lento. En nuestro ejemplo se 

observa que si A toma !!_n valor de 1/3 entonces X =[ 213 113 O]. sin embargo. si se toma un valor de 

A. -(0.98/3), con esto X = [1.98/3 1/3 0.2/3 J aproximadamente. 

FASEK+I 

Esta fase se centra en determinar xk+I = [ x 1k/J.98 
tendrfamos : 

xk+I = o-1 x 
donde O es un matriz diagonal con los elementos ( 1.98, 1. 0.02 ). 

x3k10.02 ]. en fonna iterativa 
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En las fue k+l las restricciones Axk - b - ADo-1 xk. son c.mbiama por AD ,.k+J = b. y la 

ftanci6n objetivo f{x)- cT oo-1 xk. Ilesa a ser f{x)- cT ok+I. De e- forma-que AD remplaza a A 

en Ja proyección de la nwlliz. y De remplaza a e en Ja fimción objetivo. Asl el procedimiento es repelido. 

por 
Los ajuste• que -· para Ja sisuiente iteración oon que nueotro punto de "partida" esta dado 

,.1 = [ 0.168 0.33~:·:~ ]. La ~lliz, ~~=la fyecfónl e~ ::::-:~2 ] 
o o 0.02 

y la ftan.ción objetivo se ttansfonna a: 

f(x)=cTDx=[ J 2 3] 

o 
1 

o 

o 
o 

0.02 

Con esto ta nueva iteración continua con la fase k. 

Asi observunos que las fases contemplan los siguientes c•lculos: 

A=AD y c=Dc. 

X = xk + (A/w) Pe 

xk+t =Dx 
Estos son los rasaos que envuelve el algoribno de Kannarkar. cuyo criterio de terminación es la 

verificación de un pado de error pn:detenninado. y el cual es verificado mediante la relación abs(xk - xk+ 1 }. 
o otra fonna es verificar que aradiente tenga un valor muy cercano a cero. Esto significa que este algoritmo 
nos da como resultado una aproximación al óptimo. pese a este inconveniente el método ha tenido gran 
relevancia en la solución de PPL de gran tamai\o. Para una inf"onnación mas detallada se refiere el siguiente 
libro: Optinúzationofchemical processes, T.F. Edgar, D.M. Himmelblau, ed. MacGraw Hill. 

2.6.- EL MÉTODO DE LOS CENTROS ANALÍTICOS. 

El algoritmo de Kannarkar realiza su búsqueda pasando de un punto en el interior de la región de 
factibilidad a otro punto también en el interior de esta zona, por ello es denominado como un método de 
punto interior. El método de los centros anaHticos mantiene esta idea. por lo tanto es también un método de 
punto interior. Sin embrago. la metodologia que emplean para llevar acabo el proceso es bastante diferente. 

El snétodo de los centros analiticos considera ,en un espacio R 0 , el centro analitico de una región G 
definida como la n:gión de M semiespacios lineales. 

g¡ = ( x e Rº ) s b¡ 

con i = 1, 2, •.• , m, lo cual representa L vénices V¡, y esta definida como: 



L V: 
b- l:_!_ 

i•I L 

si loa m semiespacios linealea est6n representado• coD10: 

g¡- at¡ Sb¡ 

una función barrera 'f'(x), para la región G del tipo: 

'l'(x)=[ 
-~ log (b¡ - al¡ x ) si x es f"aclible 

de lo contrario 
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garantiza puntos interiores en Ja región G. El centro analítico de esta región esta detenninada de la siguiente 
manera: 

h=argmin['l'(x)] 

Otra presentación de la función barrera que conlleva al mismo centro analítico de la región G tiene Ja 
siguiente fonna: 

'l'(x)=[ 
n[l I (b¡ - •'¡ X ) ] si X es f"actible 

de lo contrario 

Para ver la fonna en que trabajan estos conceptos veamos el siguiente ejemplo: 

Sea G - ..-.. g¡, con i = 1, 2,3. Y donde: 

g3 = "" 1 

geo~tricameate hablando se tiene: 



l~H~H~I 
3 1

4/31 
4/3 

de donde Bl (b) - 82 (b) - 83 (b) -113 y 

Asi mismo. utilizando el concepto del centto analitico. mediante la función barrera se tiene que: 

b ( G ) = argmin [ 'l'(x) ] 

donde 'l'(x) = -tog ( 3- x1 - x2 )- log ( x1 - 1) - log ( x2 -1). 

Al miniinizar dicha función• se encuentra que la solución. x óptima, equivale a: 

x = h ( G ) = 1 : ~ ~ 1 . y que 'f'(x) = 3.2958 

Jo que representa una solución idéntica a la obtenida previamente. 
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•Esta minimización es lograda a través de la metodología vista en el primer capitulo, pudiendo 
emplearse el método de nuestro agrado, (en este caso se empleo el algoritJno de Newton ). 

Como podemos observar, el concepto del centro analitico funciona adecuadamente. Ahora bien, 
haciendo los ajustes pertinentes, estos conceptos se pueden proyectar hacia un problema de optimización 
lineal del tipo: 

Max f(x) • X E G 

donde G = ro Bi· i = 1, 2 • 3, ...• rn. 

Es esta ultima expresión la que representa ta transfonnación de nuestro problema lineal. De esta 
fonna G esta incluyendo tanto la función objetivo como las restricciones del problema original. Para ver 
como se logra esto consideremos que existe un intervalo .& de los valores de la función objetivo. en el cual la 
solución óptima se encuentra en uno de sus extremos: 

y además existe un punto x1 que penenccc al interior de G donde f (x1) S t e .&. o sea. que tenemos un 
intervalo [to< t < ,• ]. Esta nueva desigualdad f{ XtO) Sto puede incorporarse a las desigualdades: 

Si (x) s bi 

y fonnar una nueva región convexa 'l"(t0 ) definida como: 
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'l'(fo) ~ G ,...,[ ( f{xw) - t0 ) ;,, O] 

para el cual se puede determinar el centro analítico Xti· Es decir: 

Xti - argnim [ft (x) ] 

donde ft (x) - -S log ( f{x) - to ) - l: log ( b¡ - g¡ (x) ) , con i = 1, 2, 3, •.. , m; y S ;,, t. 

Debido a que Xfi representa un punto interior de G¡ .se puede utilizar nuevamente este punto para 
proponer una nueva cota t¡ para el senllespacio actual. 

f(x) S t¡ 

donde t¡ se detcnnina como: t¡ = f(x1¡ ), y asi se genera una nueva región, 

'l'(t¡) = G ,-.,[ ( fl:xt¡) - t¡) "= O] 

de la cual se puede determinar su centro analítico x 12. 

Este proceso se continua de .forma iterativa, concluyendo en limite x 1 -+ x • , que es la solución 
óptima a la función objetivo. la cual converge en el !imite tk-+ r•. 

Con lo anterior tenemos las herramientas necesarias para nuestros fines: convenir un problema de 
programación lineal hacia uno no lineal, de tal forma que la solución al problema ttansf'onnado pueda ser 
buscada a través de técnicas propias de la optimización no lineal ( capitulo anterior ). 

El método en si contiene una estructura que podemos considerar sencilla, sin embargo, a primera 
vista, requiere de un gran número de iteraciones para aproximarnos a Ja solución óptima. 

Por otta pane, la exactitud en la aproximación es establecida previamente de acuerdo a nuestras 
necesidades. 

Ahora bien, para tratar de visualiz.3.r, de una mejor manera,, cual es el funcionamiento de este proceso 
iterativo veamos el siguiente ejemplo: 

Max f(x) = XJ + 2x2 

s.a. 

( 1) 
Xl ;,, 1 

xi >O 

Este planteamiento se puede escribir como Ja intersección de cuatro semiespacios, tal como se 
muestra a continuación: 
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f(t) .. t 

XJ +x2 ,,;3 
(2) 

x1 "" 1 

x2 "" 1 

notemos que aquf tenemos la aparición del parámetro .. t". Ahora bien. de (2) tenemos que. 

t = x 1 +2x2 - B, 

donde Bes una constante mayor a cero. Así. rescribiendo (2) 

(3) 
Xl <!: 1 

(3) representa la intersección de cuatro semiespacios, los cuales forman una región convexa G, región que 
tiene una solución en ténninos de los conceptos del centro analítico. y por lo tanto, en fonna iterativa 
representa la solución de ( 1) a través del planteamiento rmal: 

x1+2x2St 

(4) 
-x1 s-1 

-x2 ,,; -1 

donde t = (t - B), con este último planteamiento la estructura para Ja aplicación del 1nétodo de los centros 
analiticos es: 

Min f(x) = -S log ( x1 + 2x2 - tk) - log ( 3 - x1 - x2) - log ( -1 + x1) - log ( -1 + x2) 
(5) 

el cual esta listo para ser resulto con un método no lineal, en nuestro ejemplo se ha utilizado el método de 
Newton para la obtención de la sl!cuencia de centros analíticos. Y a los parámetros B y S se les asigno los 
siguientes valores: B = 0.0005. S = 5 y un grado de error de 0.0001. Las iteraciones obtenidas y sus resultados 
son: 
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Ce airo t "• "" r 
1 4.5929 1.1819 1.7018 2.9495 
2 4.8873 1.0555 1.9159 12.6347 
3 4.9680 1.0160 1.9760 21.5443 
4 4.9907 1.0046 1.9930 30.2498 
5 4.9972 1.0014 1.9979 38.6643 
6 4.9991 1.0005 1.9993 46.2839 
7 4.9996 1.0002 1.9997 52.0692 
8 4.9997 1.0001 1.9998 55.2712 

de donde observamos que x1 = 1.0001 = 1 • x2 = 1.9998 = 2 y que C= 55.2712, t = 4.9997 = 5. 

Con este ejemplo se muestra como un problema de programación lineal con restricciones puede 
transformarse hacia un conjunto de desigualdades lineales, f"orma11do estas una región convexa. asi aplicando 
el método de Jos centros analíticos a este conjunto de desigualdades se forma una función no lineal. que al 
lllinimizarla se obtiene un punto que corresponde al centro de la región convexa (el centro analítico). 
momento en cual es actualizado el parámetro t, que representa una penalización. volviendo a calcular un 
nuevo centro analítico en Ja nueva región convexa. Se continua iterando hasta que el parámetro t tiene una 
tolerancia de error satisfactoria (abs[tk-1 - tkD· 

Por último. es imponantc mencionar que en este caso de maximización el parámetro B se resto en Jos 
pasos intennedios de (2) a (3). En un caso de minimización este parámetro es sumado. 



35 

3.- CENTROS ANALÍllCOS Vs SlMPLEX 

3.1.- ACERCA DE LOS PROGRAMAS AUXILIARES. 

Hemos llegado al punto donde realizaremos el contraste del método de los centtos analiticos y el 
método Sirnplex. Para realizar esta labor nos apoyaremos en la utilización de programas computacionales, un 
programa para cada método. 

En lo referente al método Simplex hay diversidad de progranias con diferentes esttucturas de uso, 
determinar cual es el mejor de ellos requiere de su obtención. entre otras cosas, lo cual resulta bastante caro 
de realizar. Para nuestros f"mes utilizaremos un paquete. que si bien seguramente no es el mejor, nos brinda la 
confianza de su viabilidad y eficacia de uso. Este paquete nos presenta un amplio menú de opciones en 
técnicas de 10 y otras áreas, tales como cadenas de Markov, transbordo, asignación. simulación. el método 
Simplex. entre otros. Este paquete es comúnmente conocido como W C B Eduactional and porfessional 
software, y ha sido desarrollado por Sang M. Lee ( Univcrsity of Nebraska - Lincoln ). y Jung P. Shim ( 
Mississsippi state university ). La forma de utilización del paquete queda fuera de nuestros fines. aunque 
mencionaremos que esta es clara y sencilJ.a.. {Más adelante las aplicaciones del método Simplex se realizarán 
en la hoja de cálculo Excel 5.2 de Microsoft). 

Ahora bien. en relación al método de Jos centros analiticos. tenemos que si la información pertinente 
al método es escasa. resulta ser aún más dificil localizar algún paquete que nos proporcione el algoritmo ya 
computarizado, por ende, y como parte de nuestro trabajo de investigación. se desarrolló un programa en 
lenguaje Pascal. Dicho programa tiene las siguientes características internas convenientes de mencionar: 

El programa desarrollado ha sido denominado como "centro••. dicho programa contiene en su 
interior. transparente al usuario, los códigos concernientes a Ia metodología de programación no lineal en los 
que se apoyara el método de los centros analíticos. 

En lo que corresponde a la programación no lineal univariable sin restricciones se optó por la 
utilización de la relación: 

>,.k = _ (Vf(x' ))r s' 
(s' )H(x' )s' 

que fue revisada en el capitulo uno. En lo que corresponde la optimización no lineal multivariable sin 
restricciones. el programa .. centro" ofrece la elección entre dos alternativas posibles: método del Gradiente y 
el método de Newton. 

La inclinación por la utilización de estos conceptos en nuestro programa obedece pruebas realizadas 
contemplando a las otras metodologías restantes tratadas en el capitulo uno. Asi tenemos que la relación )..k 
ofrece una eficacia que en el peor de los casos es igual al método univariable en cuestión, a pesar de tener Ja 
desventaja de utilizar al Hessiano en su aplicación. Con esta base se optó por su utilización en nuestro 
programa. Por la parte de la optimización multivariable. se observó que. a excepción del método de Newton. 
las metodologías que hacen uso de la inversa del 1-lessiano presentaban frecuentes problemas en la obtención 
de esta. por lo cual se optó por contemplar al método del gradiente { que no requiere a la inversa de 
Hessiano) .. y al método de Newton {que en casos "raros" presenta problemas con la inversa del Hcssiano). 

Por otra parte, es prudente mencionar que las constantes que necesita d método de los centros 
analíticos se establecieron como sigue: B = 0.0005, pues de esta manera se garantiza una aproximación 
bastante grande a al solución exacta del problen1a. S = 5. pues se obscivó que este valor es el que ofrece en la 
mayoría de los casos una convergencia n1ás rápida hacia el punto óptimo, al hacer menor este parámetro el 
número de iteraciones necesarias parn llegar a la solución era más grande. mientras que un numero mayor a S 
originaba frecuentemente la salida. en algún momento, de la región de factibilidad del problema. 
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Por último, el programa centro se realizó en base a la función barrera: 

'f'( X)=[ -2: In (bi - "'i x ) si x es factible 

de lo contrario 

originando la optimización de: min ft (x) = -S In ( f{x) - to ) - l: In ( b¡ - g¡ (x) ) , con i = l, 2, 3, ... , m; y 
s .. 1. 

Este concepto fue elegido ya que representa una fornta fácil de llevar a una esttuctura cíclica dentro 
de un progrania computacional, mostrando al mismo tiempo eficiencia en su aplicación. 

Para revisar otro detalles acerca del programa centro refiérase al manual y listado del mismo 
ubicados en el apéndice. 

3.2.- CONSIDERACIONES DE EVALUACIÓN. 

Existen diversas personalidades en el mundo de Ja investigación de operaciones que dedican buena 
pane de su tiempo al estudio y análisis de diversos algorinnos. Estos estudios son más abundantes en el 
cainpo de la prognunación no lineal. de tal manera que se cuenta con varias funciones "especiales" que tienen 
la f"lDalidad de meter en probJcmas al algorinno que se tenga a prueba. Esta es una de las razones por la cual 
estos análisis logran tener un criterio más o menos equilibrado y uniforme independiente del investigador que 
realice el estudio. 

Sin embargo. si visualizamos la situación en la programación lineal. veremos que la panorámica es 
diferente. Si bien es cierto que el método Simplex cuenta con características que lo hacen un aJgoritmo 
extraordinariamente sencillo y eficiente, y además representa una poderosa herramienta de análisis post 
optimo. también hay que tener en cuenta que los estudios realizados en relación con algoritmos 
"competidores" han sido un tanto vagos y desequilibrados ( con esto no se entienda que al Sirnplex se le 
ayuda en dichos esrudios ). puesto que Jas evaluaciones han sido regularmente bajo circunstancias que 
pueden. o no. ser iguales a ambos algoritmos. 

Un ejemplo de esto lo es la evaluación con respecto a] algoritmo de Kannarkar. quizás la más 
trascendente en los últimos años. 

El nivel de vagancia y desequilibrio que se ha señalado se debe principahnente al hecho de que Jos 
planteamientos prueba en las evaluaciones suelen no ser el mismo para cada método. Así, retomando el 
ejemplo de Kannarkar. en un principio se aseguró que este era mucho más eficiente al Simplex. sin embargo._ 
los resultados de otros investigadores mostraban lo contrario. ¡,?. Posteriormente se hizo un estudio mas 
"serio" del cual los resultados obtenidos continuaban apoyando la idea de una "superioridad al Simplex. pero 
las opiniones aún estaban en controversia. No es. sino. hasta hace poco que tas opiniones se empiezan a 
unifonnar. inclinándose por ta mayor eficiencia dd algoritmo de karamarkar._ al menos en problemas 
masivos. Lo importante de todo esto. es señalar que los proble01as con Jos cuales se llevaron a cabo los 
estudios para uno y otro método eran de dimensiones "simHares". en otras palabras no eran circunstancias 
iguales las de ambos métodos sino "similares". Y tomar en cuenta el número de iteraciones y el tiempo 
maquina bajo condiciones diferentes puede ser visualizado como una deficiencia o ambigüedad de 
evaluación. 

Esto es uno de los puntos que cuidaremos en la presente evaluación de alg:oritinos. en Ja cual 
también contemplaremos el número de iteraciones y tiempo maquina requerido por cada algorinno para Jlcgar 
a la solución adecuada al problema. Estas consideraciones serán tomadas,. principalmente, en Ja aplicación de 
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los métodos sobre: problemas que tengan di.tnensiones más grandes de Jo común en Jos libros de texto. En Jos 
casos donde Jos algoritJnos se prueben con problemas de características "especiales" tendrá más relevancia las 
observaciones sobre comporta.m.iento que tenga el método ante tales problemas, y poder ,generalizar dicho 
componarniento para problemas de dif'erentcs dimensiones pero con las mismas caracterfsticas. De esta 
forDla, tenemos los siguientes puntos a tratar en la evaluación: 

Aplicación de Jos métodos considerando: 

- Preparación e inicio. 
- Comportamiento bajo situaciones especiales: 

• Función objetiva no acotada, 
• Restricciones >=, lado derecho negativo y problemas de minimización, 
• Ciclaje o degeneración, 
• Sin región de f"actibilidad, 
• Soluciones óptimas múltiples, 
• Variables que pueden ser negativas. 

- Problemas mayores . 
... Apoyo en el aruilisis de sensibilidad. 

Estos son Jos puntos que se evaluarán para determinar nuestra posición final respecto a la factibilidad 
del uso del método de los centro analíticos. 

3.3.- CONTRASTE DE MÉTODOS. 

3.3.t.- PREPARACIÓN E INICIO. 

Recordemos los planteamientos "estándar 11sobre los cuales se apoyan nuestros aJgorihnos para 
iniciar el proceso de búsqueda: 

planteamiento caso Simplex planteam.iento caso Centros Analíticos 
forma forma 

opl z~cx opt Z=Cx 

s.a. s.a. 
Ax :S b Ax :S b 

":>:O ":>:O 

en apariencia parece tratarse del plantc:amientos iguales. sin embargo no lo son, en el caso del Simplex su 
planteamiento lleva implícitamente el uso de variables de holgurr! y/o de exceso, del mismo n1odo. el posible 
uso de variables aniticiales. Y a travC:s dd empico de estos conceptos poder llegar a su forma equivalente 
( mostrada arriba). 

En el caso deJ método de Jos centros es totalmente posible evitar el uso de esta variables "sobrantes" 
(sin embargo. esto es una ventaja parcial. de la cual hablaremos n1ás adelante). Por elJo podríamos decir que 
resulra ser más cómodo en este sentido. ya que a pesar de que en la actualidad son los programas 
computacionales los que realizan la adecuación del problema al método Simplex. siempre resulta benéfico 
hacer uso de la menor cantidad posible de Ja memoria de Ja computadora. y este aspecto es superado por el 
método de los centros. Ja no requerir de las variables auxiliares. 
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A pesar de lo anterior el método Siinplex nos ofrece una ventaja que puede subsanar los 
"inconvenientes" por el uso de las variables auxiliares. Esta ventaja está dada por la propiedad de 
proporcionar una solución factible inicial (recordemos que dicha solución inicial esta dada pre<:isamcnte en 
tll!nninos de las variables auxiliares). mientras que en el caso de Jos centros analiticos debemos emplear un 
tiempo extta de planteamiento para definir nuestro punto de inicio, el cual debe pertenecer al interior de la 
región de factibilidad. Quizás este detalle parezca pequeño si solo tenemos en cuenta problema pequcilos. en 
donde el punto inicial seria fácihnente encontrado, pero si consideramos un problema de dimensiones 
considerables entonces Ja localización de dicho punto llevará un mayor tiempo. 

max 
s.a. 
X¡ 

3X¡+ 

Pongamos el siguiente esbozo como ejemplo: 

rnax 
s.a. 

planteamiento final Simplex 
Z 3X¡ +5X2 

+ X3 
X2 + X4 
2X2 + X5 
X]<= O paraj=l,. ..• 5. 

z = 3X¡ + SX2 

X¡ <=4 
X2 <= 12 

3X¡ + 2X2 <=18 
Xi<= O paraj=l,2. 

=4 
= 12 
=18 

planteamiento final centros analíticos 
rnax Z - 3X¡ + SX2 
s.a. 
X¡ <=4 

X2 <= 12 
3X¡ + 2X2 <=18 

Xi<=O paraj-1,. . .,2. 

punto inicial : X¡ = 0.1 X2 = 0.1 

Nótese que el método de los centros no propone un punto inicial por si mismo. mientras que en el 
método Simplex el punto inicial es propuesto por d mismo método. 

En resumen tenemos. en este primer punto, que el método de Jos centros analíticos tiene la ventaja de 
evadir el uso de variables auxiliares y así mejorar las condiciones a nivel computadora, sin embargo. tiene la 
desventaja de requerir un mayor tiempo de planteamiento para localizar un punto en el interior de Ja zona 
factible. 

En los siguientes puntos presentamos una visualización del comportamiento de ambos métodos en 
condiciones que en algunos casos tiene una ocurrencia escasa (no por cito debemos dejar de contemplarla). y 
otros casos nos brinda información acerca del planteamiento del problema (como una posible redundancia en 
las restricciones contempladas). 



3.3.2.- COMPORTAMIENTO BAJO SITUACIONES ESPECIALES. 

3.3.2.J .- FUNCIÓN OBJETIVO NO ACOTADA. 

Consideremos el siguiente problema (problema El en apéndice): 

Max Z=2X¡ +X2 
s.a. 

X¡-X2<=tO 
2X¡ <=40 
X¡,X2 >=O 

si observarnos el planteantiento en forma gráfica tenemos: 
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es fácil observar que el valor de la función objetivo puede crecer tanto con10 se quiera sin violar las 
restticciones, así como el valor de la Vilriable X 2 • que en su restricción es la causante de esto. Cuando nos 
encontramos ante situaciones similares la conclusión inmediata es que nuestro planteamiento tiene algún error 
que debe ser corregido. 

básica x, ~~Xjr-~tii~1il x, x .. solución 
z -2 "''~·fil irer:¡r.;;~ o o o 

x .. 1 :e:~OC~l'!"l~~ o JO 
x,. 2 '"'~~o~ o 40 

La reacción del Simplex ante esta situación es inmediata. si somos lo suficientemente observadores. 
Para reconocer este tipo de errores hay que tener en cuenta que "si en cualquier iteración Jos coeficientes de 
las restricciones de un variable no básica son no positivos. entonces·el espacio de soluciones no esta acotado 
en esa dirección. Además. si el coeficiente de Ja función objetivo de esa variable es negativo en el caso de la 
maximización o positivo en el caso de la minimización. c:ntonces el valor de! la función objeti\•o tampoco es 
acorado" l. 

Hay que considerar que en problemas de muchas variables y restricciones no es tan fó.cif darse cuenta 
de estos detalles a sin1ple vista. así que en el caso de pasar desapercibidos el n1étodo Simplex. por un lado. 

1 Investigación de operaciones 2 .. edición9 Hamdy A. Taha, Ed. Alfi1omega. pag 98. 
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tendr6 que realizar ... iteraciones necesariaa huta darse cuenta que ya no ea po•ible continuar. es decir. de 
que una variable no b6sica. por reata. debe entrar. sin embaqo su entrada no ea po8ible ya que sus 
coeficientes son no positivos. dado este Cenómeoo se detennina que la solución no eata acotada. A•f que es de 
esperarse que entre más grande sea el problema más tiempo y posiblemente más iteraciones sean necesarias 
pan llesar a tal conclusión. 

En el cuo del método de los centros. el método se percata en la priJnera iteración 
independienten>ente de la ¡irandeza del problema. Esto se debe a que el método busca detenninar el centro de 
la resión factible, y al no tener bien acolada dicha región resuelve que el tammlo de paso ( dentro del 
alsoribno no lineal) es demasiado grande. inflnito. ya que se produce una división entre cero. De esta forma 
requiere solo una iteración para concluir que el problema tiene una región Cactiblc no acotada. 

3.3.2.2.- RESTRICCIONES(>=), LADO DERECHO NEGATIVO Y PROBLEMAS DE MINIMIZACIÓN. 

En Jos casos de resbiccioncs (>=)y lado derecho negativo son eventos que tienen un manejo similar. 
Para ver esto supongamos el siguiente problema (problema E2 en apéndice): 

su gdfica es: 

Max Z=0.4x1 +0.5x2 
s.a. 

0.3 XJ + 0.J X2 <= 2.7 
0.5 XJ + 0.5 X2 <= 6 
0.6 XJ + 0.4 X2 >- 6 

Nucsb"o punto de interés se encuentra en la tercera restricción. Si seguimos el método Simplex en 
fonna detallada para dicha restricción. tenemos que tal restricción pasa en primera instancia a Ja forrna: 

0.6 XJ + 0.4 x2 - x5 = 6 

en este punto se le aftadió la variable de exceso x5 • ( considerando las variables necesarias para las otras 
restricciones). luego entonces se aftade la variable artificial : 

0.6 XJ + 0.4 x2 - x5 + x6 = - 6 

de esta forma x6 es la variable básica inicial (X6 = 6). Con esto. y considerando la inserción de las variables 
de holgura en las otras restricciones. el método Simplex esta listo para iniciar el proceso de búsqueda. 
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Por el lado del método de los centros, los requerimientos para ajustar la restricción tres son inenores, 
ya que el mt!todo solo requiere del cambio de sentido de la desigualdad, de tal forma que la restricción queda 
como: 

- 0.6 X¡ - 0.4 X2 < - - 6 

evitando con ello el uso de dos variables "auxiliares" : var. de exceso y var. anificial. 

Independientemente del enfoque utilizado por los mt!lodos, una optimización que incluya 
restricciones del tipo (> =) no impediri la obtención de la respuesta adecuada por parle del mt!todo, sin 
embargo es meritorio seilalar que el método de los centros. en este sentido, tiende a lograr optintizar los 
recursos de la computadora al evitar la inserción de dos variables por cada restricción de este tipo. 

Como último comentario al respecto, tenemos que la solución al problema ejemplo es: x 1 - 6 y x2 := 

6. con z = S.4. (si desea puede consultar las corridas en el apéndice). 

Ahora pensemos en una rcstticción con disponibilidad negativa del recurso. Consideremos un 
proble11U1 "X" de PL, el cual tiene entre sus restricciones la siguiente: 

esta situación cae en el caso que hemos visto ya que su fonna equivalente es: -5 x 1 + -2 x2 >= 30. Lo que 
requiere del tratam.iento ya descrito: el Simplex requerirá de dos variables ºauxiliares" y los centros analíticos 
solo invertirá el sentido de la desigualdad. 

Si la restricción tiene la fomia: S x¡ + 2 x2 >= - 30 

entonces. su equivalente es: - 5 x 1 - 2 x2 <-= 30. y la única diferencia radica en que el Simplex utilizará sólo 
una variable, la variable de holgura. y los centros analiticos. no tendrán mayor problema. 

Por último, consideramos el caso de una minimización de F( x ). en esta circunstancias ambos 
métodos continúan sus alaorittnos con los cambios pertinentes para la minimización. o en su defecto 
transforman el problema en una maximización de -F( x ). y continúan nonnalmente. (recuerde que min F(x) 
es equivalente a rnax - F(x) ). 

Asf podemos decir que la naturaleza de la optimización (max o min), no representa un aspecto 
significativo en la ejecución de Jos métodos. Y , en contraste, la inclusión de una restricción del tipo ( >= ). 
que de alguna manera absorbe el caso de una disponibilidad negativa del recurso, tiene un carácter 
significativo que aumenta con el tamai'lo del problema y la cantidad de restricciones de este tipo, debido a que 
por cada restricción de dicho tipo el método Simplcx requerirá no solo una, sino dos variables "auxiliares"'. 
mientras que el método de los centros no se ve afectado por estas peculiaridades. 

3.3.2.3.- CICLAJE O DEGENERACIÓN. 

Como vimos durante el apartado dedicado al método Simplex, Ja ocurrencia de empates en Ja 
variable básica que entra pueden romperse en forma arbitraria, de cualquier manera se llegará a Ja solución 
óptima. Sin embargo. la presencia de un empate en la variable que sale puede llevarnos a un circulo repetitivo 
del método, esto debido a factores como pueden ser que todas las variables básicas llegan a cero 
simultáneamente a medida que se incrementa Ja variable b•sica que entta. y si una variable básica degenerada 
conserva su valor de cero hasta que se elige en una iteración subsecuente como la variable básica que sale. la 
variable básica que entra debe seguir siendo cero. puesto que no puede incrementarse sin hacer el valor de la 
variable básica que sale negativa, por lo tanto, el valor de z permanece sin alteración. 
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Para manejar este tipo de situaciones existen las reglas LEXICOGRÁFICAS. las cuales. como ya se 
mencionó. no esdn incluidas en la gran mayoría de los sistemas computacionales del Simplex. Sin embrago 
resulta interesante observar que. a primera vista, es de esperarse que la presencia de esta clase de 
inconvenientes pueden ser superadas por el método de los centros analiticos. 

Suponaamos dos ejemplos ( en la literatura de programación lineal. que tratan este tema contienen. 
regularmente. un problcma2 equivalente a los presentados a continuación): 

(problema E3 en apéndice) 
(1) Max z=3x1 +9x2 
s.a. 

XJ +4x2<=8 
XJ +2 X2 <=4 
x¡ >=O i=l.2. 

(problema E4 en apéndice) 
(2) Min z= -3/4 x1 +ISO x2 - 1150 x3 + 6 x4 
s.a. 

1/4 x1 - 60 x2 - 1125 x3 + 9 x4 <=O 
1/2 x1 - 90 x2 - 1150 x3 + 3 x4 <=O 

x3 <= 1 
x· >=O i=l •... ,.4. 

En ambos casos se tenemos situaciones que causan ciclaje en Ja aplicación del Simplex. El primero 
de ellos se trata de un problema bidimensional, de tal íorma que podemos determinar su gráfica asociada: 

puede apreciarse que Ja primera restricción es redundante en cJ modelo. ya que no tiene ef'ecto significativo 
en Ja detenninación de Ja región de f"actibiHdad. y es precisamente este hecho el que ocasiona que el método 
Sirnplex pueda caer en un ciclaje en sus iteraciones. Así tenemos que Ja presencia de ciclajes representan 
alguna irregularidad en modelo planteado, pese a esta irregularidad el planteamiento puede tener una 
solución optima definida. 

En ocasiones el efecto de ciclaje puede tener una naturaleza temporal (hablando del Simplex). es 
decir, después de cieno número de iteraciones el método Simplex. logra salir del ciclo y Jogra corregir el 
camino para llegar finalmente a la solución óptima. 

En la aplicación del método Simplex y del método de los centros analíticos se tiene resultados ceneros a Ja 
solución del problema. quedando de Ja siguiente manera: XJ =O. x2 =O con z = 18. (Véase apéndice). 

Sin embargo, una corrección en la trayectoria de búsqueda no es siempre el caso. ya que existen 
planteamientos que logran llevar al Simplex a un ciclo infinito y por ende a Ja no localización del óptimo al 
planteamiento asociado. Este es el caso de) segundo ejemplo. 

2 Los problemas presentados tiene la siguiente referencia: ( 1) Investigación de operaciones 2"' edición. Ha1ndy 
A: Taha. ED. Alfoomega, pag 93. (2) linear programing s• edición, Saul l. Gass, Ed. Mcgraw Hill book 
company pag 190. 
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En este segundo planteamiento. y hablando en ~nninos del Simplex. caemos en un ciclo infinito que 
solo puede ser superado a través de la aplicación de las reglas lexicográficas. Puesto que el prograina que 
hemos utilizado no contempla dichas reglas ( y es el caso de la extenaa variedad de paquetes), entonces no 
llegamos ha resolver el problema vla la aplicación de Simplex. (Véase apéndice). 

Por otro lado. co010 hemos mencionado. en el primer ejemplo el rn6todo de los centros anaUticos. 
logra. al igual que el Simplex. llegar a la solución óptima. Para el segundo ejemplo. los centros analíticos 
vuelven a obtener la solución optima asociada: x 1 - 0.34318, x2 = 0.00184, x3 = 0.29860, x4 = 0.00001 con 
z .... 0.01288. De esta fonna podemos argun¡entar que Jos eCectos nocivos de una situación de ciclaje logran. 
en el peor de Jos casos, que el Simplex caiga en un ciclo infinito, provocando no encontrar la solución óptiJna. 
Y que, en contraste, las mistnaS circunstancias no únpidcn que la solución sea encontrada por el método de 
Jos centros analfticos, encontrando así una ventaja de dicho método sobre el Simplex. Sin embargo. cabe 
mencionar que pese a que el método de los centtos logra la obtención del óptimo se ve afectado en su 
velocidad a causa de las mismas circunstancias que hacen del Simplex un ciclo inímito. 

Como un tercer ejemplo tenemos el siguiente planteamiento: 

(problema ES en apéndice) 
(3) Max z= 3/4 x¡ - 20 x2 + 112 x3 - 6 x4 
s.a. 

114 x¡ - 8 x2 - 1 x3 + 9 x4 <-O 
112 x1 - 12 x2 - .S x3 + 3 x4 <=O 

x3 <= 1 
x¡>-0 i"""l, ...• 4. 

(solución asociada vla método de Jos centros: x1 = 0.99988, x2 = 0.00001. x3 = 0.99988, x4 - 0.00001 con z 
- 1.24956, consúltese apéndice). 

notamos una gran analogía con el ejemplo dos. sin embrago las diferencias que presentan son suficientes para 
lograr diferencias notorias en la aplicación del método de los centtos analiticos. 

Recordemos que cuando hablamos de la solución optilna encontrada por este método, en realidad 
nos referimos a una aproximación la óptimo. Dicha aproximación varia de acuerdo al grado de error 
establecido para la solución del problema lineal, pero también se relaciona al error establecido para las 
diversas optimizaciones NO lineales que el método realiza durante su aplicación. Asi tenemos dos factores 
que "degradan11 la solución encontrada, ambas causas estin muy relacionadas. Y es precisamente en Jos 
grados de error donde el método se ve afectado por las circunstancias relacionadas con en ciclaje en el 
Simplex. Esto es debido a que bajo tales circunstancias la f"unción NO lineal asociada al problema lineal 
obtiene una naturaleza de valles de índole especial en su función. tales valles deben ser muy marcados. de tal 
fonna que hacen que la optimización NO lineal sea sumunente lenta si manejamos un grado de error 
superior a 0.1. y con ello la optimización en general se ve afectada. 

Para acelerar el procedimiento se requiere de aumentar el grado de error no lineal al menos a 0.2, 
con ello logramos rescatar la rapidez del mCtodo. pero como consecuencia perderemos precisión en Ja 
solución óptima. Sin embrago. este ultimo inconveniente se ve solventado al bajar el grado de error NO Jineal 
después de las primeras iteracionesl a un nivel requerido que bien puede estar mas allá de 0.001. Con esta 
consideraciones podemos estar seguros de un desempci\o adecuado del método de los centtos no tan solo en 
situaciones de ciclaje. sino en bajo cualquier situación en general. 

3 El número adecuado de iteraciones dependerá. de las dimensiones del problema. 
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3.3.2.4.- SIN REGIÓN DE FACTIBILIDAD. 

Puede ocurrir que el planteamiento de progra.rnación lineal no asocie ninguna solución,. ya sea por 
que tengamos un error en el plantcanllento o por que así es Ja naturaleza de nuestro problelJla. Indistinto a la 
causa que provoque un problema sin soluciones, la irregularidad causada por ello es detectada por el método 
Simplcx. 

En primer lugar notemos que las restricciones no generan una región de factibilidad,. (algo que es 
fácilmente visible en dos dimensiones). Esta peculiaridad nonnalmente solo puede ocurrir cuando es 
necesario la intervención de variables artificiales para generar una solución f"actiblc inicial. Como se 
mencionó durante el capitulo dos. si una (o mas de una), variable anificial tiene un valor 111ayor de cero en la 
solución optima asociada (método de Ja M grande). o si el optimo obtenido en la primera fase es positivo 
(método de las dos fases). entonces concluimos que el problema original no tiene solución. Es decir. no 
contiene una región de factibilidad. 

Tomemos en cuenta el siguiente ejemplo (problema E6 en apéndice): 

cuya gráfica es: 

X 

Max z = 3 x¡ + 2 x2 
s.a. 

2 X[+ X2 <=2 
3 X¡+ 4 X2 >= 12 

x¡, x2 >=O 

podemos ver que no se cuenta con una región de soluciones factibles. de aquí podemos asegurar que al 
aplicar el Simplex tendremos que la variable artifich1l aplicada para la segunda restricción mantendrá un valor 
positivo. (Véase el apéndice). 

Hemos visto que el Simplex echa mano de las variables anificiales para resolver este tipo de 
inconvenientes. la cuestión es ver que ocurre con el método de los centros analíticos baja las mismas 
circunstancias. 

En este sentido tenemos que en d caso de la inexistencia de una región de factibilidad c:I n1Ctodo de 
los centros ni siquiera empieza a iterar. ya que este requiere de un punto inicial que se encuentre dentro de la 
región factible. asi que al no existir esta. entonces tan1poco sera posible determinar el punto inicial requerido 
por lo cual el método no llega a aplicarse. 
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3.3.2.S.- SOLUCIONES OPTIMAS MÜLTIPLES. 

Como hemos visto puede ocurrir que nuestro planteamiento no tenga solución alg~ pero también 
existen casos en los que se nos presenta la situación del otro polo, es decir, que nuestro prob]CJDa no tan solo 
tenga una solución óptima sino que asocie múltiples soluciones óptiJnas. Bajo estas situaciones en realidad 
estarnos hablando de una infinidad de soluciones que son optim.as por el hecho que todas ellas generan el 
valor optimo en nuestra función objetivo, el cual continua siendo un valor único. 

Cuando ocurre una situación de inímidad de soluciones, podemos asegurar que nuestra Cunción 
objetivo es paralela a la restricción que delimita el valor óptimo de nuestra función objetivo. En dos 
dimensiones estarnos hablando de lineas paralelas. en tres dimensiones nos referimos a polígonos planos, en 
una dimensión mayor es dificil realizar la analogía sin embargo aun en dimensiones mayores podemos 
continuar conservado la idea de que la función objetivo es paralela a la restricción que la delimita. 

Por f"acilidad considen:rnos un ejemplo bidimensional (problema E7 en apéndice): 

cuya gráfica es: 

Max z= 2x¡ +4x2 
s.a. 

x1+2x2<=5 
x1+ x2<=4 
x1.x2 >=O 

•epncnto paralelo a la f'unci6a. 
ollijetivo. (contiene infinidad de 
•olucione• óptima•)-

Hemos señalado en el capitulo anterior que las soluciones las encontraremos en los puntos esquina 
de Ja región de factibilidad, y por ende la solución óptima debe encontrarse en uno de estos puntos. Y así es, 
sin embargo bajo la situación de un paralelismo de la función objelivo la solución optima la podemos 
encontrar en mas de un punto esquina. 

Recordemos que el método Simplex localiza al optinlo a través de viajar por los puntos esquina. así 
al encontrar el óptimo el nivel de las variables no básicas es mayor a cero, en un caso "normal". En la 
situación de múltiples soluciones se identifica otro punto óptimo en la tabla del Simplex a través de los 
coeficientes de las variables no básicas. si estos, en el momento de encontrar el optimo. tienen un coeficiente 
igual acero. entonces nos indican que pueden entrar alterando el nivel de las variables básicas pero 
manteniendo el nivel optimo en la función objetivo. 
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De esta forma podemos seguir iterando después de encontrar el optimo. con la intención de hallar los 
otros puntos óptünos que nos auxilien a determinar una función asociada con Ja infinidad de soluciones del 
problema. 

En nuestro ejemplo. como es bidimensional. es una recta la que determina las múltiples soluciones. y 
esta recta es dada por los punto PI= (x1. x2) =(O, 2.5) y P2 = (x1. x2) = (3, 1) con z = 10. Dichos puntos son 
los encontrados por el método Simplex. 

Bajo las mismas circunstancias. ¿cual es la reacción del método de los centros analíticos?. 

Es de nuestro conocimiento que la solución de optima de todo problema se localiza en algún punto 
esquina de la región de soluciones factibles. Por otro lado sabemos que el método de los centros realiza una 
secuencia de aproximación hacia el punto esquina que representa Ja solución optima al problema. De tal 
suerte que cuando el problema dispone de una infinidad de soluciones optimas. y un cieno número de puntos 
esquina representativos de soluciones optimas. entonces el método de los centros tiende. o se aproxima, hacia 
el centro del plano N-dirnensional que esta definido por la restricción que esta paralela a la función objetivo 
deJ problema en cuestión. 

Es por ello que la solución arrojada. para el ejemplo. por eJ método de los centros es: (x l • x2) = 
(J.43, 1.78) con z - 9.999 (con un error de 0.0001), lo cual tiende hacia (x1. x2) ~ (1.5, 1.75) y z = 10, en 
relación al grado de error que manejemos. 

Tornando en cuenta que el método de los centros analíticos. bajo las circunstancias de múltiples 
soluciones. se aproximará al punto medio del plano que defina a la infinidad de soluciones óptimas. podemos 
entonces argumentar que la solución aportada quedaría incompleta. ya que seguramente no nos percataríamos 
de que nos encontramos en la vecindad de un punto que no es un punto esquina de Ja región factible. y por lo 
tanto no estaremos en posición de aprovechar las ventajas que pueden ofrecemos las otras soluciones 
optimas. 

Con esta visión. el método Simplex representa una gran ventaja bajo estas circunstancias ya que nos 
localiza los punto óptimos (que a la vez son punto esquina). de tal manera que podemos determinar una 
relación que nos enlace a todas las soluciones optimas, y asi tener la opción de elegir la que mejor se adecue a 
nuestras necesidades. sin afectar por ello el nivel optimo de Ja función objetivo. 

3.3.2.6.- VARIABLES QUE PUEDEN SER NEGATIVAS. 

En la aplicación de los métodos de nuestro interés no hemos hecho explicita una situación que 
resulta importante. En Jos planteamientos de progran1ación lineal. es normal encontrarse con variables de 
decisión cuya naturaleza no presenta disparidad con eJ principio de no negatividad exigido por el método 
Simplex. sin embargo, esto no es la nonna. 

Existen diversidad de situaciones que se nos pueden presentar. en las cuales las variables de decisión 
no enlazan una condición de no negatividad en fonna explicita. Veamos este tipo de circunstancias para el 
caso del método Simplex. 

Recordemos que el método Simplex trabaja bajo la certeza de que toda variable <le decisión es no 
negativa, es decir. Xj >= O. Empero, hay problc:ntas que encierran variables que no necesarian1entc tienen que 
ser NO negativas. Cuando se pri:sentan este tipo di: caraclerísticas, se requiere de una adecuación del 
problema de tal forma que no presente contrariedad alguna con el principio de no negatividad. 

En general estas situaciones pueden darse por variables de decisión que tengan una cota inferior 
definida. o bien, que no cuenten con esta, de tal forn1a que, en el segundo caso. Ja variable bien puede ser tan 
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negativa como positiva sin limite alguno. Vamos el primer caso ( variable de decisión con cota inferior), para 
ello consideremos el siguiente problema (problema ES en apéndice): 

(a) Max z = 3 x1 + S x2 
s.a. 

XI <=4 
x2 <= 12 

3x1 + 2x2 <=18 
XI >=- 10 

x2 >=O 

la peculiaridad se encuentra dada por la cuana restricción: XJ >= - 10. La conversión de esta restricción a unn 
de no negatividad es lograda a través de un cambio de variables apropiado. Asi tenemos que: 

x1 1 =x1-tO 

en donde x 1' es mayor o igual a cero. 

Haciendo la sustitución de Ja variable en eJ problema original llegamos a: 

(a) Max z = 3 x'1 + S x2 -30 
s.a. 

x'1 <= 14 
x2 <= 12 

3x'1 + 2x2 <= 48 
x'1 >=O 

x2 >=O 

con x't - x¡ - 10. Como puede verse. a través de este cambio de variable la condición de no negatividad de la 
variable XJ es pasado ax'¡. de tal Conna que al obtener Ja solución al problema asociado con x'l• tendremos 
que realizar Ja "convergencia" para el valor de Ja variable original x¡. Es obvió que dicha "convergencia" esta 
detemünada por Ja misma relación del cambio de variable: x 1' = x 1 - 1 O 

Por atto lado. puede darse el caso que Ja vari;:ible no tenga ningún tipo de cota9 así que en la solución 
óptiJn.a puede ser tanto negativa como positiva, en tales casos el cambio de variable esta dado por la 
diferencia de dos variables: x 1

9 x", las cuales son no negativas. Consideremos nuevamente el ejemplo anterior 
pero en esta ocasión excluimos Ja cuarta restricción (problema E9 en apéndice): 

(b) Maxz=3x1+Sx2 
s.a. 

XJ <=4 
x2 <= 12 

3x1+2x2 <=18 
x2 >=O 

et cambio de variable que dado por: x¡ = x'¡ - x"1. Con ello el problema equivulente queda como: 



(b) Maxz=3x'1-3 x"¡ +S 
x2 
s.a. 

x'1 - x"1 <=- 4 
x2<=12 

3x't - 3 x"1 + 2x2 <-18 
x't,• x"¡ , x2 >=-O 
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con este cambio tenemos un problema con condiciones de no negatividad cumplidas y en consecuencia 
podemos resolverlo a través del Simplex. 

Cabe mencionar que las variables x' 1 y x" 1 representan la parte positiva y negativa, respectivamente, 
de la variable x l · Además, considerando que la solución ópti.nla se encuentra en un punto esquina. entonces 
en el punto óptimo al menos una de estas variables (x' 1 y/o x" 1) debe ser cero. 

Hemos visto los detalles que llnplican las variables que pueden ser negativas en un problema lineal. 
Estos detalles son previstos por los paquetes computacionales. para el primer caso solo es necesario incluir sin 
modificación alguna la restricción que rompa la condición de no negatividad. Para el segundo caso es 
necesario hacer la conversión de variables antes de introducir los datos en el paquete computacional. Sin 
embargo, es de mencionarse que su solución. al requerir nuevas variables. consumirá mas recursos del equipo 
de computo lo que va en detri.Jnento de la velocidad de solución. 

Este tipo de inconvenientes es tratado en forma muy diferente por el método de los centros 
analíticos. Esta vía de solución pareciese ofrecernos una ventaja • sin embargo, existe una situación por 
default que opaca a esta posible ventaja. Profundicemos un poco más en esto. 

En realidad~ en el concepto de Jos centtos analíticos, una variable que puede ser negativa es maneja 
da de la misma fonna ya que no representa ningún inconveniente teórico para el método. De tal f"onna que 
tanto en el caso (a) como en el caso (b) no requerimos de ningún ajuste especial para iniciar a resolver nuestro 
problema. Sin embargo existe un detalle de tipo practico en el método de los centros analíticos que es 
importante no pasar por alto. 

Resulta que en el método Simplex las variables de decisión son por default de carácter positivo ( de 
ahí los problemas teóricos con la presencia de variables de decisión con posibilidad de negatividad). En el 
caso de los centtos analíticos Ja condición de no negatividad no esta establecida por el método en SÍ9 por lo 
cual, aun en Jos casos convencionales en donde se requiere que todas las variables de decisión sean no 
negativas, el método de los centros hallará Ja combinación de variables que logra el valor optimo en la 
función objetivo a pesar que esta solución implique variables de decisión con valor menor a cero. 

En otras palabras. y hablando en fonna gcncral 9 tenemos que para el método de los centros ana 1 áticos 
es necesario incluir explícitamente tantas restricciones "adicionales" como variables decisión tengamos 
iruniscuidas en el planteamiento. De aqui puede cuestionarse el hecho de que c:n la n1ayoria de Jos ejemplos 
tratados durante el presente trabajo no incluyan entre sus restricciones explícitas aquellas relacionadas con la 
no negatividad de las variables de decisión. Como respuesta a Ja cuestión tenernos que al encontrarse el 
óptimo de cada uno de estos ejemplos (con una excepción). en una posición tal que Jas variables de decisión 
que tenfan peso en Ja función objetivo se encontraban en un nivel mayor a cero .por lo cual no fue necesario 
incluir sus restricciones adicionales en el planteamiento del problema. Sin embargo. la solución óptima no 
necesariamente debe reflejar valores mayores para las variables de decisión, por lo que en un caso de 
aplicación normal deben incluirse exp1ícitan1ente las cotas relacionadas con cada variable de decisión 
independientemente de que estas cotas sean. o no. negativas. 

Para ilustrar gráficamente esta situación supongamos un problema de maxin1ización qm: genera la 
siguientes regiones factibles. en el caso ( l) sin tomar las condiciones de no negatividad. y en el caso 
(2)tomándolo.s en cuenta: 
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C•SD (21 

punto 6ptlmo 

en el caso (1) podemos determinar gráficamente el punto optimo,. de tal forma que podemos imaginar cual 
seria el camino que seguirá el método de los centros. dicho camino se encuentra ilustrado por la secuencia de 
puntos en la gráfica. Es fácil observar que el punto (x l • x2) .. hallado sin la consideración de condiciones de no 
negatividad contiene una componente negativa (x1) y una positiva (x2) lo cual no representa una solución 
idónea bajo condiciones "nonnales". 

Por otro lado. el caso (2) contiene las formas defi1ult del método Sirnplex • formas en las que el 
método de los centros requiere de mas especificaciones en las restricciones. Es obvio pensar que normalmente 
la solución puede cambiar notoriamente cuando las condiciones de no negatividad son contempladas. así que 
el método de los centros seguirá un camino diferente al caso ( 1 ), esta vez coincidiendo con el punto hallado 
por el método Simplcx ( la trayectoria del método Simplex se ilustra con flechas, mientras que la trayectoria 
del método de los centros con puntos). 

De esta fonna insistimos en resaltar la importancia en el manejo de tas condiciones de no 
negatividad en el momento de aplicar alguno de los métodos, especialmente el de los centros analíticos. 
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3.3.3.- PROBLEMAS MAYORES. 

Hasta este momento hemos realizado nuestro análisis basándonos principalmente en las 
características que pueden tomar Jos prob)elll&S de prognunación lineal por resolver. siendo de esa Corma 
conveniente ttabajar con eje111plos pequeftos (que podemos encontrar en cualquier libro que contemple el 
estudio del Simplex). ya que resultaría exhaustivo manejar problemas mayores cuando la comparación se 
basaba en ver la reacción del método ante las caracteristicas del proble111a. Ahora bien. es lógico considerar 
que las reacciones observadas se mantienen vigentes independientemente de las dimensiones del problema. 

A pesar de esta consideración. en nuestro análisis aun nos falta tocar un punto que es de vital 
consideración: la eficiencia de los métodos medida principalmente en el tiempo maquina requerido para 
resolver problemas. 

Para analizar esta situación es obvio que requerimos de problentas de di.Inensiones superiores a los 
que hemos tratado hasta este momento. para de esa forma poder observar si alguno de los métodos presenta 
una mayor eficiencia en fonna significativa. 

La extensa mayoría de los libros de programación lineal no ofrecen ejemplos de aplicación de 
grandes dimensiones. de tal fonna que para continuar nuestro análisis nos hemos visto obligados a la creación 
de problemas ejemplo. sin embargo hemos procurado que dichos ejemplos garanticen tener una región 
factible y por lo tanto un punto óptimo en su solución. 

Antes de continuar con el análisis es necesario mencionar que la aplicación utilizada para resolver. 
vfa Simplex. Jos problemas propuestos para este estudio. ha sido el .. solver" proporcionado por la hoja de 
calculo exce/ S.O • el cual fue elegido a consecuencia de que el programa desarrollado por Sang M. Lee y 
Jung P. Shim. que se habfa estado utilizando. no tiene la capacidad de resolver problemas de las dimensiones 
que se manejan a continuación. 

Hemos expresado que las reacciones observadas en ambos métodos. ante Jos problemas de diferentes 
características que se han manejado. las podemos generalizar a todo problema independientemente de sus 
dimensiones. por ende en esta pane del estudio nos centraremos en visualizar. el tiempo maquina (y de ser 
posible la cantidad de operaciones). que requiere cada método para lograr determinar una solución a Jos 
problenias que hemos establecido y que en el apéndice se muestra su estructura. Asi pues. en1pezamos por 
describir el equipo empleado para tales fines: 

La ináquina empleada corresponde a un equipo de computo IBM procesador 486DX a 65 Mhz y t 6 
Mb en RAM. Estas son las características de carácter considerable. Por otra pane los tiempos son medidos de 
la siguiente ntanera: para Je método de Jos centros analíticos se cuenta con comandos internos en el algorittno 
computacional que determinan Ja hora de inicio y la hora de termino del procesamiento. Para el método 
Simplex los tiempos son medidos con un cronometro marca Casio con centésimas de segundo. 

En el siguiente cuadro presentamos los detalles del estudio. basado en seis problemas de diferentes 
dimensiones y algunas características especiales. En el cuadro se detalla en primer lugar el inciso con el que 
nos ref'eriremos al problema (a, b •... ). asi como las dimensiones deJ mismo. empezando: por el número de 
variables y continuando con el número de restricciones (es decir. J Sx20 = 1 S variables con 20 restricciones). 
se mencionan las características de consideración en Jos problemas. y por último se plasma el tiempo que ha 
requerido cada método para dar solución a cada uno de los cuatro planteamientos. ( El tiempo se expresa en el 
siguiente formato hh:nun:ss:cc.). 
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Tiempo de Respuesta e Iteraciones 
Dimensiones Características Particulares s;mnlex Centros Analíticos 
(•) 15x20 Maximización. todas las restticciones de tipo <-. 

Cumple condición de no negatividad para todas 00:00:05:56 00:00:08:01 
las variables 

(b) 20x30 Minimización, con una restricción de tipo >=. 
Cumple condición de no negatividad para todas 00:00:08:78 00:45:58:25 
las variables 

(e) 40x50 Maximización, cinco restricciones del tipo >=. 
Cumple condición de no negatividad para todas 00:00:27:68 10:58:31 :07 
las variables 

(d) 40x60 Maximización. tres restricciones del tipo >-. 
Cumple condición de no negatividad para todas 00:00:39:25 32:36:48: 17 
las variables 

(e) 50x70 Maximización, tres restricciones del tipo >-. 
Cumple condición de no negatividad para todas 00:00:47:51 59:06: 17:38 
las variables 

(f) 50x70 Maxintización, tres restricciones del tipo >-. 
Condición de no negatividad no requerida para 00:01:31:25 36:09:07:32 
todas las variables 

Es fácilmente observable la suprem.acía del método Simptex, podemos deducir sin riesgo a errar que 
a medida que aumente las dimensiones del problema la eficiencia y efectividad del método Simplcx sobre el 
método de los centros será más aplastante. 

Esta consideración es la que nos define prácticamente nuestta posición en relación a Ja Cactibilidad 
de empleo del método de los centros para dar solución a problemas de programación lineal. 

Desde los inicios de la presente tesina teníamos presente que en términos de tiempos de respuesta. y 
considerando problemas pequeños. el método de los centros es superado por el método Simplex, sin embargo. 
tal hecho no era tan obvio si pensábamos en problemas de mayor índole (al menos no para mí). En este 
momento. tenemos las bases, no para declarar la supremacía del método de Jos centros., sino, para comprender 
las características intrínsecas en el método que lo hacen lento e ineficiente ante el método Simplex. 

Observemos que método de Jos centros requiere de una optimización no lineal (que llamaremos 
optúnización inferior), en cada iteración que nos da un punto con un mejor valor en la función objetivo, (a 
estas iteraciones Ja llamaremos optimización superior}. El número de operaciones requeridas para resolver tal 
optimización es tan exhaustivo que logran hacer del método un algoritmo lento. En relación con ello. el grado 
de error que nianejemos tendrá un efecto que ira en detrimento al algorihno ya que si se maneja un grado de 
enor cercano a cero lograremos hacer aún más lento al método. De tal suerte que podemos enunciar que si el 
grado de error (en la optimización inferior) es cercano a cero. entonces el método de los centros requerirá de 
un gran número de iteraciones en cada optimización anterior, pero el número de iteraciones en la 
optimización superior será una cantidad pequei\a. Si por el contrario manejamos un error bajo para las 
optimizaciones inferiores. entonces. serán pocas las iteraciones requeridas en cada optimización inferior • 
pero muchas iteraciones se requerirán en Ja optimización superior a fin de llegar al punto óptimo. 

Con esto en mente es imponante señalar que el grado de error usado por el método de Jos centros. 
durante nuestro estudio. fue de carácter variable. en el caso de la optimización inf"erior, así en las primeras 
iteraciones se usa un grado de: error alejado de cero ( en la primera iteración al grado de error es igual a 10). 
para posteriormente ir disminuyendo al transcurrir de las iteraciones de la optimización superior. Con ello se 
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logro disminuir el tiempo de respuesta del método. sin embargo, pese a esta adecuación el método continúa 
siendo lento en exceso. 

Con la intención de detallar en los ajustes que se realizaron en el algoribDO co111putacional del 
método de los centros analiticos se mencionan a continuación Jos ·rasgos sobresalientes. El grado de error 
usado en la optinúzación superior f'ue de 0.0001. El grado de error usado en la primera optimización inferior 
es de t 0.00. para finalmente ser reducido a un error de 0.0001. la disminución en el error se realizaba en cada 
iteración de la optinúzac:ión superior con base a la siguiente relación: IX¡ - X¡_ 1 f / 2. es decir. el error el la 
optimización inCerior es igual a la mitad del error relacionado a la iteración anterior de la optimización 
superit>r. Por otra parte el valor en los parámetros S y B fue de S y 0.0005. respectivamente. Por último. se 
verificó que una 01ala determinación en el valor de estos parámetros hará que el método de los centros se 
salga de Ja región de factibilidad para posteriormente causar un error en la aplicación del mismo. 

Ahora bien. no olvidemos que finalmente el método de Jos centros llega una solución correcta y 
acorde a la solución aportada por el método Simplex. Dicha solución es aproximada y respeta el margen de 
error que se maneje, en otras palabras. pese a las desventajas en el tiempo de respuesta el método de los 
centros obtiene una respuesta acertada al problema planteado. 

3.3.4.- APOYO EN EL ANÁLISIS DE SENSIBILIDAD. 

En este último punto de evaluación. al igual que el anterior. la superioridad del método Simplex es 
enorme. aunque este hecho era desde un inicio obvio, aun no teníamos al dato de la supremacía del método 
Simplex en lo referente a los tiempos de respuesta. Asi que con los datos actuales solo nos resta reafirmar Ja 
inclinación por el método Sirnplex a través de la siguiente reflexión: 

El método Simplex al tiempo que genera la solución óptilna genera también los datos pertinentes 
para el análisis de sensibilidad.. datos que se encuentran el la tabla de la última iteración realizada. En el caso 
de los centros analíticos obtenemos en Ja última iteración sólo una aproxilnación a la solución optima y de 
querer obtener los datos para realizar un análisis de sensibilidad.. tendríamos que usar la solución obtenida y 
en combinación con el método Simplcx generar la tabla final del método Simplex, y asi poder estar en 
posición de realizar un aná.lisis de sensibilidad. Esto último no solo crearía una dependencia del método de 
los centros con el método Sintplex. sino que además hace que se requiera un tiempo adicional • al requerido 
para dar solución al problema. lo que pone en un nivel más bajo de eficiencia al método de los centros ante el 
Simplex. 
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CQNCl.l!SIONES. 

Al iniciar Ja presente investigación se pre.upuso que las düerenciaa en la eficiencia entre método 
Slmplex y el método de loa Ceattos Auallticos no serian de un carácter abrumador. De hecho en las primeras 
etapas del tercer capitulo esta supoaición se mantcnia como certeta, ya que el ..-rodo de Jos centtos anallticos 
mostró características que justificaban el interés en él como un algoritmo competente en comparación al 
método Simplex. 

Antes de describir la conclusión primordial de este trabajo re.umunos los resultados arrojados por 
cada una de las evaltu1ciones consideradas: 

Se observó que si bien el método de los centros analiticos evade el uso de las variables ••auxiliaresº. 
requeridas por el método Simplex .. no proporciona un punto inicial para iniciar Ja aplicación del método .. por 
otra pane requiere de la especificación de las restricciones de no negatividad para las variables de decisión . 

Ahora bie~ en los casos en donde se presenta una función objetivo no acotada. el método de los 
centros se muestta eficaz en reportar la anoniaUa. de una región f"actible no acotada debidamente. durante la 
primera iteración. Por el lado del método Simplex, este logra delectar la anomalía en un número de 
iteraciones que resulta ser variable, sin embargo. provee inConnación para corregir Jos errores del 
planteamiento que provocan la anomalia. 

En situaciones donde algunas restricciones pueden ser del tipo >=, o en donde Ja disponibilidad deJ 
recurso resulta ser de carácter negativo (que son en realidad situaciones equivalentes); el método de Jos 
cenb"os analfticos no se ve afectado por tales peculiaridades, por lo que se tiene un nianejo 111as sencillo del 
problema. puesto que el Sünplex se ve obligado a incluir variables de exceso. con lo cual el problema 
aumenta en sus dimensiones. 

Por otra parte, en problemas que generan ciclaje o degeneración. el método de Jos centros evita Jos 
posibles ciclajes, y logra, sin excepción, obtener la solución al problema, aunque su velocidad de respuesta se 
ve afectada. En el caso de Jos centros analíticos podemos caer en un ciclaje que puede llegar a ser inflnito, y 
por ende no llegamos a obtener la solución a nuesb"o problema. 

Cuando el planteamiento no asocia una región de factibilidad, el método de los cenb"os al requerir 
que se le proporcione un punto inicial, que se encuentre dentto de la región factible, no empieza a iterar. pues 
no es posible encontrar un punto inicial adecuado. El tratamiento brindado por el Si.tnplex es bastante 
diferente, este, apoyado en el uso de las variables anificiales, detennina si existe o no una región factible. 
aunque para ello se requiere de cieno número de iteraciones. 

En ocasiones. el planteamiento asocia múltiples soluciones. en estos casos, el método de los centros 
sólo logra detenninar una solución, la cual se encuentra en el cenb"o del espacio de las múltiples soluciones. 
En conb"aste. el método Simplex localiza los puntos esquinas que represenlan soluciones óptimas. y de esta 
nianera estamos en posición de deterntinar un sin número de soluciones óptimas. 

Cuando se presentan variables que pueden ser negativas, se observó que esto no tiene efecto notorio 
en la aplicación del método de los centros. Por otro lado, en el caso del Simplex. se requiere usar cambios de 
variable para lograr dar con la solución del problema. Jo que repercute en el aumenio de tamafto del 
planteamiento. 

La aplicación de los métodos con problemas nuasivos. resulta ser un rublo determinante en nuestra 
evaluación, más aún por la enonne disparidad observada en los tiempos de respuesta arrojados por los 
métodos. Pese a los ajustes eCectuados en el método de Jos centros, este no redujo su tiempo de máquina en 
fonna satisfactoria. así el tiempo requerido para dar solución a los problemas aumenta enormemente al 
aumentar las dimensiones del planteamiento. Jo que provoca que enb"e más grande sea el problema la 
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superioridad en tiempo de ..espuesta, por parte del método Simplex, oer6 de un cancter aplastante que no 
pennite dudas por seleccionarlo como alternativa de solución. 

Por último, al considerar el apoyo brindado por lo• método• para el anilisia de aenaibilidad, se 
preaenta otro motivo para eatablecer al método Simplex como un .-jor milodo, ya que el apoyo para el 
anloliaia de aenaibilidad ea una de lu cancteristic .. que identifican al método, y tal apoyo no puede ser 
obtenido en forma directa por el método de loa centro• ....Uticoa. 

Con e•- conaideraciooes en mente es c:laro que las po1iblea ventaju que pueda proporcionar la 
aplicación del método de los centros se ven opacada por el tiempo de proceaamienlo que el método ..equiere. 
De tal forma que la conclusión final de la investigación es inclinarse por el mo!todo Simplex como alternativa 
para la solución de problemas lineales. Dejando en claro que los inconveniente• en la aplicación del método 
de los centros aumenta con el tunafto del planteamiento lineal. 
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PROGRAM: Linear Programming X 

***** INPUT DATA ENTEREO ***** 

Max z = 2 x 1 + 1 x 2 

Subject to: 

C 1 1 X 1 - 1 X 2 <~ 10 
C 2 2 X 1 <~ 40 ..... PROGRAl'I OUTPUT ..... 
Simp1ex tab1eau: Xteration o 

,cj 
Cb easis 

º·ºº s 1 o.oo s 2 

Zj 
Cj-Zj 

Simpl.ex tab1eau: 

,cj 
Cb Basis 

2.00 X J. 
o.oo s 2 

Zj 
Cj-Zj 

Simpl.ex tab1eau: 

,cj 
Cb Basis 

2.00 X 1. 
1.00 X 2 

Zj 
Cj-Zj 

Bi 

J.0 .. 00 
40.00 

o.oo 

I:teration 

Bi 

10.00 
20 .. 00 

20 .. 00 

Iteration 

Bi 

20.00 
l.0 .. 00 

so .. oo 

Unbounded so1ution 

2 .. 00 
X 1 

J. .. oo 
2 .. 00 

o.oo 
2.00 

J. 

2 

2.00 
X J. 

l. .. 00 
o.oo 

2.00 
o .. oo 

2 .. 00 
X J. 

l..00 
o.oo 

2.00 
o .. oo 

1 .. 00 
X 2 

-1.00 
o .. oo 

o .. oo 
i .. oo 

J. .. 00 
X 2 

-J. .. 00 
2 .. 00 

-2.00 
3 .. 00 

J. .. 00 
X 2 

o .. oo 
J. .. 00 

J..00 
o .. oo 

o .. oo 
s J. 

J. .. 00 
o .. oo 

o .. oo 
o .. oo 

o.oo 
s J. 

]. .. 00 
-2.00 

2 .. 00 
-2 .. 00 

0 .. 00 
s J. 

o .. oo 
-J..00 

-J. .. 00 
J. .. 00 

-SJMPLEX 
-PROBLEAU El 
-F. OBJ.NOACOTADA 

o .. oo 
a 2 

o .. oo 
J. .. 00 

o.oo 
o .. oo 

o .. oo 
s 2 

o .. oo 
J..00 

º·ºº o .. oo 

o.oo 
B 2 

o.so 
o.so 

J..SO 
-1.so 

-..'•1.\11'1.HX 
.. PROHJ.J-:\L-1 J-:1 
-,\"() Rl-:..'il,'F./.TA l'lJR J-:1. S/.\JPF.H.\. 



>>>>~~~ METODO DE LOS CENTROS AHAILITICOS 
>>>>cheque si 1os datos son correctos.<<<< 

Maximizar funci"n objetivo : 
f(X)= +( 2.000)*X[1]+( 1.000)*X[2] 
sujeto a: 

-CEl•lTROS ANAl.ITICOS 
0PROBLE.\t~ ¡.;¡ 
-F. OBJ . .\'O AC07:·1DA 

( 1)-->+( 1.000)*X[1]+( -1.000)*X[2] <= 10.000 
40.000 ( 2)-->+( 2.000)*X[1]+( O.OOO)*X[2] <-

grado de error:o.00010000 
mtodo de so1uci"n: Gradiente 

son 1oe datos correctos? •.• (s/n) 
ingrese 1os valores para: 
x[1J = .1 
X[2] = .1 
va1or inicia1 de 1a funcion objetivo lineal: 
*****tama$o de paso inf into******** 

o.3oo 

-< "F.\-nu '·'·. r .\:.11 J71< ., Js 
-l'RUll/.J-:.\/.1 J.:/ 
·llHSl ·¡._-¡_ 7;.1 .\'..·l 11Sl·A< "T< J/ll. L\ /FXTJ·: 



PROGRAH: Linear Progranuning I 

***** INPUT DATA ENTERED ***** 

Nax Z = .4 X 1 + .5 X 2 

Subject to: 

e 1 
e 2 
e 3 

.3 X 1 + .1 X 2 <= 

.5 X 1 + .5 X 2 <= 

.6 X 1 + .4 X 2 >= 

PROGRAM OUTPUT 

2.7 
6 
6 

***** 

Simp1ex tab1eau: Iteration o 

\Cj 
Cb Basis 

0.00 

º·ºº -9999.00 

s 1 
s 2 
A 1 

Bi 

2.70 
6.00 
6.00 

0.40 
X 1 

0.30 
o.so 
0.60 

o.so 
X 2 

0.10 
o.so 
0.40 

o.oo 
s 1 

1.00 
o.oo 
o.oo 

o.oo 
s 2 

·S/.\/PLEX 
·PROBL\IE E2 
-> ~.1-·ID.Dl!"'R .. \"1-.Xi ... \//.V. 

o.oo -9999.00 
S 3 A 1 

o.oo 
o.oo 

·-1.00 

o.oo 
o.oo 
1.00 

Zj -S9994.00 -S999.40 -3999.60 
Cj-Zj S999.SO 4000.10 

Simp1ex tab1eau: Iteration 1 

g:gg.::·1~~·.tgg.· -:::::gg 
"._';.'.(.,,.: 

-9999.00 
o.oo 

\Cj 
Cb Basis 

0.40 

º·ºº -9999.00 

X 1 
s 2 
A 1 

Bi 

9.00 
1.so 
0.60 

Zj -S99S.SO 
Cj-Zj 

Simp1ex tab1eau: rteration 2 

\Cj 
Cb Basis Bi 

0.40 X 1 s.oo 
o.oo s 2 o.so 
o.so X 2 3.00 

0.40 
X 1 

1.00 

º·ºº o.oo 

o.so 
X 2 

0.33 
0.33 
0.20 

o.·oo :
s,·1 

3.33 
-1.67 
-2.00 

0.40 -1999.67 19999.33 º·ºº 2000.17-19999.33 

0.40 
X 1 

1.00 

º·ºº º·ºº 

o.so 
X 2 

o.oo 
o.oo 
1.00 

o.oo 
s 1 

6.67 
1-67 

'.""10.00 

0.00 
1.00 
0.00 

o.oo -9999.00 
S 3 A 1 

o.oo 
o.oo 

-1.00 

o.oo 

º·ºº 1.00 

o.oo 9999.00 -9999.00 
o.oo -9999.00 o.oo 

o.oo 
s 2 

o.oo 
1.00 
o.oo 

o.oo -9999.00 
S 3 A 1 

1.67 -1.67 
1.67 -1.67 

-s.oo s.oo -------------------------------------------------------------------------------Zj 4.70 0.40 o.so -2.33 o.oo -1.s3 1.83 
Cj-Zj o.oo o.oo 2-33 o.oo 1.s3-10000.s3 

Simplex tab1eau: Iteration 3 

\Cj o .40 o.so o.oo o.oc o.oo -9999.00 



Cb 

0.40 
o.oo 
o.so 

Basis 

X 1 
s 1 
X 2 

Zj 
Cj-Zj 

Bi 

6.00 
0.30 
6.00 

S.40 

Fina1 optima1 so1ution 

Variabl.e 
X 1 
s 1 
X 2 

z 

Va1u.e 
6.00 
0.30 
6.00 

S.40 

Sensitivity Ana1ysis 

X 1 

1.00 
0.00 

º·ºº 
0.40 

º·ºº 

X 2 

o.oo 
o.oo 
1.00 

o.so 
o.oo 

B 1 

o.oo 
1.00 
o.oo 

o.oo 
o.oo 

s 2 

-4.00 
0.60 
6.00 

1.40 
-1.40 

s 3 

-s.oo 
1.00 
s.oo 

A 1 

s.oo 
-1.00 
-s.oo 

o.so -o.so 
-o.so -9998.SO 

·Sl.\IP/.E.\" 
-PROHLt:ll·I t~: 
- - .1- ID.IJl•:R . .\'Ft i ... \JI,\". 

Right-hand side Ranging 

constraint 
Number 

1 
2 
3 

Lower 
Limit 

2.40 
s.so 
s.70 

Current 
Val.ue 

2.70 
6.00 
6.00 

Upper 
Limit 

No Limit 
7.SO 
7.20 

Contribution Ra.te Ranging 

va.riab1e 

X 1• 
X 2* 

Lower 
Limit 

No Limit 
0.40 

* indicates basic variabl.e 

Current 
Rate 

0.40 
o.so 

Upper 
Limit 

o.so 
No Limit 

-S/.\//1/./-:X 
-/'ROBl-\/f:.' /::;] 
-Rr:sc 'J·:J. T<J ,., JR ,../. SJ.\l/"1./·-:_\· 



Maximizar funci"n objetivo : 
r(X)= +( 0.400)*X[l.)+( 
sujeto a: 
( l.)-->+( 0.300)*X[l.J+( 
( 2)-->+( 0.500)*X[l.J+( 
( 3)-->+( -0.600)*X[l.J+( 
grado de error:o.00010000 

•todo de ao1uci"n: Gradiente 

0.500)*X[2) 

O.l.OO)*X[2] <-
0.500)*X[2] <= 

-0.400)*x[2] <-

son 1os datos correctos? .•• (a/n) 
ingrese 1os va1ores para: 
x[l.] = 7.5 
X[2) = 4.l. 

2.700 
6.000 

-6.000 

-< :1-..·,\'TROS .-11\:•llJTICO.{,t 
·PROBLE.U~ E:! 
--·-=- .Ll.D.DER .. \'RG ... \JJ.\º. 

va1or inicia1 de 1a funcion objetivo 1inea1: s.oso 
punto optimo ha11ado con un error de 0.000021 (menor a 0.000100) 

xopt[l.J = 6.37181: 
xopt[2J = 5.62799: 
va1or funci"n objetivo 

tiempo inicio: 
tiempo final. : 

22:0:8:33 
22:0:9:54 

5.36272 

pul.se <enter> 

·C"H.\7R(J.\" .I .\º.1/.//"/< "lJS 
·PRO/U.F .. \ L 1 1~·: 
.1u~·s1 ·¡.:1.10 lªOll /.OS ( "J-:\'1/UJS. 



PROGRAM: Linear Programming I 

***** INPUT DATA ENTERED ***** 
Max z - 3 X 1 + 9 X 2 

Subject to: 

C 1 1 X 1 + 4 X 2 <= 8 
C 2 1 X 1 + 2 X 2 <= 4 

PROGRAM OUTPUT ***** 
Simp1ex tab1cau: Iteration o 

'\Cj 
Cb Basis 

o.oo s 1 
o.oc s 2 

Bi 

a.oo 
4.00 

3.00 
X 1 

1.00 
1.00 

9.00 
X 2 

4.00 
2;00 

o.oc 

·1:00. 
·o;oo 

o.oo 
s 2 

a.·oo 
1.00 

A8 

-~W.\/PLJ-:.\" 

-PROBLE.\L-1 E3 
-CJC/_ tJJ•.:. O DF< i/-.".\"/!R..L 

-----------------------------------------~--..:.~~.--.-.-....:.:·-..:.·~------.~------------------

9. oo x 2 2. oo o. oo 1. oo ·.'·.:: :·:·o ,·50 .'."i'-:· ,0.::·o ;'s·o 

_____ :.:.~~--~-: _____ ~.:.~~-----:.:.~~-----~.:.~~~---==::-~~..:."-.:.-.:.~.::~~--------------------
Zj 

Cj-Zj 

Degenerate fina1 

Variable 
X 2 
X 1 

z 

18.00 3.00 
o.oo 

optima1 so1ution 

Va1ue 
2.00 
o.oc 

18.00 

9.00 .' 
o.oo 

'1"50 ,., 
-,1.so· 

Sensitivity Ana1ysis 

Right-hand side Ranging 

·.·-1:so .. 
_-,1; 50 



Constraint 
Number 

1 
2 

Lower 
Limit 

4.00 
4.00 

Current 
Va1ue 

a.oo 
4.00 

Contributiori Rate Rariging 

Variab1e 

X 1* 
X 2* 

Lower 
Limit 

2.25 
6.00 

* indicates basic variab1e 

Current 
Rate 

3.00 
9.00 

Upper 
Limit 

a.oo 
a.oo 

Upper 
Limit 

4.50 
l.2.00 

AY 
-.'-·l.\JP/./·:X 
-PROHl./o.~\f.-1 H3 
-CIC ·¡_.IJr:. O IJH<iEXl-."R. I 

-.··•l.\//'/./· .. \ 
-ruo111.1-"\/.11 
-UF.'•>l 1-:/./tJ /'OU 11. SI\//'/¡.\ 



AlO 

-cr:.vrRo . ..,·.-1.\·.-11.111co5; 
>>>> ___ METODO DE LOS CENTROS AMA:I:Ll:TJ:COS ___ <<<< -PROBLE.\H E3 

-C!Cl--tJF-:.0 DH<iH.\"J-:RA. >>>>cheque si 1os datos son correctos.<<<< 
Maximizar f'unci"n objetivo : 

f(x)= +( 3.000)*x[1)+( 9-000)•x[2) 
sujeto a: 
( 1)-->+( 1.000)*X[1)+( 4.000)*X[2) <- 8.000 
( 2)-->+( 1.000)*X[1)+( 2.000)*X[2) <= 4.000 
grado de error:o.00010000 

mtodo de soluci"n: Gradiente 

son 1os datos correctos? .•• (s/n) 
ingrese 1os vaiores para: 
X[ 1) -1 
X[2) = -1 

x[2) - .1 
valor inicia1 de 1a funcion 
iter vaior anterior 

1 1.20000 
2 13.36426 
3 16.42448 
4 17.56363 
5 17.84706 
6 17.96049 
7 17.98995 
0 17.99735 
9 17.99921 

10 17.99967 
11 17.99979 

objetivo 1inea1: 
va1.or actua1 

13.36426 
16.42448 
17.56363 
17.84706 
17.96049 
17-98995 
17.99735 
17.99921 
17.99967 
17.99979 
17.99982 

punto optimo hal1ado con un error de 0.000025 

xopt[1) = -0.00000; 
xopt[2) = 1-99998; 
valor funci"n objetivo 

tiempo inicio: 
tiempo final : 

14:15:40:39 
14:15:42:14 

17.99982 

1.200 
error 

12-16426 
3-06022 
1-13915 
0.28343 
0.11343 
0.02946 
0-00740 
0-00185 
0-00046 
0.00012 
0-00002 

(menor a O-~llolllio!ol)l;il'i.__..,,""'""' ... ====ii 

pu1se <enter> 



PROGRAM: Linear Programming X 

***** XNPUT DATA ENTERED ***** 
Max z - - .75 X 1 + 150 X 2 - .02 X 3 + 6 X 4 

Subject to: 

C 1 .25 X 1 - 60 X 2 - .04 X 3 + 9 X 4 <- 0 
C 2 .5 X 1 - 90 X 2 - .02 X 3 + 3 X 4 <- 0 
C 3 1 X 3 <~ 1 ...... PROGRAM OUTPUT ...... 
Unbounded so1ution 

-.\.1.\IPl.I-:\" 

... WAIPLF:\# 
-PROBLE.\IA h.·-1 
-C/Cl-LJE.U DRGE.\..E.RA. 

-111u>n1.1·:\t.1 ¡.:-1 
-·.\'(} Rl· ... \"l '/:"/.TO ¡•ou /·l. S/.\IJ•/.I·~\ 



>>>>cheque si 1os datos son 
funci 0 n objetivo 

0.750)*X(l.J+( 

correctos.<<<< 
Maximizar 

f(x)= +( 
sujeto a: 

-l.50.000)*X[2]+( 

( l.)-->+( 0.250)*X(l.]+( 
J <= o .000 
( 2)-->+( 0.500)*X[l.J+( 

J <= º·ººº ( 3)-->+( O.OOO)*X[l.J+( 
J <= l..000 
( 4)-->+( -l..OOO)*X[l.]+( 
J <= o.ooo 
( 5)-->+( O.OOO)*X[l.J+( 

J <= º·ººº e 6)-->+c O.OOO)*X[l.J+( 

] <- º·ººº e 7)-->+c O.OOO)*X[l.]+( 
] <-= o. 000 
grado de error:o.00010000 

mtodo de soluci"n: Gradiente 

son los datos correctos? .•. (s/n) 
ingrese los va1ores para: 
x[l.J 

l. 
2 
3 
4 
5 
6 
7 
8 
9 

l.O 
l.l. 
l.2 

-l.5.52300 
-6.28240 
-2.57932 
-0.95600 
-0.34400 
-O.J.2194 
-0.04326 
-0.02l.2l. 
-O.Ol.5l.6 
-O.Ol.336 
-O.Ol.30l. 
-O.Ol.289 

-60.000)*X[2]+( 

-90.000)*X[2]+( 

O.OOO)*X[2]+( 

O.OOO)*X[2]+( 

-l..OOO)*X[2]+( 

O.OOO)*X[2]+( 

O.OOO)*X[2]+( 

-6.28240 
-2.57932 
-0.95600 
-0.34400 
-O.l.2l.94 
-0.04326 
-0.02l.2l. 
-O.Ol.5l.6 
-O.Ol.336 
-O.Ol.30l. 
-O.Ol.289 
-O.Ol.288 

o . o 2 o ) •x [ 3 J + (' ... _llii!!!'P""""'.,.1111"1'".1""'"' 
-0.040)*X[3]+( 

-0.020)*X[3]+( 

l..OOO)*X[3]+( 

O.OOO)*X[3]+( 

O.OOO)*X[3]+( 

-l..OOO)*X[3]+( 

O.OOO)*X[3]+( 

9.000)*X[4 

3.000)*X(4 

O.OOO)*X(4 

O.OOO)*X(4 

O.OOO)*x[4 

O.OOO)*X[4 

-l..OOO)*X[4 

punto optimo hallado con un error de o.oo0017 (menor a 

9.24060 
3.70308 
l..62332 
0.61199 
0.22207 
0.07868 
0.02205 
0.00605 
0.00180 
0.00034 
O.OOOl.2 
0.00002 
O.OOOl.00) 

xopt[l.J 0.343l.8; 
xopt[2J = O.OOl.84; 
xopt[3J = 0.29860; 
xopt[4J = O.OOOOl.; 
valor funci"n objetivo 

tiempo inicio: 
tiempo final. : 

l.5:38:l.5:66 
l.5:38:40:70 

-0.0l.288 

pulse <enter> _, ., ... \ "//({ ),.., .. 1.\. 11./r/f '(l.'" 
·l'UOllJ.F.\f. I ¡:..¡ 
-u1~·sr 'F1.n11•t 1/f 1t1s t "F\./Ur 1s 



PROGRAM: Linear PrograJlllfting X 

***** XNPUT DATA ENTERED ***** 

Max z = .75 X 1 - 20 X 2 + .5 X 3 - 6 X 4 

Subject to: 

e i 
e 2 
e 3 

Fl. GO 

.25 X l. - 8 X 2 

.5 X l. - l.2 X 2 
1 X 3 <= 1 

1 X 3 + 9 X 4 <- 0 
.5 X 3 + 3 X 4 <~ 0 

F2 CHANGE F3 RERUN F4 EXIT 

AlJ 

-Sl.\IP/...1-:X 
-PROHLli..\f»lli(!,E l. -
-CJC ·1.-1Jr~·.o DHGl-.."XHU.. I 

COMMAND -> 

Piease wait !! Computing is in progress. 
Initia1ization •.. 

-S/.\l/'l.E.\. 
-PU.cJJJJ,/·:.\1.1 F."> 
- .\'CJ lll-."Sl ºFJ.10 /'C JU/·"/. S/.\11'/.I·:.\· 



>>>>cheque si l.os datos son correctos.<<<< 
Maximizar 

f(xl= +( 
sujeto a: 

funci"n objetivo 
0.750)*x[1]+( -20.000)•x[2]+( 

e 1>-->+c 0.250)*X[1]+( 
] <- o .ooo 
e 2>-->+c 0.500)*X[1]+( 
] <= o.ooo 
( 3)-->+( O.OOO)*X[1]+( 
] <= 1.000 
e 4)-->+c 1.000)*X[1]+( 
] >= o .ooo 
( 5)-->+( O.OOO)*X[1]+( 
] >= o.ººº 
( 6)-->+( O.OOO)*X[1]+( 
] >= o.ooo 
e 7)-->+c O.OOO)*X[1]+( 
l >= o .ooo 
grado de error:o.00010000 

mtodo de sol.uci 11n: Gradiente 

son l.os datos correctos? .•. (s/n) 
guardar informacion? (s/n) ... s 

-8.000)*X[2]+( 

-12.000)*X[2]+( 

O.OOO)*X[2]+( 

O.OOO)*X[2]+( 

1.000)*X[2]+( 

O.OOO)*X[2]+( 

O.OOO)*X[2]+( 

Al .. 

-c·r:.\TRO."•. l.\: J/./'l/C ·o .... · 
-PROBLE.\L--1 E'5" 
-CICJ •. iJE. O !JI-:< iE.\"F.R. 1 

0.500)*X[3]+( -6.000)*X[4] 

-1.000)*x[3]+( 

-0.500)*X[3]+( 

1.000)*X[3]+( 

O.OOO)*X[3]+( 

O.OOO)*X[3]+( 

1.000)*X[3]+( 

O.OOO)*X[3]+( 

9.000)*X[4 

3.000)*X[4 

0.000)*><[4 

0.000)*><[4 

0.000)*><[4 

0.000)*><[4 

1.000)*X[4 

nombre del. archivo que contendra l.os datos? .•. cic1o9 

4 
5 
6 
7 
8 
9 

10 
11 
12 
13 
14 
15 

0.73185 
0.87304 
0.91582 
1.10939 
1.19057 
1.22469 
1.23911 
1.24524 
1.24780 
1.24879 
1.24930 
1.24950 

0.87304 
0.91582 
1.10939 
1.19057 
1.22469 
1.23911 
1.24524 
1.24780 
1.24879 
1.24930 
1.24950 
1.24956 

punto optimo hall.ado con un error de 0.000062 (menor a 

xopt[1] 0.99988; 
xopt[2] = 0.00001, 
xopt[3) = 0.99988; 
xopt[4] = 0.00001; 
valor funci"n objetivo ==> 

tiempo inicio: 
tiempo fina1 

15:28:46:68 
15:30:16:87 

1.24956 

pulse <enter"> 

0.14119 
0.04278 
0.19357 
0.08118 
0.03412 
0.01442 
0.00613 
0.00257 
0.00099 
0.00051 
0.00020 
0.00006 
0.000100) 

·C ºF.\TUC JS .1 \: 1/./1 /( ., >:••i 
-J'IU )/IJ.I:.\ /. 1 /o"5 
-Rl!:,·1 Fl.J<Jl'CJU /tJSc'/·º\//UJS 



PROGRAM: Linear Programming X 

***** XNPUT DATA ENTERED ***** 
Max z = 3 X 1 + 2 X 2 

Subject to: 

C 1 2 X 1 + 1 X 2 <= 2 
C 2 3 X 1 + 4 X 2 >= 12 

PROGRAM OUTPUT *"'"*** 
Simp1ex tab1eau: Iteration o 

'Cj 
cb Basis 

o .. oo s 1 
-9999.00 A 1 

Bi 

2.00 
12.00 

3.00 
X 1 

2.00 
3.00 

2.00 
X 2 

1.00 
4.00 

-SJ.\IPJ.F-\" 
PR0BLE.\L4 E6 
·SIN REGIO.V J•:-lC'rJHL.é·. 

o.oo 
s· 1 

º'ºº -9999.00 
S 2 ··A 1 

·· 1· •. 00:·:··· .. ·. o:·oo 
o·.oo •:. .:..1.00 

o.oo 
1.00 

Zj -119988.00-29997.00-39996.00 o.oo 9999.00 -9999.00 
Cj-Zj 30000.00 39998.00 o;oo -9999.oo o.oo 

Simp1ex tab1eau: Iteration 1 

'Cj 
Cb Basis 

2 .. 00 X 2 
-9999.00 A 1 

Bi 

2.00 
4.00 

3.00 
X 1 

2.00 
-s.oo 

Zj -39992.00 49999.00 
Cj-Zj -49996.00 

Xnfeasible solution 

2.00 
X 2 

1.00 
o.oo 

o.oo 
s 1 

1.00 
-4.00 

o.oo -9999.00 
S 2 A l. 

o.oo 
-i.oo 

o.oo 
i.oo 

2.00 39998.00 9999.00 -9999.00 
o.oo-39998.oo -9999.00 o.oo 

... W.\tJ•J.1-:X 
/'ROBJ.1-:.:\/. l /·.'t'"J 
-Rl·:.\'Pl 'T-.:'•l: 1. I< ºF/'1: l/J/.F IJF/, .'.-/.\//'l.1-.:\ 
-.·ll'l.JC 1< "JO.\' /JF /.O.\"< ºJ.:.\TR< J,\ \O \"/·.l '/•X IUl.1 



PROGRAM: Linear Programming I 

••*** XNPUT DATA ENTERED ***** 
Max z - 2 X 1 + 4 X 2 

subject to: 

C 1 1 X 1 + 2 X 2 <= 5 
C 2 1 X 1 + 1 X 2 <- 4 

***** PROGRAM OUTPUT ***** 
Simp1ex tab1eau: Xteration O 

'Cj 
Cb Basis Bi 

2 .00 
X 1 

4.00 
X 2 

o.oo 
s. 1 

o.oo 
s 2 

o.oo s 1 5.00 1.00 2.00 .,1,0·0.. o.oc 

-SJ.\f PLI-~\· 
l'ROBLE .. \L·I /".."7 
-.\ºOLl:C ·10,\'E.•·: .\ ll:J. TIPJ.E:S 

-----~.:~~--==-~-----~.:~~-----=.:~~---....:.::.~.:~~.::.;..;_,:;.::.~.:~~:__._:...._=.:~~--------------------
zj o.oc o.oc ;o.oo:' <':g~gg,;:: ·,o.oc 

:::::~:~:~::~:_:::~:::::_~~;~:jI~1f IJf l~f ~[--~~; ___________________ _ 
4.00 X 2 
o.oo s 2 

Zj 
Cj-Zj 

2.50 
1.50 

10.00 

Fina1 optima1 solution 

Variab1e 
X 2 
s 2 

z 

Value 
2.50 
1.50 

10.00 

Sensitivity Ana1ysis 

Constraint 
Number 

1 
2 

Lower 
Limit 

o.oo 
2.50 

o.so 
o.so 

2.00 
o.oc 

4.00 
o.oo 

2'.00 
-2.00 

o.oc 
1.00 

o.oo 
o.oc 

Right-hand side Ranging 

Current 
Value 

5.00 
4.00 

Upper 
Limit 

a.oo 
No Limit 

contribution Rate Ranging 

Variable 
Lower 
Limit 

Current 
Rate 

Upper 
Limit 



X 1 
X 2* 

No Limit 
4.00 

* indicatea basic variab1e 
Simp1ex tableau: ~teration 1 

,cj 
Cb Basis 

4.00 X 2 
2.00 X 1 

zj 
Cj-Zj 

Bi 

1.00 
3.00 

10.00 

2.00 
X 1 

o.oo 
1.00 

2.00 
O.DO 

Alternate final optimal solution 

Variabl.e 
X 2 
X 1 

z 

Val.ue 
1.00 
3.00 

10.00 

sensitivity Analysis 

2.00 
4.00 

4.00 
X 2 

1.00 

º·ºº 
4.00 
o.oo 

2.00 
No Limit 

o.oo 
s 1 

1.00 
-1.00 

2.00 
-2.00 

o.oo 
s 2 

-1.00 
2.00 

o.oo 
o.oo 

AJ7 

-WMPLJ.X 
PROBLEMA E7 
·SOLCJC'JO.VES .111.'l.TJPl.F.R 

Right-hand side Ranging 

constraint 
Nulllber 

1 
2 

Lower 
Limit 

4.00 
2.50 

Current 
Value 

s.oo 
4.00 

Contribution Rate Ranging 

variable 
Lower 
Limit 

2.00 
2.00 

indicates basic variable 

Current 
Rate 

2.00 
4.00 

Upper 
Limit 

s.oo 
s.oo 

Upper 
Limit 

4.00 
4.00 

•• \'f.\/l'J.1-:.\· 
PROB/./;,.\/..1 F7 
·fll-.:\·C"HJ.TO J'OR h"/. SI.\//-'/./:"\ 



>>>>___ JllETODO DE LOS CENTROS ANAILITICOS 
>>>>cheque si los datos son correcto•.<<<< 

___ <<<< 
-Cb?ll"TR.0.':i.t:\',t/JTJCO.~· 

PROHJ.EAfA E."7 
-SOLl"C/O.\'F.S ,\fCLTIPL/..:\' 

llax:i•:izar runc:i"n objetivo : 
rcx>- +( 2.000)*x{1]+( 4.000)•x{2J 
aujeto a: 
( 1)-->+( 1.ooo)•x{1]+( 
e 2)-->+C 1.ooo)•xc1J+C 
e 3)-->+c 1.ooo)•xc1J+C 
( 4)-->+( o.ooo)•xc1J+C 
grado de arror:o.00010000 

•todo da so1uci-n: Gradiente 

son 1o• datos correctos? ... (s/n) 
quardar infor.acion? (s/n) ••• s 

2.ooo)•x[2J 
i.ooo>•xc2J 
O.OOO)*X[2J 
1.ooo)•x[2J 

5.000 
4.000 
o.ooo 
o.ooo 

nombre del archivo que contendra los datos? •.. mu1tip1e 

aon los datos correctos? ... (s/n) 
ingrese los valorea para: 
x[1J - .1 
X[2J - .1 
v•lor inicial de la funcion 
iter valor anterior 

1 0.60000 
2 8.59087 
3 9.79:1.15 
4 9.96994 
5 9.99563 
6 9.99930 
7 9.99983 

objetivo 1inea1: 
valor actual. 

8.59087 
9.79115 
9.96994 
9.99563 
9.99930 
9.99983 

pun~o optimo hall•do con un error 
9.99990 

de 0.000075 

xopt[1J - 1.42246; 
xopt[2J - 1.78875; 
valor funci"n objetivo 

tieapo inicio: 
tie•po r:ina1 : 

16:56:18:77 
16:56:20:20 

9.99990 

0.600 
error 

7.99087 
1.20029 
0.17880 
0.02569 
0.00367 
0.00052 
0.00007 

(menor a 0.000100) 

pul.se <enter> 
-< 'l•.".\'1'/lr J.\' A.\. ll.//11 ., JS 
Pl<t>Bl./::.\LJ F"" 
-U~:sr:r:t.'/O l'<.JR /.( J."IC .F\ 1/U.JS 



PROGRAM: Linear Programming I 

•**** INPUT DATA ENTERED ***** 

Max Z = 3 X 1 + 5 X 2 

Subject to: 

e 1 1 X 1 <= 4 
e 2 1 X 2 <= 12 
e 3 3 X 1 + 2 X 2 <= 18 
e 4 1 X l. >= -10 

***** PROGRAM OUTPUT ***** 

Simp1ex tab1eau: Iteration O 

\Cj 
Cb Oasis 

º·ºº s 1 
º·ºº & 2 
º·ºº s 3 

-9999.00 A 1 

Bi 

4.00 
12.00 
18.00 

-10.00 

3.00 
X 1 

1.00 
o.oo 
3.00 
1.00 

s.oo 
X 2 

o.oo 
1.00 
2.00 
o.oo 

o.oo 
B ·1~ 

1.00 
º~ºº 

... -O.DO, 
•o .. oo 

·. 

-SL\/PLJ-':X 
-PROBU:.\1.-l J::.v 
-Z. :.tRS DECISJO.\ .. \"E0.-1 Tll: l.\· 

o.oo 
·.ª 2 

º.'ºº·:.·•:. 
1~00·,-··· 

7!:o.oo'.:•_-~ 
-o.oo:·/> 

o.oc 
s .3 

':.co:.oo'·· 
·o.oc 

.- .. 1.00:. 
•:•:o,oo 

o.oc 
s 4 

o.oc 
··o.oo 
º·ºº -1.00 _____________________________________________ ...;__;_;...:....·~:....--~----·~...:.--------------------

Zj 99990.00 -9999.00 
Cj-Zj 10002.00 

\Cj -9999. 00 
Cb Basis Bi A 1 

o.oo 
o.oc 
o.oc 

-9999.00 

s 1 
s 2 
s 3 
A 1 

4.00 
12.00 
18.00 

-10.00 

o.oo 
o.oc 
o.oc 
1.00 

Zj 99990.00 -9999.00 
Cj-Zj 0.00 

Simp1ex tab1eau: Iteration 1 

\Cj 
Cb Basis 

o.oc s 1 
o.oc s 2 
o.oo s 3 
3.00 X 1 

Zj 
Cj-Zj 

\Cj 
Cb Basis 

o.oo 
o.oo 
o.oo 
3.00 

s 1 
s 2 
s 3 
X 1 

Bi 

14.00 
12.00 
48.00 

-10.00 

-30.00 

3.00 
X 1 

o.oo 
o.oo 
o.oo 
1.00 

3.00 
o.oo 

-9999.00 
Bl A 1 

14.00 
l.2.00 
48.00 

-10.00 

-1.00 
o.oo 

-3.00 
1.00 

o.oc 
5.00 

s.oo 
X 2 

o.oc 
1.00 
2.00 
o.oc 

o.oc 
s.oo 

.:·:o·; oo>• o: oo.' 
o~oo "o.oo:::· 

o.oo 
:s 1 

1.00 
o.oc 
o.oc 
o.oc 

o.oc 
o.oc 

o.oc 
s2 

o.oc 
1.00 
o.oc 
o.oc 

O.OC· 
o.oc 

·º·ºº 9999.00 
·o;oo -'-9999.oo 

o.oo 
s 3 

o.oc 
0.'00 

.1.00 
.o·,oo\ 

o.oo 
s 4 

1·.00 
o·.oo 

... 3 •. oo 
-:.-1.00 

.-'3."-ºº 
3.00 



Zj 
Cj-Zj 

-30.00 3.00 
-10002.00 

Simp1eX tab1eau: Xteration 2 

'cj 
Cb eaais 

o.oo 
5.00 
o.oo 
3.00 

.. l. 
X 2 
s 3 
X l. 

Zj 
Cj-Zj 

'cj 
Cb ea sis 

Bi 

l.4.00 
l.2.00 
24.00 

-l.0.00 

30.00 

3.00 
X l. 

o.oo 
o.oo 
o.oo 
l..00 

3.00 
o.oo 

-9999.00 
Bi A l. 

5.00 
X 2 

o.oo 
1.00 
o.oo 
o.oo 

s.oo 
o.oo 

o.oo 
s l. 

l.·.oo 
o.oo 

.o.oo 
. o.oo·::· 

o.oo 
B 2 

º~ºº l..00 
,. -2.00 
-:-. ·º·ºº 

· o.oo· ..... s.oo 
o·.oo· -· ------5.oo 

A20 

·w6~------------
·PROBLf:<rA E'< 
-J/:AR.S DECJ.~"10.\' .\'EtG.-1 T/l :.1s 

o.oo 
s 3 

o.oo 
o.oo 
1.00 
o.oo 

o.oo 
o.oo 

o.oo 
s 4 

l..00 
o.oo 
3.00 

-l..00 

-3.00 
3.00 

----------------------------------------------------.-------""."-------------------
o.oo 
5.00 
o.oo 
3.00 

s l. 
X 2 
s 3 
X l. 

l.4.00 
l.2.00 
24.00 

-l.0.00 

-l..00 
o.oo 

-3.00 
l..00 

Zj 30.00 3.00 
Cj-Zj -l.0002.00 

Simp1ex tableau: Xteration 3 

'Cj 
Cb ea sis Bi 

o.oo s l. 6.00 
5.00 X 2 l.2.00 
o.oo s 4 s.oo 
3.00 X l. -2.00 

3.00 
X l. 

o.oo 
o.oo 
o.oo 
l..00 

5.00 
X 2 

o.oo 
l..00 
o.oo 
o.oo 

o.oo 
s l. 

1.00 
o.oo 

º·ºº' o.oo 

o.oo 
s 2 

0.67 
.. 1.·00-

- ,-0.67 
--'-0,67 

o.oo 
s 3 

,,.-0.33 
' ... o·.oo 

0~·33 
. "0;33. 

.o.oo 
S_4 

o.oo 
o.oo 
·1.00 
o·.oo 

------------------------------------------------~---.:...--·--------~-...:.--~----------
Zj 

Cj-Zj 

'Cj 
Cb ea sis 

o.oo 
5.00 
o.oo 
3.00 

s l. 
X 2 
s 4 
X 1 

Zj 
Cj-Zj 

54.00 3.00 

º·ºº 
-9999.00 

Bi A 1 

6.00 
l.2.00 
8.00 

-2.00 

o.oo 
o.oo 

-l..00 
o.oo 

54.00 o.oo 
-9999.00 

Finai optimal sol.ution 

Variabl.e Va1ue 
s l. 6.00 
X 2 12.00 
s 4 a.oo 
X 1 -2.00 

5.00 
o.oo 

o.oo 
o.oo 3'ºº "-:-3-0_0 

.. · 1;·00. 
·-;-1,00_ 

o.oo 
o.oo 



z 54.00 

Sensitivity Ana1ysis 

Conatraint 
Nuaber 

1 
2 
3 
4 

Lower 
Liait 

o.oo 
3.00 

24.00 
o.oo 

Right-hand sida Ranging 

current 
Val.ue 

4.00 
12.00 
18.00 

-10.00 

Upper 
Liait 

Mo Liait 
9.00 

36.00 
No Liait 

Contribution Rate Ranging 

Variab1e 

X 1* 
X 2* 

Lower 
Limit 

o.oo 
2.00 

* indicates basic variab1e 

Current 
Rate 

3.00 
5.00 

Upper 
Limit 

7.50 
No Limit 

-~·L',f PLF:.'\· 
-PROBLEMA J-:ll 
-J. :.tRS DEC/SJO.V .VF.GATJI :..t~ 

-sJ.\tl't.J·:..x 
-J•/UJJU.J•:.\1,1 J..'i 
-RF:sc 11-:1:10 ,,, >H /-:/ . ..... ,,,,,,_/•.\" 



-C"H.,'TROS ..t XA l.JTI< "< JS 
·PROBLE.\l-1 Eli 

A22 

>>>> ___ METODO DE LOS CENTROS ANAILITICOS 
>>>>cheque si 1os datos son correctos.<<<< 

___ <<<< 
_,°.A&\º IJN<'J:.;1v.v ,\'E<i. ITJI :.1s 

Maximizar funci"n objetivo : 
r(x)- +( 3.000)*X[1]+( 
sujeto a: 
( 1)-->+( 1.000)*X[1]+( 
( 2)-->+( O.OOO)*X[1]+( 
( 3)-->+( 3.000)*X[1]+( 
( 4)-->+( -1.000)*X[1]+( 
( 5)-->+( o.ooo)•x[1J+( 
grado de error:o.00010000 

mtodo de so1uci"n: Gradiente 

5.000)*X[2] 

O.OOO)*X[2] 
1.000)*X(2] 
2.000)*X[2] 
O.OOO)*X[2] 

-1.000)*X[2] 

son 1os datos correctos? ••• (s/n) 
ingrese los va1ores para: 
X[1] .1 
X(2] = .1 

X[2] = .1 
va1or inicial de 1a funcion 
iter valor anterior 

1 o.80000 
2 41.60972 
3 50.94424 
4 53.23842 
5 53.80924 
6 53.95212 
7 53.98790 
8 53.99686 
9 53.99909 

10 53.99965 
11 53.99979 

objetivo lineal: 
val.ar actual. 

41.60972 
50.94424 
53.23842 
53.80924 
53.95212 
53.98790 
53.99686 
53.99909 
53.99965 
53.99979 
53.99982 

punto optimo hallado con un error de 0.000035 

xopt[1J = -2.00001; 
xopt[2J = 11.99997; 
val.ar funci"n objetivo =-=> 

tiempo inicio: 
tiempo final : 

23:24:4:34 
23:24:7:19 

53.99982 

<= 
<= 
<= 
<= 
<= 

4.000 
12.000 
18.000 
10.000 
o.ooo 

0.800 
error 

40.80972 
9.33452 
2.29418 
0.57082 
0.14288 
0.03578 
0.00896 
0.00223 
0.00056 
0.00014 
0.00004 

(menor a 0.000100) 

pulse <enter> 

-<'F.\ nu J.'i. r \. 11.11 u., Js 
l'R< JU/./·.:\/. 1 Fs 
-Ul~~'l ºFJ. Ti J /'<JU J t ).o..;< º/·.\/U 



PROGRAM: Linear Programming I 

***** YNPUT DATA ENTERED ***** 

Max z = 3 X 1 - 3 X 2 + 5 X 3 

subject to: 

C 1 1 X 1 - 1 X 2 <= 4 
C 2 2 X 3 <= 12 
C 3 3 X 1 - 3 X 2 + 2 X 3 <= 18 

PROGRAM OUTPUT ***** 
Simp1ex tab1eau: Iteration o 

'Cj 
Cb Basis 

o.oo 
o.oo 
o.oo 

s 1 
s 2 
s 3 

Zj 
Cj-Zj 

Simp1ex tabl.eau: 

'cj 
Cb Basis 

Bi 

4.00 
12.00 
1e.oo 

o.oo 

Iteration 

Bi 

1 

3.00 
X 1 

1.00 
o.oo 
3.00 

o.oo 
3.00 

3.00 
X 1 

-3.00 
X 2 

-1.00 
o.oo 

-3.00 

o.oo 
-3.00 

-3.00 
X 2 

s.oo 
X 3 

o.oo 
2.00 
2.00 

o.oo 
5.00 

s.oo 
X 3 

~<;JMPI.EX 

PROBLE.\H E9 

A2J 

-r·:tRS DEC/SION NEOATJl:.1s 

o.oo 
s 1 

1.00 
o.oo 
o.oo 

o.oo 
o.oo 

0.00 
s 1 

o.oo 
s 2 

o.oo 
1.00 
o.oo 

0.00 
0.00 

o.oo 
s :2 

o.oo 
s 3 

o.oo 
o.oo 
1.00 

0.00 
o.oo 

o.oo 
s 3 -------------------------------------------------------------------------------o.oo s 1 

5.00 X 3 
o.oo s 3 

Zj 
Cj-Zj 

4.00 
6.00 
6.00 

30.00 

Simp1ex tab1eau: Iteration 2 

1.00 
o.oo 
3.00 

o.oo 
3.00 

-1.00 
o.oo 

-3.00 

o.oo 
-3.00 

o.oo 
1.00 
o.oo 

s.oo 
o.oo 

1.00 
o;oo/ 

-o;oo·; 

o.oo.: 
o.oo:::_ 

o.oo 
-o.so 

--1.00 

0.00 
O.DO 
1.00 

O.DO 
o·.oo 

'cj 3.oo -3.oo s.oo o;oó':'··· ó~oo · o.oo 
Cb Basis Bi X 1 X 2 X 3 s:-;·1T;: ·S7".2":·: s·-_3_-· 

----------------------------------------------------~--·~....:--.:;;;:~_...:.:;;.;~-~:.;.:.;..;_·~~-.:..-'_-~:....--- ' 

Zj 
Cj-Zj 

36.00 

Fína1 optíma1 so1ution 

Variab1e Value 
s l 2.00 
X 3 6.00 
X 1 2.00 

z 36.00 

3.oo 
0.00 

-3.00 
o.oo 

s.oo 
o.oo. 

-1'::00 
.:..1.00 



Sensitivity Ana1ysis -SJ,\IPLE..\" 
PROBLE.\L~ E9 
-C-IRS DECJ.'WO.V .\'EGATIJ :.1s 

Right-hand side Ranging 

Conatraint 
Nu-r 

1 
2 
3 

Lower 
Limit 

2.00 
6.00 

12.00 

Current 
Val.ue 

4.00 
12.00 
18.00 

Upper 
Liait 

No Liait 
18.00 
24.00 

Contribution Rate Ranginq 

Variab1e 

X 1* 
X 2 
X 3* 

Lower 
Limit 

o.oo 
No Limit 

2.00 

• indicates baaic variab1e 
Unbounded so1ution 

Current 
Rate 

3.00 
-3.00 

5.00 

Upper 
Limit 

3.00 
-3.00 

No Limit 

-SI.\ IPl.l·:X 
PROJJJ.J-:.\L J HV 
-Hl~·st:HJ.70 POH /·/ . . '1/\1/'/.F .. \" 



A25 

>>>> ___ HETODO DE LOS CENTROS ANAXLXTXCOS ___ <<<< 
-CE.,7ROS • .fJ\.~IJTJCO.'i 
PROBLE.\L•I E9 
-l :4RS DECJSJO.V .VEGA 77¡, :-tS >>>>cheque si 1os datos son correctos.<<<< 

Maxiaizar funci"n objetivo : 
f(X)- +( 3.000)*X(1)+( 
sujeto a: 
( 1)-->+( 1.000)*X(1)+( 
( 2)-->+( O.OOO)*X[1)+( 
( 3)-->+( 3.000)*X[1)+( 
( 4)-->+( O.OOO)*X[1)+( 
grado de error:o.00010000 

ntodo de so1uci•n: Gradiente 

5.000)*X[2) 

O.OOO)*X[2) 
1.000)*X(2) 
2.000)*X(2) 

-1.000)*X(2) 

son los datos correctos? .•. (s/n) 
ingrese 1os valores para: 
X[1) .1 
X(2) = .1 

X[2) - .1 
valor inicial de la funcion 
iter valor anterior 

1 0.80000 
2 40.29514 
3 50.57913 
4 53.14452 
5 53.78607 
6 53.94640 
7 53.98647 
8 53.99649 
9 53.99900 

10 53.99962 
11 53.99978 

objetivo 1inea1: 
valor actual 

40-29514 
50.57913 
53.14452 
53.78607 
53.94640 
53.98647 
53.99649 
53.99900 
53.99962 
53 .. 99978 
53.99982 

punto optimo hallado con un error de 0.000039 

xopt[1) = -2.00001; 
xopt[2) = 11.99997; 
valor funci"n objetivo 53.99982 

<= 
<
<= 
<= 

4.000 
12.000 
18.000 

o.ooo 

0.800 
error 

39.49514 
10.28399 

2.56538 
0.64155 
0.16034 
0.04007 
0.01002 
0.00251 
0.00063 
0.00016 
0.00004 

(menor a 0 .. 000100) 

-C ·r.:.VTR<>.,·.·I.'\: ll./"l l< ºtJ ... ; 
PU.< JR/.J~:\/. 1 /:"'J 
-R/o:.'Ol 'l•:/.10 POU l.CJS C 'F\""/H.4 JS 



En las siguientes paginas se presentan las corridas de los programas utilizados para evaluar al 
método de los centros analíticos y al método Simplex. En la primera parte del apéndice aparecen las 
corrida correspondientes a las características que no requieren de un planteanllento de grandes 
dimcnaiones. La identificación cada problema en el apéndice se encuentra encerrado en un cuadro. dentro 
del cual se especifica el método, el nÚJDcro de problema y una breve descripción de este. En las corridas 
del método SiJnplex se despliegan la función objetivo, en la parte superior, seguida de las restricciones. 
seftaladas como ci, posterionnente se muestran las tablas generadas en cada iteración del Simplex, al 
tennino de la tabla óptima se lista las variables que forma Ja solución, así como sus valores 
correspondientes, en caso de que exista solución, de no existir se muestra una leyenda indicando la causa 
por la cual el problema no tiene solución. En las corridas pertenecientes al método de lo centros analíticos 
se muestta la estructura del problema: función objetivo y restricciones; se especifica el grado de error y el 
método no lineal utilizado. seguida de los valores del punto inicial y su evaluación en la función objetivo. 
posterionnente se muestran el grado de error con el cual fue hallado el punto óptinto (siempre menor o 
igual al grado de erTor especificado anteriormente). las variables de la solución y su valor. así como su 
evaluación en la función objetivo son mostradas, finalmente se muestra la hora inicial y final del 
procesamiento del algoritmo. Si el problema no tiene puede es resulto se despliega la causa y el valor de 
la que tenia la función objetivo en el momento de detenninarse que el problema era insoluble. 

Las corridas correspondientes a los problemas de grandes dimensiones se han ontitido debido a 
la exhaustiva cantidad de hojas necesarias para presentarla. en su lugar se muestran tablas con la 
estructura de la tabla inicial de Simplex, en las que además se omite las variables de holgura. exceso y 
artificiales pero en las que se incluye la solución al problema en la ultima colu111na de la derecha. Al pie 
de cada uno de estos cuadros encuentra el número de problema y sus dimensiones. Es importante señalar 
que la solución que se anexa en la última colunma de la derecha es la ofrecida por el método Simplex. sin 
embargo. la solución obtenida por los centros analíticos es en esencia la misma. 

Al termino de las corridas se lista la programación desarTollada para el método de los centros. así 
como. una guia para su utilización. 

Como un breve subíndice tenemos: 

CORRIDAS DE LOS PROGRAMAS. A3 

GUÍA DEL PROGRAMA CENTRO. A36 

LISTADO DEL PROGRAMA CENTRO. A37 
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GUÍA DEL PROGRAMA CENTRO. 

( La presenten guia esta dividida en ••• puntos, los cuales se identifican por su número romano 
correspondiente: 1, 11, ... ,. V . Torne en cuenta estos identificadores en el momento de utilizar la guia). 

El programa ejecutable se ha denominado "CENTRO.EXE". Al ejecularlo, el pro¡irama pedirá que 
detenninc si los datos que desea analizar serán tomados de un archivo, que baya sido creado previanlente 
(opción letra F, punto 1), o serán introducidos por vía teclado (opción letra T, punto U). 

l).Arc:hlvo ya eidstente, Opción (F) 

En caso de elegir (F) introduzca el nombre del archivo donde se encuentran los datos. si el archivo 
no es encontrado el programa volverá a solicitar la introducción de un nombre de archivo. Cuando el nombre 
del archivo es encontrado se desplegará la información del planteamiento lineal: tipo de optimización (max / 
min), estructura de PPL (función objetivo. restricciones). método no lineal a relacionado (Newton I 
Gradiente) y grado de error. Puede ocurrir que el planteamiento ya haya sido resuelto en alguna ocasión 
anterior por el programa, si es así, el progran1a cuestionará si se desea ver los resultados ( opción S). o no 
(opción N). Si selecciona (S), et punto óptimo y valor de la función objetivo, así como el tientpo de inicio y 
término de operaciones será desplegado. Si por el contrario, selecciona (N), entonces se proseguirá como se 
describe en "Corrección de Valores'\ punto IV. 

JI) Datos nuevos vfa teclado, Opción (T) 

En caso de seleccionar (T), El programa pedirá que defina el número de variables y posteriormente 
el número de restricciones que maneja el planteamiento lineal. Es importante señalar que al definir et número 
de variables considere únicamente las variables de decisión, y en el número de restricciones no considere las 
restricciones de no negatividad. 

A continuación el programa le pedirá determinar si estamos tratando de un problema de 
maximización (opción 1), o de minimización (opción 0). 

Posteriormente se debe detcnninar el grado de error a manejar. Este grado de error corresponde a 
las iteraciones de optimización lineal, y no afectan al grado de error de las optimizaciones no lineales, 

El siguiente paso es seleccionar el método que se utilizará en las optimizaciones no lineales: 
método del Gradiente (opción G) o método de Newton (opción N). A continuación se verifica si la 
infonnación es correcta (opción letra S), en este caso se continuará como se contempla en el punto 111 
"introducción de valores". Si la información no es conecta (opción letra N). entonces todo el punto 11 sera 
repetido tantas veces como sea necesario. 

111) Introducción de valores. 

En primer lugar el programa pedirá la introducción de los coeficientes de la función objetivo, un 
coeficiente por cada variable de decisión. 

Al terminar de introducir los coeficientes de la función objetivo, se continuará con la información 
de cada restricción: en primer término sus coeficientes, uno por cada variable de decisión, posterionnente se 
debe definir el tipo de relación de la restricción (<=. = ,>= ; letras L. E, U, respectivamente). finalmente se 
requerirá introducir el valor de la disponibilidad para la relación. Estas operaciones se repiten para cada una 
de las restricciones 

IV) Corrección de valores. 

Al tener completa la estructura Ja descripción del problen1a { su función objetivo y sus 
restricciones). el programa le pedirá que confirme que la información es correcta. si o es oprima la letra S, o 
en caso contrario la letra N. Si son correctos los datos se sigue con10 se explica en el punto V. En este de no 
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ser coITCctos los datos se desplegará un menú. con el cual podrá hacer las modificaciones pertinentes para 
tener Jos valores correctos. Dicho menú se describe a continuación: 

1.- Tipo de optimización. En esta opción podrá redef"mir si el planteantiento ttata de m.axinrizar la 
función objetivo (identificado por el número 1), o bien de núnimizarla dicha función (identificado 
por el número O). 

2.- Grado de error (en iteraciones lineales). Para redefinir el grado de error utilizado en el 
problema. 

3.- Método solución no lineal . Podrá seleccionar nuevamente entre método de Newton (letra N), o 
el método del Gradiente (letra G). 

4.- Coeficiente en la función objetivo. Al seleccionar esta opción podrá modificar el valor de un 
coeficiente en la función objetivo. Para lo cual se progranm le pedirá que designe el número de la 
variable sobre Ja cual se realizara la operación. posterior a ello podrá ingresar el nuevo valor para 
dicha variable. Si el momento de designar el número de variable delme una variable que no existe 
en el problema. entonces. la operación de modificación se cancelará. 

S.- Coeficiente en alguna restricción. Con esta opción tiene la posibilidad de cambiar un valor en 
los coeficientes tecnológicos. para ello el programa solicitará que determine tanto el número de 
restricción como el número de Ja variable donde se efectuará el cambio. Después de definir estos 
valores podrá realizar la modificación deseada. Si la definir el coeficiente tecnológico a modificar 
selecciona uno inexistente en el planteamiento, entonces, la operación se cancelará 

6.- Tipo de relación (<=,=.=>). y coeficiente de disponibilidad en alguna restricción. En esta 
opción se podrá modificar el tipo de relación y el valor de disponibilidad de una restricción. Así que en 
primer lugar deberá determinar el número de restricción donde desea cambiar los valores. posterior a ello • 
seleccionar los nuevos valores tanto para el tipo de relación como para el nuevo valor del coeficiente de 
disponibilidad. 

Posterior a corregir el dato erróneo se vuelve a mostrar la estnJctura del problema con 
contemplando las modificaciones realizadas y se repite este inciso cuantas veces sea necesario. 

V) Almacenamiento de iníormación y punto inicial 

Posterior a tener los datos correctos el programa cuestionará si se desean guardar los datos en un 
archivo (opción S). o no (opción N). Si elige (S) se pedirá el nombre del archivo donde se guardaran los 
datos, dicho nombre no debe ser ntayor a ocho caracteres. si escribe un nombre mayor a 8 caracteres se toman 
Jos 8 primeros para dar nombre al archivo. 

A continuación se introducen los valores del punto inicial, uno por cada variable de decisión. 
Posterior a ello el programa comienza las operaciones en busca de la solución óptima. En cada iteraciOn se 
muestra el valor actualizado que toma la función objetivo. Al terminar las iteraciones se despliegan los 
valores de las variables de decisión en el punto optimo, así como el valor de la función objetivo y el tiempo 
inicial y final de las operaciones realizadas. 

Pude ocurrir que aparezcan ciertos problemas al n1on1ento de dar solución al planteamiento lineal~ por 
ejemplo: a) Si se introduce un punto inicial fuera dt: la región factible. se genera un problema de aplicación. 
b) Si se encuentra un región no acotada se n1anda d 1nensaje de "Tamailo de paso infinito". e) Si se 
encuentran divergencias entre las iteraciones el progran1a cuestionará si se desea continuar con las 
operaciones o no. 

Después de ofrecer una respuesta al planteamiento establecido el programa "centro" llega a su 
término. 



, .................................................................................................. , 
,........ unidad ~. ••••••••• 1 t•••••••• par1t la apli~ del mCtodo de los~~~-- Joa.....,.._no Ia..a- •••••••••) 
t•••••••• y otraa variabl- de Unportancia. J:>esan'ollado por: C.... Va&.ncia ottiL F.....,_, de 1996 ••••••••) 
r••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••> 
unitftllllodoe.: 
C~loerDISlodcMnoJ-....-~..,.....,.,_,_. .. ~.1m*odo•loe~~J --..... 

mu: -70; f..-amax•~J 
maian•70; (~max:imo•~J 
opl • l; {~quela~no..._._un.~J 
• ... 6; (~ •11-.odo •los '**'°9 que multiplica al l• lopritmo} 
b -o.ooo'; f~dern..deloa~411Wbdbaye .. •l l•kJsillno> 

CITUf" -O.OOl:J 
e aTOf" - o.o::: J 
type {v.,..iblodetypo--.....,realizarcl } 

punto •arny(l .. max]ofrcal; (objetivodeoptimiz.u'porcompl•o J 
punaonn .... arny ( l..rnu:rmJ oín:al; 
t_relacion - arny ( l .. maxJ ofchar. 
'-i.ano - ...-.y (1 .. max.l .. maxJ oíneal; 
cocf_tec .. .,.,..y(l..max.J .. maxre.Joí~I; 

var 
.:nor: n:al; 
n"'ar~~ : iJUpr. fnwn.:ro de variablca. ",,I de redri<X'ione.I 
optlinea.I : ink:scr. r •-->maximizar. o-->minimir.aJ 
ctTOrlincal : real~ {muwjo del error lincalJ 
clise : dYr. f var para la elección del fnllitCldo 
""°°·tPWÜomac.tQbj_linc&l : J!W*>;. (matriz de variablca.....,.ticntc. coeficicrucs d.: la ftmc. obj.J 
rocuno : pl.llllorc.; f "'eelor de disponibilidad} 
n:laicion : t_nl..:ion:. (\'cctor' de tipo dr rdllricciones: <•.<-. - J 
cocficierus : oad' _ tec; { nYlriz de cocficiem.cs tc!CnOlogicos} 
v_rol:ij_l,v_robj_2.p.ao.cnori.val_J,vaJ_2.t : real;. (v.&or-. de la func. lineal y no lineal, tamaAo dc paso. y "..,.de em>rl 
ii.r : ~ { corcoo de itcnw:ionn no lineales 1 
-1 . :boo~ (varauxiliarJ , •.............•........................................................................... , 

pn,.:cdutep_inidal(var xuno:punlo); (obeicne el punto inicial} ,..-u11a; 
p-ocedurc val_lm-.l(var D..cvalua: ~o; {oobti~ el valor de Ja funcion obj. lincalJ 

var val : nea.!); 
pruoedure"'al_rclltlic(,.._u :pUlllo; (obticncelvalorcnlarecricioni} 

var caer : coef' 1cc; 
var "'alr : n:aJ; -
,,.. ......... : inlca!W); 

procedure f'_objetiVO(\'U x:punlO; 
var "'alor:rcal)'. tobl,_ el valor de la función objctivol 

procedurc r_,.._t;cnte(var srad.x:punro); e obtención del .,-.dicnlc) 
procedurc f_'-i.-IO(var x.~pumo; 

varhna : hcuiano): (obtención del hcuianoJ 
pruoedure ai.zqMMJ(var x......a.=punlo~ 

var .icp:rc.al); tobccncióndel tamaftodepasol 
procodlun: inv_hcaaiano (vara-: heaaiano: 

V• .. 1 : boolcan); f obtencion de la in\lcn.a del hesaiano ae obticno: I• multiplicación 1 
proccdur.: n.:w_grad{var ¡vad_xu.no: pUlllo); (de lll innTM de) hcasiano (IOl"el gradien1.:I 
puccdurc""-two;a(var ~.xdo.a,ftnll"Í:rcal: 

var aal :booleanJ: (checa. divcrgcnciasl 
..-.,.. ope_ ,padic:nki( " . .,. x....-d:pw-.o); f ~ el •ig. punlo tlpfiino pm-a el nWtodu del Ch-adicn1c J 
..-.,.. ope_~'lon(\'U x.grad:punto); (ohciCf)I.: el ai&. punto optimo para el el métvd..1 de NC'WtonJ 
pr-ocodure imprfinal( ... -r: real; var valor.err: real): Cimrpime n:.utt.do final} 
pn~ imprimc(var i1cr : intcgcr. 

var valorl .vaJur2.cnuri: ~I): ..-.,..nc-""1,.._,..; ..-.,....-, 
irnplemcn&atioa , ....•...................................................................................... 
-= , ......•................................................................................... , 

pror.:cdure p _inicial("..,. xun..1:pu,.o }; t ohcicn.: el punlo inicial J 
var 

i: inle¡ser. ...... 
writcln('~ lo>s "···~para:'): 
CSi·J 
for i:-1 10 "" . .,.do 

bcgin 
t"q>eatlNTil.:("xf.i-"I ._ '>: 
rcadln(Jrt.-unu(i)) umil (iure.ull~O); 
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cnd; 
(Si+) 
~ {p_inicl.IJ , ...................................................................................•.....• , 
~Nlta;. v• i :id:cger. -writcln('punto ultima hallado :"); 

writcln; 
ÍOI' i:.-1 to nvar do 

wrilcln ('xopl[".i.') - ".xuno(i):10:5.~'); 
writcia('valor fbnción ohjlllivo no lineal--> •,v_fobj_l:lO:!S); 
writcla(\attimoa daloe. de la ÑDCión objetivo lineal --> ',va1_2:10:5); ..... ,_, , ..............•.........•........................•....................•.............••..... 

proccdure val_lincal(viar xa.c,,·alua: pu.-o; l obtiene el valor de la fimcion obj. lineal t 

var íi: ini.::gcr. -n \o'al: ... O; 

varval : realt. 

fOC' ii:"' l to nvar do 
""al:•'\-'al+cvalualiil*x:slii); 

cnd~ t val lineal} , .......•..............................................................•................... , 
proccdun: val_NStt\c(\'llr :v. : punto; lobticne el valor en la reslricion i) 

"'M \:OCÍ : OO.:f h.~ 

\.'arii: intcgcr. 
hq¡in 

, ... tr. .. o; 

""lll" valr : rc:al~ -
"°DJ' numn..-s: inlcgcr); 

far- ii: .. I to n,·;v do 
\"alr:-,•alr- ~llnumn.-,..ii)•xs(ii): 

~ {'·al __ rcstric) , ..................................................................................•.......• 
proccdun: f_objetivo(var x:punto: 

var i : integcr. 
valaxu; rca.t: 

"·nr valor:rcal): 1 obl:icnc el "·alor de la l\u-.-i6n ohj.:tivo no lineal J -val_linca.l(x.fobj_lineal.valaxu); 
valaxu:-valaxu-t: 
ifvataxu-::•o thcn 

b<gin 
writcln('falla en r_ obj.:ti"'º· tun...-ion obj.:ii ... ·o no li.no:al.chncnto o .In dc',valaxu:\0:7): 
uh.a: 

cnd; 
valor:- ~·ln(,,·at.,.-u): 

for i:-1 to restriciono..-s do 
bcgin 

vnl _r.:strh .. "'(x.o,;oefo:icnt-. ,, .. 1axu,i); 
valaxu:~recuno..,(i)-,·.Ja,.-u: 
if,, .. 1axu...: -·o tm-n 

b.::gin 
writcln("falla "-n f ohj&.-ti\·o. futM.-ion ohj.:ti,,·o "'-" lin.:nl.clmt..-nto',i .'.ln do:' • .,,-alaxu:IU:7): 
~ha. 

cnd: 
,,·alur: ~valur-ln(,,.alaxu); 

&.'Tld: 
t:nd:, ¡ft..t1jeti,,•ol , .....................................................................••................... , 
pruc.:dun: f_gradicnt..-(var ~ud.,:punto). 
vu k..kl : intcgcr. 

P"'U :real: -for k: • l to nvar do 
bcgin 

val _li.ncal(x.ll"11J _ lincal.gaxu); 
ga~: ~gaxu-t: 

ifg.iUN'Ü tho..-n 
b.::gin 
~ritdn{"falla en f_ gradicnt.:. ¡;radi.:ntc('.J..:t & la fünd,1n cobjctiv.._, no lineul.cbncnto o_ div U'): 
IUllta: 

·"""' gnu!lk):"'...,•( 1 l(gaxu))•fobj _ hn.:allkl. 
fork.2:-'"1 turcatri.:ioncsdo 
b.:g1n 

,, .• 1._rcstn&.-{ ""-"-. ... lid.:nlo..'""-gaxu.l-2 ): 
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..,...,............,(k2J-pxu; 
if"pxu-0 thml 

bs~ln(Yalta en f_padiCllllC • .....-...r .k.'J de la lbncioll obj.Uvo no liasal....._.,'.Ja.'div O")~ ..... 
cnd; 

..... lkJo--1<.1-<111..-»•.--11<2.>•I• 
end; -..... ,.-. t························································································••) ~ f_t.uiano(vu x..,...S:paao~ 

,,_t.. :........,)~ {~ .. ........,, 
,,,.... k.k.2.lt.3 : ia&cacr. --.xu : rwal; ....... 

fork:-1 loRVU'do ....... 
f« U:-k to nvar do 
bc!Pn 

"·•l .li.ncal(x.fobj_lincal.ttc-axu)~ 
hcssaxu: .. --.XU-t~ 
ifbcsaaxu•O then 

bc,.U. 
writcln('falla en f hccsiallf.'. hest.iano('.J...','.k2.') tun.,.;un objcfr"°" no lineal, clcmenlo O')~ 
.. ha: -

"""' hcsa(k.kll:-... •c-11~))•fobj_llno:-at(k.J•fobj_lincal(k2J~ 
fot" k.3:-110 rcsuicionn do -val_rc.tn .. "(x.cocfic'icntcs.hca.axu.k3 )~ 
hcuaxu:-recu.no(k3)·t-.&)l."U~ 
ift.-aaxu-o then -writcln("falla en f_hccsiano, hcuiano(".k.'.'.la.'] funcion objetivo no lineal. clcmcnto 'Jü)~ 

oolla; -bcu[k.k2J:-heM(k.k.21-< • l laqr(hcssaxu)}ªcocficiemcsfk.3.k)•cocficicn1es.(k3.k.2)~ -._.(U.k),--.[k.k2J; 
end; 

end; cnd; {f ___ ) 

·························································································••) """'*"'" aizcpuo(var- x.pad.:pun1o.; 
stcp:rcal)~ { obt.cnl...;ón del tamaAo de paso 1 

var 
tac. : hcui.&no; 
axu : pun10~ 
abejo. arrit. : real; 
ij : inlc~ -f"_t-.iano(x.pad.hcu); 
arriba:-o; 
IOc"i:-1 tonvardo 

arriba:-aniba+(grad(iJ•gradliJ); 
for i:-lto nvar do 

bc,.U. 
axu(i):-o: 
tbrj:•-1 tonvardo 

uu(i):--(hc-lijJ•gradLJJ)"*UUfi): 
end; 

abajo:'O: 
fori:··I ton,oard..-, 

abajo:-.W.jo+grad{i)•a~-u(il: 

ifat.j~thtn -writcln(-•••-catnai'\o de pa»<.> inlint\•••••••••'): 
hatt: 

end; 
stcp:L..-arribaiahajo: 

~c·~l , .......................................................................................... , 
procedurc inv _ hcs.5iano ("·ar he55 : he.si ano: 

var 
axu2 : bel.alano: 
pu : real; 

"'ar ul : bool~): {oblencion de la in~-ena del hcsaianuJ 



IJ.k;~ -f"or i:- J to DVU' do 
forj:-1 ionvardo 

if"j-idml 
AXll2(i.i):-t 

c ... 
..-2[1JJ;-0; 

b i:-1 to llVS., -... =---li.i); 
ifC--0>
bcoin 

wrilebl("cliviaicn..., -=-o al~ la iowna. •• "); 
tóa.1:-tnae; 
aalla; 

""" forj:-1 tonvwdo 
bcoin 

t.:.lij):-llima(i.jJIP9; 
axu2(ij):-axu2(ij)lpu:. 

""" for-j:~t1omtar"" 
bcp 

pu:-bessU.iJ; 
fork:-1 tomrardo 

bc,.U. 
-U-"1'-(hcsoU-"ll • <puº,_li.kll; 
axu2U.kJ:-<:axu2U.ILJ> • (pas•axu2ti.kJ>; 

end; 
for i:-1 to nvar do 

fOI' j:-1 to nvar do 
heu(iJ):-axu2(ij); 

~ (inv_t..ianot 1··························································································1 proccdurc new_srad(var pwl.xuno: pwno): (.e oblicne la muhiplicación de la invcna del hcsaiano J 
var (por el pwiiealct 

tw. : hcM.iano: 
&lDll : pDao: 
iJ : integcr. 

bc,.U. 
f_hc:ulano(xuno.~): 
im,._hcuiano(hcu..-1): 
fari:-1 tonvardo -axul(i):o-0: 

tOrj:~t tonvardo 
axu l (iJ; .. axu 1 (il •ho:sslij]•IP"adLi): 

fi.lll'"j:- 1 tomo'ardo 
.,:-ad(jJ:··axu 1 UJ: 

~ (ncw_sr-dl ........................................................................................... , 
pruccdun: cti.:ca(vu KUno.icJua.crrori:rc:al; ... 

CfTOC"aXU: real: 
bcgin 

crront.Jrl.U:""cnori: 
«T'Ori:-at.(~Xllois): 

-1 :boolcan): Ci.:hco.."M di,,.1.-rg.:nci-1 

ir ito:r- 1 thm crn:in.xu: ~aron+ l: 
if((cnuri~·crT'Ol'SXU)and(JamO ... xdoa)) thcn -wrilcln("salida oblipda del pn>.-am por divergcn...-ia"): 

aal:"'true: .. ._ 
cxil: -. 

"""' t••························································································1 pro..."edurc opt gradiente( var x.grad:punto): tobti.:ne el •ig.. punto optimol 
•u 



i : Ud.cgcr. 
begin 

for i:-1 to nvar do 
X( i J: ""X( i) +( opl •pa!IO )•gr-ad¡ i): 

cnd; ( opt_gradic..-ntcJ , ............................................•.......................•...........••........• 
proceduu' opt_~1on(var x.grad:punao)• Cobtiene el aia. punto optimol .... 

i : integcr:. -for i:-1 to nvar do 
x{i}: ... x{iJ-(opt)•gradtiJ; 

~ Copt_ncwton} , ..........................................................................................• 
proa:dur..: unprfina)(er. ral;"·ar valor.CIT: real); (imrpime resultado finaJ J 
vari:inl..:g ... T, 
be gin 

"rit.:ln('punto opt:Unu hallAdo con un .:rTUr" de '.crr.3:6,' (menor a '.cr:3:6,')'): 
"T1l..:\n; 
fOr i: ... 1 to nvar do 

"ritcln ('xopt('.i,') ·· •,,,.uno(i): IO:S,\'): 
writ.:ln("valor 6-iOn obj .. -iivo ·• - ~· '.valor: 1 O: S ); 

cnd;. t impriJinal 1 1··························································································· P'f"l"':cdurc irnpritnc(var it..:r : in1q;cr. 
var 'ltah.vl.'-'ªlor::.?.cn°'~: real); -"'Titcln(itcc:2. vah>r2 :2U:S. ,,.alorl :2U:S.c.."ITOf"'i:20: S ): 

cnd; limprimc} , ...............................................................................•......•... , 
proccdurc nc..--wtonop:; 
begjn lncwton t 

sal: .. falK: 
f_obji:tivu(JCUno,v. fobj_2); 
iter: ... O; ....... 

itcr: -itcr-+ 1: 
f_gradientc(g:mdiomtc.xuno): 
new _grad(gradicnt.:,XW1o); 
opc _~'ton(xuno.g:radicntc): 
f_ohjdiv\~lnlno,v _fobj_l ); 
c:hcca(,,.·_li:>bj_ 1. v_ fobj_ 2.crron.-1 ): 
if .. 1-tructhen cxit: 
if ( crrori..,. error) then -clcit: 

"""' ,._fohj_2: .. v.fohj 1: 
unliltilbc: 

end: e newtUfk'tp'I 1 , ..............................................................................••..........• 
~urc g:radicn1cnrt: 
be-gin 1 gradic..'f"jh~, 

-1: t&lsc; 
f \~jCti'\'•"i{:OWn<.•,'\· t'->bj ;:). 
1tcr:·O: ...,,..,.. 

i1cr:~i1c..-r .. I: 
r graJicntc(gr•dicnh:.xuno ). 
•il..:palK'("'uno.gflldic..'T1h:.ra.su). 
opa _gradiente( xuno.p-oadi .. 'f11c ). 
f objo:tinl(xuno.v fobj 1 ). 
chcca.(v .. fobj 1,,. fohj_ 2.CTT,..n.-1)~ 
ifs.al-ttu.:th..."111 C'"it: 
if(crrori· CfTl"lr) thcn 

bcgin 
.:xit; 

"""' '\'. fobj :?: _,. fohj 1: 
lUlht ra1-: 

crxl:. {gradicntcopt) 
cnd. 
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, ..................................................................................• t········ pn>pwma ccnlro. • •••••••• } 
( •••••••• para l• mplicación del IDllModo dc loe Cl:llU'09 .a.1itiooa •••••••••) 
( •••••••• dmanollmdo por : Ccaar v.icncia octiz. FCl!brao de 1996 •••••••• 1 , .................................................................................. , 
proaram centro; 
{coalic:ne el codiao par-. el mdodo de loe~ -1~) ..... 
crl.mctodoa.do9;. 
type 

""' ~ : irMacr. {mide ~lineal.) 
c_l.incal :real; {ctrldc~linsal} 

nmnbre : nmnc; 

- '""°" hor.l...~.mima.miou2.....-sul.l.'Ull...fi:Clll2: won1; , ...........••.......••....................................................... , 
prociedun: d.ut(v. nv..,,nmic;:ionn..opll : intcpr. {obtiaral: los dlila. inicialm } 

V&rCITOl'I : real; (# d.:var. # dcralricci.00e9., método.} 
"·arcliae :dwl'); {aTOr,ytipodcoplimizacion} -n clncr. 

writcln("'>'>-....:--__ METOIX> DE LOS CENTROS ANAILmcos ·-·-<<<<°); 
writcln; 
writc('intruduzca lo" datoto a'Ol"l"Ct..'1o& ... '); 
writcln; 
writcln(-··>--~·lnttuduzca los datoe do:l problema lineal JMX' resolver:<<•~<'); 
writcln; 
writc("numao de variabl ... -s: '): 
{Si·} 
rcpcat readln(nvar) wail (ior ... -suh.-0); 
writc('numcro de rca.triciunes: '): 
n:pcat readln(rauicioncs) unlil (iOJ"C!'luh .. O): 
(Si-+ l ..,,... 

writc('publcma a maximU:ar (1). o rniniznzar (O) ?(110): "'); 
...,...ln(optl); 

unlil optl in (O, 1 J; 
{Si·l 
writo("grado de cnvr d.:acado: '): 
rcpcat rcadlnCCl'TOl"I) un1il (ion:sult-0); 
tSi+} 
write(' método JMX' el que do::so:a 110lucion.ar, ncwton(n). gradiente (g): '); ..,,... 
eligc:-~cy. 

unlil elige in ('n'.°?'o .. .'g'.'O'J; 
writcln(clip); 
writcln: 
writcln('~ los dat.- t.."OITCC'los •.• ( .. 'n)'): 

cnd;. {start} , ............................................................................. , 
procedun: f_obj_lin.:a.1("..,. fobj._lin-1 : punto): t proo.:o:s.amicnto di: la tUncionobjcth:o lincall 
vari: inlcg...-r. 
be gin 

"'Tite:ln('··.-"""· introduzca l(ltl t..-oc-11 ... "1.:nt- do:- la función objclho .... - ·'): 
ISi·t 
for i: ... , t ... n"·ar do 
hq;in 

fobi linoual(i):--o. 
'-\Tih.~"coefici.:nlc do:- x('.i:4."I · '); 
rcpi:al rcadln(li.>hj lincallifl unlil {Íon:t1ult--O): 

cnd; 
ISi• I 

cnd: e fohj . 1in.:.a1 t ··············································································1 pro.:cdu.n: tc...·nologi.:t..1'5("\·ar cocficicnt.:s : co•:f tci.:: C intn.~uc.:ion do: la matriz de \.'"(Jo:ficio:ntet1 I 

"'ar ij : intcgcr. 
rcla_ typc: char. 

bcgin 
ctna-. 

var rclacion : t n:Ja...;~m: CLr...-...,-,ologk-..-¡ 
:puntC'll"CS): 

writcln('introdurt..-a los c......,fo::i ... -nh:s do: la,.. O.."!itricion.:s l.."Ot'T ... -pc.mdicnt~ '); 
tSi·l 
for i:-1 to ~-striciooca do 
h<gin 

~lelo("•-·•·~·-..,_. ·•·- ·- • - • • -· •·•· • __ .,. · - . T ...... __ .,. ____ ,,,, _______ '): 

""'T11clnC c\-.Clicicnt ... ,. tct>lri.:i ... u u ',i:-1." "); 
forj:-1 tnn"\'ardo 
heg1n 
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TESIS 
write(cocficicnt., xr j:4.1 -'); 
ropcat rcadln(coc:ficienti=s{ij]) until (ior'CllUlt--0); 

cnd; 

ESTA 
SAUI DE LA 

writc(" tipo de relacióo (<-)L.(-). E. e>-> U --•> ")~ ,.,,... 
n:la _.typc:-rcadk.cy 

until (rcla_typ: in {'L".1'.'U':u".'c'.'E'l ); 
writcln (rela_typc); 
rclacionli]:•n:la_typc; 
~ddponibilldlld del n:al&"aO (",i:4.1 :"); 
rcpcal rcadlnCrccLU"SO{i}) until (iorc:suh-0): 

cnd; 
{Si+) 

CDd;. t tccnologieo9} , ................................................................•..•......... , 
proccdurc awnomta (vu a>ioeficientca : oocf_~ {awnanto automat.ico de lu ) 

var ij : inlegcr. 

""' _ lypc: dlar. 
bcgin 

vu rct.cion : t_rclacion;. {ratriccionca de no ncptividld) 
opunlcrcs); 

for i: .. rtStricioncs .. 1 to restricioncs+n"·ar do 
b..-gin 

for j:• \to nvar do 
beg.in 

co.:1ici1mta;l1J):' O; 

="' t"Cla_typc:: -'l.I''; 
n:Jacion( 1) :~rcla _ typ.: • 
.--"Uno(iJ: .. o; 

cnd; 
j:· O; 
lbc' i:-rcstri.:ioncs.+ 1 to n.-stncinnie-.+nvar da 
bcgin 

j:-j+l~ 
~fici.:nt.:!i(lj}: •l: 

"""' dld; {au~} , .........•...........................................•.....................•. , 
proceduretransfonna(var coeficientes : ca.:r_t~ Ctransforam a las n:trriocncaa un fonnato) 

var ij :intcgcr. 
""gin 

if optlincal .... O thcn 
bcgin 

optlincal: ·• 1, 
fori:-1 ton\.·arJo 

var fobj_lino:al : punto; tmaaconvcn.icntc al ~odo de los ccntsua} 
\.·ar rdacion : t rclacion; 
\·ar rco...-u.BO : Pintores~ 
viu- optlincal : int.:get)~ 

f"obj_ lincalf i): - -fol!i _ lin.:al\i}~ 
o..-nd~ 
for i: A 1 to rC5triL"1on...."" &.~ 
.;ase n:ladon[iJ uf 

'u',"l':': bc¡¡tin 
t'"nf" j: --1 to m•ar do 

L."'0Cfici""'f11L.,.\ ij) · ....:ocli.:i-."flh.,.\ ij )~ 
T'C\.."Uf'MOO(I): •l"CL""Ur.oü(I); 

rclacionlil: ·'I"; ...... 
'e'.'F.' : ~tcln('o.:~ iguialdAd"): 

"-nd~ 
ene!; { traru>l<>nna 1 t············································································•¡ pn-w;;cdun! mUL.-stra _plan; 1 mu"-tD el pl.intcmicnto &::I problL"n\a 1 
\lar ij: intcgcr: 
he gin 

ch= 
writcln('>.· .-. _____ METOl>U l>E l.US CENTROS AN.AlLlTlCOS ___ ::-<..:.-.•~ 
"riti:ln(º • ---:-cbCll.¡u.:: Mi los Wst~ <Mm -.-orTC...""lns.·.~ • • ')~ 
ifopdinc.al"' 1 thcn 

writc(' MaximU.llr') .,..., 
writ«' fo..lininU...r..Ar): 

""ritc;ln(' fw~1ón objetivo : ')~ 
"""rit.c('l{x}- 'l: 
for i:~ 1 tu n••iu- do 

v.nt.c;('•(.',fobj _h1Kalli.l: tO.;\_')•xr.i..'11-
"Tito:ln_ 
'-"Titclfl('~uj..:to .a.'). 
for i· - 1 to r~-in.;u•n .. -... d•• 
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-wrilc("('.i:4.'}->'); 
for j:•t to nvar dD 

'WliU('+('.QllCfician-(ij]: 1 o:3.i•xr j.11; 
ca.e nt.cion{i) of 

, •• 'L' : writc(" < - '); 
'e'.'F.' : \Wfil&(' •"); 
'u',"l.l" : wri\1111(' >-'); 
che wrile('••••)O -wrilcln( recuno(iJ:l0:3); -wrisela(" ........ .nor.·.~:10:8); 

if'eli• in ('n',"N1 .._. --·-N-') -li'Tltci~dlt9Dludón:~; 
wri\.:ln~ 
W'l"deln('Mllft te. dlll09 cona1oa? .•. (sfn)'); _,,,___....., 

t••·······································································••••) proi.'Cdure i::oniec(var opd.U :da:gcr. { ~ pM'a pmmi1ir la) 
var erTOrlineaJ :l'oal; (CdTCCión de et.loe) 
v• ctisc.pnaobe:chmr. 
VIU' fobj_(ineaJ, :pun&o; 
var cocf'.a...-:icod"_~ 
VU' n:a.cion :t_,.....on;, 
,..,. ra.""UnO :i--..a>; 

varnuml,num2: i~ -clncr, 
writeln('- COl"RCioncs -"); 
writeln: 
writcln('l.- tipo de oplimizadón (maJC/rnin),"); 
writeln("2.- gndo ck errar,'); 
writcln("3.- mitlodo de -.olui.;ióa. "); 
writcln('4.• coeficicn&c ca l• fiancioa ob;ieth·o.'); 
"""1.cln('.5.-a.~ en ..-ricióft. "); 
writeln("6.- tipo de ral-=ion y/o rc:cuno en rnuicón. '); 
wri&cln;. 
wrilcln('cleip .u op:jon. .. (canoclc con <:cae>');. ...,.-,....-cy. 
writcln(" '); 
cucpNCbeof 

•r: bcgin -write('problema • maximi.z.ar(t). o minimr.ar(O) ?(JIO): '); 
readln(oplincal);. 
ifopdinc.al in (0,t) thcn exit; 

until (al.e;. 

""" "2': bcgin 
write('pwlt.> de -."'ITOI'" ?"); 
(Si-} 
rcpcat ..-dln(cnurlincal) unt.il (ion:aill-0); 
CSi .. l 

•""' '3': bcgin 
v..ritc(' rnCh.ldo ror .:1 que d.:-lea M1lu .. -1onar. ~ton(n). graditmt.: (g): ")~ ...,,,.,.. 

cliac:-n:aAe~~ 
un:lil elige in rn'.'N'.'g",'O")~ 
\Nl"ileln(cli•>~ 

""" .... : hcain 
writcla('pU'a .:ancclar de un numero in\'alido"): 
writo(" eor..of"u:i.:dc a cambiar en funcion ubj.:ti\·u? ..• "); 
CSH 
t"Cptat radln(numl) until (ioruuh~O)~ 
if(numl :--O)lmnd(numl~-- nvar) thcn 

bcFn 
writc (~O valor para xr.num 1 ."}" '); 
repcal rcadln(fobj. lincal¡numl I> until (i~ult-0); .... 

e1 .. 
writc ('upcno:ión o;ancelada'); 

tSi•l 

"""' .,. : bcgin 
vvritcln('para c&1~1ar l~ un nunl<.'TU ln'l.·alido'). 
~h~' nUma.-o> de n.~.x.;ón donde M: clbl..-iu"r:i. el -=rubio? •. "). 
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{Si-) 
rcipsaa l'OIWlkl(,..,.,) ~(~lt-0);, 
wriUIC"~ a ~ca la r-arioción •.nuni1: ? ... '); 
rcpcat l'Clldllt(.-2) ~· (--....-0); 
if"((numt >O)Mtd(auml <...,..,...;ca1-..))llld(Caum2>0)Ulll(num2<-nv•>> lhan 

bctPn 
...SCC ('nuevo valor.,..._ x{'.num.2,1- "t. 
-----•.....Zll\dil( ............ )> .... .... 
writc('~~_.,. 

\Si+} 

"""' '6'0-
~'*ll:e-daun..-o~');, 
wriM("~ds~...._.ccf~el~7 ••. ');, 
{Si-} 
,.....,...... ...... ,urail(~-0);, 
if(numl:--0)9nd(f'Ulltt<-~)thm -\llWrilc("tipodcrci.ción(<•)L.(•).E,(>•)U ---~")o ._. 

rclaciunfnurnl l:_......ey 
unt1I (rclaci.Ol\(NUnl) in l"L'.1',"U","u'.'e'."E'l );, 
wrikln (rc'-':ionlcmml J);, 
~diarponibihdad de:l l"CCUhO ('.num 1 :J :');, 
rcpeat radln(n:ii.:uno\raaml )) Wllil (iONSUh.,..0);, 

cnd ··-writc ('opa-ación ClanC"C'lada');, 
tSi+} 

t.-nd;, 
clsc writcln('~;on amctlada ... ");, 

"""' cnd:. \cacrigc} , ..........................•.................................................. , 
~re guarda: {prnocdimiento que suarda'ª inf..wnaación} 

"'' ar.::hivo: t.cxt;, 
ij : intcga-. 

b<gm 
U·l 
<q>cal 

wrilC('num\Jn: del aNhiVll l\U&= L'ORtc:ndnl iM datos7 .•. "); 
.-..din(..-); 
assl&h(archi,10.nombn:);. 
re'Wrilll(an:hivn);, 

until (i.Oh:S&lh-0);, 
(Si+) 
writcJn(archi\'O.RVat); 
writcM(an:hi,'O,ralricioncs): 
""Ti&cln(udUvo,Oflllineal): 
writc:ln(.n:bivo.Cfl'Ol"lineal): 
~tctnlardUvo.chael: 
fori:•-l tono.o"ardo 

~lcln(ivchivo.fubj .lincol\ill~ 
f<..lfi:•l\llh:Strici~-,;,dn 

b.:gin 
for j:· 1 to nvar do 

wrih!ln(ardli\'º·'"-oo:tlci ... -ntolij)l: 
writdn(ah.--hivo.rdacion)i)l: 
writcln(a1d1lvo.rccu~lil); 

cnd; 
... -1~:11"-i\ivo); 

... --n<t Cguard.t , ............................................................................. , 
J'l'.lo.:Cdurc lc:ctur• l \"ar ........ -.eficientes : .. •uo:f t.:c: l l.:4..-""tum de infor:un~ión \ 

an:hivo ; lo:xt: 
ij : into:gcr. -CSi·I 

var fobj lineal : punto: C91i el archiVll MJlicilado Y• .:xi..t.c) 
.... .,. n:l•cion : t rdacinn: 
"ar r-.""° : puntor~: 
var nornlxc : natne: 
var pucba.cligc : chilr. 
var nvar.rc:stricionr..'"1'.'"J1lin<eal.it~-ntn1 intcger. 
<i.·ar ernlflineal : real: 
, . .,. hora..minu.1M:gu.c .. ·nt.hora2.minu2 • ...:gu2.c .. .,,1t2:"uni): 
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-~del .-chivo que ODlll._ 1o.-...1 ... "); -----); 
.-..:.wc1Uvo..i:MXlllW'c); 
,....q:mdaivo); 

uatil ca-utt-o>; 
(Si+I 
rc.dln(..-cbivo.nvar); 
rudld(ardti~oaa); 

--YO....-); 
....dla(.miYOAl'Rll"lir..J); ---.. ); fori:-1 tonv..do ______ l'-"l[;J); 

fori:•l to~do 
be!Pn 

Jbi-j:-l llolWal'do 
--YO.-(lj)); 

rcallMa(..-vo.n:::a.cion{iJ); 
r~~vo~i)); 

cnd; 
ifnot oot{lll'Cbivo) dlen -nm-ara~ "'1"itc('el problema tt.. •ido n:sucho. daea ver loe rautt...dm? ••• (afn)')¡ ...,,... 

..-•-.--9<cy; 
until prUebm m r•·.-s-.'n'.'N''J: 
w~ m r-'.'S1 thn1 -writcln; ---·'>'· for i:-1 lo nvar do 

be gin 
rcmdln(an:bivu.xuno(iJ)~ 
writcln('xopt('.i.'J- ',xuno(iJ: 10:4); -radln(ardtivo,va1_2); 

writoln("valor de la función objetivo: ',val_2: 10:4); 
Radla(an:bivo.e_lincal); 
wrii.ID('con un ernw de ',e_lincal:IO:B); 
re...._an:hi\."O,~); 
wrilclnCmJ,rmro de iteracionrs: ".i~); 
Write(n; 
readkl(M'Chivo.bon.)~arclúvu.minu)~#chi"-o,9CCU)°~mdl:ivo.,li.'CDl); 
n:adln(•chivo.bora2)~archivo.minu2);readln(arch.ivo..e .. 2);.readln(..-dlivo.cmll.2); 
wrileln(\Nrnpo inicio: ',hon.,':',mU...,':'.-gu.":'.ccnt); 
writeln("licmpo final : '.horal.":'.minu2::'.-gu2::'.cent2); 
~<"Pu•- -::-..:me.-::--"); 
rcadln; 

"""' """' clo.o(an:bivn); 
cnd; floctura} , ............................................................................. , 
~&al\.'a_tinal: {ul\.·a lorr .. -.utt.dotll 
,-~ 

archivu : te"1: 
i : integ...T. 

bq¡in 
.. ign(an:hi\.'O.nombN): 
appcnd(an:hivu): 
tbr i:•' 1 h> n\;ar do 

writcln(archivo.xunu(iJ); 
""Titeln(an."hivo.v•l _2): 
writcln(an:hivo.e lineal); 
wriactn(ardlivo.i~)~ 
writcln(an:hivo.hora):wrileln(an:h.ivo.minu);writdn(ilri.:hivo.-au):"Titcln(ud&ivo..:cnt); 
wri&cl.:IU'dú\.'o.hona2):writcln(an:h.ivo-minu2):writcln(an:hin.,.iiegu2):""1"iteln(archivo.ccnl2): 
c&o.(uchivo): 

cnd: {ulv•_tlnal 1 , ............................................................................. , 
beain{prinripal) 

c:lncr; 
writ.:'ln('-- METOl>O DE LOS CENTROS A."lALTICOS ---'); 
writeln: 
wrik{10llo dale. 9C ublc:dnn de archivo (0. o son nuoevos (t)? (171): '); ....... 
prucba:~readkcy 

until pnicba in J'f'.'P.'l'.TI: 
wrih:ln(pruoebia): 
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lf-U.('!'."F")-. 
Jcictun (cod"~~-lincal.rc~ 

.~cJiac,.nvar .nntriciOflCS.opllinoal.i~.crrulilnc&I. 
hora.minu.-su.cent.hora2.minu2.-ejP12,c,:a112) 

ei.c 
be gin 

repcai 
.aan(R\.-ar,r-ariciom:s.,opllinhJ,,arorJineal.eJi8et. -~:~ey. until (pl'\l9b& in ('S'.'a','N".'n'J>~ 

unlil (pnMlb9-'S~-··'): 
r_obj_lu...J(fobj_liDcal); 
_--.n_,_); 
~coñacillllea.ftlacion.reaano); 

end; 
rcstrici~:-r-..iciors.+nv.; ,..,.,.... 

mucstn_plan: ,.,,,... 
prueba:~.:)': 

unt.íl pn.icba in ('S'.'•'."N'.'n'J; 
i..r(prucba .. 'S")or(prucb• .... •n1 thm 
coniac(opt.lincal.t."tl"Orlincatcligc.,wucba.fobj_liocal.oocficient-=s,.r-claci~); 

unhl pnw:IMl ín ["S','s'J: 
wrilo("guardar infonnacion? (s."n). .'); 
<<peal 
prucba:-rcadkey 
until prueba in ('s'.'S".'n','N'): 
writeln(prucb.m ); 
ifpruebai in ('s','S'J thcn -; cranaíorm.-(cocficicntcs.fobj_lino:al.r-elacion..rccuno.optlineal): 
muaar._plan; 
itcrcermu:-o: 
error:-0.0001; 
p_iniciaJ(xuno): 
accttime(hora.minu.9ep.~); 
vaJ _lincal(JOJnO.f ob j _ I ine.I, val_ 2 )". 
wrilcln("valor inicial di: la funcion objetivo lineal: '.val_2: 10:3); 

( ae debe activar la sigui~c lin.=a p...., el caao en que s.: dcue ver los resultado& de cada itención t 
{ writcln('itcr ', -V.lor 11111crior":20 .'valor actual': 18.'en"'t"I"": l B):J -val 1 :-val 2; 

t:-Va1 1-b:.-
itcrccritro: .. i1CTa.,,1ro..-1: 
caae elige of 

'n'. "N' : ncwtonopt; 
'g'.'O': gndienccop1; 
d11oe writctnrain mct~"); 

cxit: 

"""' val_lincal(xuno.t~_line.1.val._2); 
c_JincaJ:•ahli('\o·al_l-\'•I 2)~ 
ifitcrccntro>4 thcn 

crror:--0.0001: 
f~ <kbe activar l• siguienh: linea rara el c450 en que se dace ver lus n:sulta~ de cada. ilcnición) 

firnprimc(itcrcentn~.\·•I 2.val l.c lineal);) 
if(sa.l ... tnJc)or(val_2· -Yal. l) thtm-

h.:gin 
~te('dr:!lea o..-ontinuar (SIN)? ... '): 
r .. "PCal 

if~adkcy in l'n'.'N'I then onda: 
un1il n:adkey in J'11'.'S'J: 
wrii..:ln(' S'): 

.. ,ld: 
until (c_ Jincal..._cnurlincal>~ 
gcttimc(·hora2.minu2.~gu2 • ..:o.."t112): 
impr1inal(OTIXlincal.val 2.c. lineal): 
writcln: 
writcln('ticmpo ini..:io: '.hona..':',minu.':'.M:gu.';'.ccnl): 
"Tilc:ln('ticm,po final: '.hora2::'.minu2.':'.acgu2.':'.ccnt2): 
writcln: 
wrilc:lnr pulle 'enlCT -~ '); 
rea din: 
wrih:ln('cspen: un muma'do'): 
sah·a final: 

cnd. cP,.,n.;:ip•ll 

A•7 



BFGS 
DFP 
DSC 
Gradiente, 
Vf(x) 

Hesslano, H(s) 

GL05+p1p 

Método Broyden-Fletcher-GoldCud-Sbano 
Método Davidon-Fletcber-Powell 
Método Davies-Swan-Campey 

103 

Sea f(x) continua y diferenciable, se define como el gradiente de f(x), escrito Vf(x), al 
siguiente vector de funciones: 

Vf(x)= 

fJf(x) 

ax, 
fJf(x) 
ax, 

af(x) 

ax. 

Sea f{x) continua y diferenciable se define como matriz 
Hessiano. escrito H(:s). a la siguiente matriz cuadrada: 

H(x)= 

a2 f(x) a2 f(x) 

~ ax,ax, 
a 2 fcx) a 2 f<x> 
ax;ax: ~ 

a' f(x) a2 f(x) 

ax.ax, ax.ax, 

Hessiana o simplemente 

a2 f(x) 

ax, ax. 
a2 f(x) 

ax, ax. 

a2 f(x) 

~ 
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Matriz Deflnlda Sea 
Positiva 

Matriz Identidad 

Matriz 
Transpuesta 

Matriz Inversa 

Matriz Simétrica 

PPL 

Q(x) =jx,.x,. ...• x.I 

a,. 1 a,.2 ª"" x 4 

se dice que Q(x) es definida positiva si Q(x)>-0 para cada X..O 

Es una matriz cuadrada en ta cual todos los elementos de la diagonal principal son 
"unos". y todos los elementos fuera de la diagonal principal son "ceros", esto es: 

ªij = 1, para i=j 

ªij = O, para i~j 

La matriz a T se le llama transpuesta de A. si el elemento ªij de A (i=l •...• ~ j=t •... ~ 

n) es el elemento aji de AT, es decir. las filas de a se convierten en tas coluntnas de AT, 

mientras que tas columnas de A se convierten en las filas de A T. 

Sean B y C dos matrices n-cuadradas tales que BC = CB= 1, donde 1 es la matriz 
Identidad, entonces B se llama la inversa de C y C es la inversa de B. La notación común 
para la inversa es escribir e-1 y c-1. 

Es aquella en donde A T = A 
Problema de programación lineal. 
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