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INTRODUCCION.

El p bajo se a dentro del campo de estudio de 1a i igacion de i (10),
campo que tiene su ongen en el siglo XVIII y que vino tomando forma para tener su auge durante la segunda
guerra mundnl de ul forma que el impulso a su desarrollo se obtuvo por la vis de intereses bélicos, sin

b de grandes logros a través de su unhmlén motlvé a que su aphcacnfm trlscendlcra a
dlvenu ilc.s y dnc:phnu y tenia que ser asi, pues la i de P ha d > que es
una b para la determi ién de las j 1 ivas y de i6n a seg para

lograr cubrir de forma , satisfactoria los objetivos y expectativas de toda organizacién.

La i igacién de operaci con una diversidad de algoritmos y conceptos que son de
gran utilidad en depend ia con la I del probl a que nos enfrentemos. Asi tenemos algoritmos
que nos auxilian en problemas de estadistica, de asignacién , de ruta critica, de inventarios, ctc. Con esta
breve panoriamica podemos damos cuenta de la extensa cobertura de la inv ién de operaci y por
ende, pod bl que el pr trabajo se¢ aboca a una pequeiia parte de este importante campo de

estudio.

Como ya se ha mencionado, fue durante la primera mitad de este siglo cuando la investigaciéon de

i tuvo grandes av en esta ép surgicron algoritmos que siguen teniendo un peso innegable

en la acmhdad, en!re estos podemos ionar los dios realizados por los hingaros Kénig y Egervary
en a probl de i6n, la teoria de jucgos desarrollada por Von Neuman, la teoria de
preferencias de Morgenstern, el étodo Simpl del d George Dantzig, entre otros, esta seric de
algoritmos pueden seflalarse como clasi e imprescindibles en el estudio y la enscflanza del “arte” de la
toma de deculones. De csta forma, nos encontramos que en la actualidad la divulgaciéon de los conceptos e
ideas a la investigacion de operaciones se lmuta a algoritmos que nenen ya un “largo"” camino
recorrido, tal que gozan ya de cierto prestigio y reconoci Y que mc nos hace pensar
que l- mvesngamén de operaciones esta completa, que esta priacticamente culminada, que con los
ios y total d dos para resolver todo problema que se nos presente. Y sin embargo, la

realidad no es tal.

Para conocer esta realidad reg se requiere la reali ién de dios mas alld de la
1i i y asf adi nos al do de los avances mas recientes en la toma de decisiones, para conocer,
en otro plano, ¢l desarrollo actual de la teoria de juegos, de la prog; i de la progmmacnén
entera, de la mixta, de la no lineal , de la lineal, etc. Pues el desarrollo de la inv ig de op
continua cosechando frutos.

El p dio se ca en lo que cormresponde al campo de la programacién lineal,
principal a probl que pr la estructura clasi que es facil r ita por el método
Simplex. A 1 este mé > es considerado no tan solo clasico, si no como la via confiable y sencilla
para dar solucién a problemas de programacion lineal. Sin embargo han surgido diversos algoritmos que son
una alternativa paralela al Simplex, entre los cuales podemos r ionar a: M. ian, Karmarkar, Murty.
Métodos que logran dar con la solucién 6pnma del problcmﬂ pero que aun no logran mejorar el prestigio y
efici ia del Simplex (la posibl idn es el mé > de Karmarkar). Hoy en dia cxisten diversidad de
métodos y técnicas que dan solucxén a problemas de prograrnacion lineal, sin embargo, pocos de estos
algoritmos han causado un impacto importante en relaciéon con ¢l método Simplex, uno de estos casos es
representado por el algoritmo de Karmarkar, un algoritmo denominado de punto interior, ya que sus avances
en busca de la solucién 6ptima los realiza a través de la regién de soluciones factibles, y no por las aristas de
csta region, como lo hace el método Simplex. Esta es la caracteristica que lo hace superior en problemas de
gran cscala.




En bajo nos ubicaremos en un método que mantienc esta idea, dirigirse al 6ptimo a través
de la regién de factibilidad, este étodo lo d EL METODO DE LOS CENTROS
ANALITICOS.

Durante los siguientes apartados trataremos de llevar una ia légica de para llegar a los

del métod de los liti Asf, revi en el primer capitulo los ptos y

dologia de la opti i6n no lineal sin restricciones tanto en sus modalidades de unidimensional y
multidi. i 1 1. do un recorrido por los métodos que, al ser relevanles en su campo, pueden ser
factibles de uso d la aplicacién del mé > de los Dentro del segundo capitulo
{ d. imi de la prog! i6n lincal, a los que estian ligados los fund. del método
impl en este i itulo 1 un pequecilo esbozo del método de Karamarkar, para

pos!enormente visualizar las ideas bésncas el método de los ccntros analiticos. En ¢l tcrccr capitulo nos
atreveremos a una comparacién del método de los centros analiti con ci g Simpl Dicha
comparacién, no tiene la finalidad de definir la supremacia o la inferioridad del método de los centros en
forma tajante, sino, tiene como finalidad la ejemplificacién del uso de este método y su factibilidad de uso.
Sin embargo, el desarrollo del tercer capitulo nos dara las bases para tomar una posiciéon plenamente definida
en relacién al método de los centros analiticos como una alternativa para la solucién de problemas lineales.
Dicha posicién se detalla dentro de las conclusiones del trabajo, que se encuentran posterior al tercer capitulo.

Hasta el momento, quizds alguien puede cuestionarse ¢, porqué nos metemos con la programacién no
lineal si nuestro trabajo se enfoca a la optimizacién lineal ?. La pregunta parece logica, y encierra la
caracteristica que h.ce del método de los centros analiticos un método diferente al comin de los algoritmos
14 les. Esta istica es la si :

R I los investigadores han intentado métodos de optimizacién no lmeal que se basan en
aproxmmcnones lineales, esto es asi puesto que es mis sencillo resolver o trabajar con fi 11 1 que
\jar con funci 1 cuadriticas, o de algun otro tipo no lineal. Y sin embargo, la idea
fund: 1 del métod de los centros analiticos es totalmente la inversa: llevar el planteamiento lineal de
bl a un equival robl no lineal ( de upo logantxmco. he aqui la justificacion de
recordar los algoritmos no lineales ). ;Cuales son las y relev de apli estas ideas ?, ¢,
como se comporta el método de los centros analiticos ante problemas de diferentes caracteristicas ?.
Estas son alg de las interrog que los expertos tratan de d do se pr algun

nuevo algoritimo, sin embargo el material disponible en referencia al método de los centros analiticos es muy
cscaso, y nuestro trabajo tratard de ser un material de referencia al tiempo de resolver estas y otras

interrogantes.



L- OPTIMIZACION NO LINEAL.
SIN RESTRICCIONES)

Enelp bajo nos ubi incipal en dos pecifi de la i i ién de

P iones: ls prog! ién no lineal y 1a pmgrlmu:lén lineal. A i é pnmord.lnl csta en
dir i6n de la prog ién lineal, o algoritmo central (¢l método de los liticos), se apoya
no lineal

en forma imprescindible en la dologia y P que envuelven el anilisis de probl

En estas ias es io realk un recorrido por el do de la prog; i6én no lineal,
un mundo con una gran diversidad de algoritmos.

La prognmncnén no linecal se topa con probl con isti diversas, la funcién objetivo
puede ser o di difer iable o no diferenciable, univariable o multivariable, restringida o no
restringida, convexa, cuadritica, separable, dal, multi dal, entre otras caracteristicas. La funcién
objetivo toma una combinacién posible de estas caracteristicas, asi, por ejemplo, podemos tener un problema
con una funcién objetivo di y multivariable, sujeta a restricci de desi ldad e igualdad, lineales y
no lineales en ambos casos. Este ejemplo puede mostrarse como sigue:

optimizar f{x)

s5.a.
hj(x) = bj j=(1.m;)
gk(x) = by k=[m),m]
gi(x) z¢c; i=[1,n1]
hz(x) zZcy z=[ny,n]

donde gy ; es no lineal,
hj > es lineal.

No detallaremos las caracteristicas de este cjemplo. Lo importante es visualizar la gran diversidad de
caracteristicas que un problema de programacién no lineal puede adquirir, y que en forma paralela se tiene
también una variedad de algorittnos que nos ayudan a resolver estos probl Sin bargo, meta no
es dar un compendio de programacién no lineal, ya que hacerlo nos llevaria "lejos" de nuestro objenvo. En su

lugar solo se muestran algunos nlgontrnos, que han sido sel en rel a los req del
método de los centros liticos, requerimi que serdan tocados mias a fondo posteriormente. Por el
momento solo seflalaremos que los algoritmos sel dos se relaci con probl no lineales sin
restricciones.

L1.- OPTIMIZACION UNIDIMENSIONAL
SIN RESTRICCIONES)

Una t écni de optimi i6 idi ional es por una razén principal: Los
algoritmos de optimizacién multivariable sin restricciones (de los cuales nos ocuparemos en la siguiente
seccién 1.2), llevan, en su mayoria, procesos que requicre de la implementacion de una técnica
unidimensional que auxilic en la busqueda del punto 6ptimo.

Dentro de estos algoritmos u r i les amos diversas clasificaciones, tenemos métodos
de blisqueda clisica, directa, por eliminaciones de regiones y otros, pero los que describiremos soloal;,unos
de ellos: Optimizacién clasica, método de Powell, método de Davies-Swan-Campey, interpolaci y
eliminacién por regiones.




1.1.1.- OPTIMIZACION CLASICA.

En todo tipo de algoritmo de optimizacién se una serie de supucstos, en la optmizaciéon
lasica se p P que la funcién objetivo f{x) es difer iable y, en se
procede obtener 1a derivada de la funcién objetivo, f'(x) = g(x), e igualar esta Gltima a cero, g(x) = O,
las rai de 1a fu ién resultante, x;. Estas raices son evaluadas en la da derivada de f(x).
es decir , f'(x) = g'(x), ¥ en dependencia de este valor se determina si la raiz x; ponde a2 un mi
(caso 1: g'(x{) > 0 ) ,0 & un miximo (caso 2: g(x;) < 0 ), en otro caso nos en un p de
inflexién.
]
1
N —_—
i ) -
caso 1: Punto Maximo caso 2: Punto Minimo Punto de inflexién
fig (1)

Este tipo de optimizacién es muy sencillo, sin embargo, los supuestos que requiere lo limitan en su
aplicacién, pues existen funciones que no son diferenciables o en las cuales el proceso para encontrar las
raices de £(x) = g(x) = 0 es muy complicado o imposible, por mencionar aigunos inconvenientes. Para estas

situaciones existen métodos que utilizan otra mecanica de bisqueda del éptimo. Todos ellos podemos
denominarios como métodos numéricos.

En general, dichos métod

éricos son iterativos y tienen dos rasgos caracteristicos:

- Se basan en evaluaciones repetitivas para determinar la mejor direccién de busqueda. Inician con un punto

de bisqueda inicial, el cual es evaluado en la funcién objetivo, y continua haciendo eval iones en la

funcidén objetivo con otros puntos (los cuales son determinados por el método en cuestién). Cada evaluacién
€s una iteracién del método en la cual se seleccionan los mejores valores.

- Los métodos llegan a su fin cuando abs( f(xk+1) - f(xk) ) < e. En otras palabras, s¢ interrumpe ¢l método

cuando la diferencia entre el valor de f{x) evaluado en el punto seleccionado en la iteracién anterior, es decir,
k i i 16 ir. xk+1

xX, y el valor de f{x) evaluado en el punto seleccionado en la iteracién actual, es decir, x' . €5 IMenor a una

constante de crror £.quc es previamente establecida. De esta forma el punto éptimo es: x*=xk+1,

De este segundo rasgo se deduce que estos métodos dan como resultado un éptimo x* que no es el

real, sino una aproximacién a este ( salvo algunas excepciones que en la practica son rarisimas ). Para ver mas
claro esto visuali >s algunas té

1.1.2.- METODOS DE APROXIMACION POLINOMIAL.

Esta es una clase métodos de minimizacién unidimensional que se aproxima al valor éptimo x* a
través de interpolaciénes en el uso de un modelo polinomial de aproximacion a f{x). Los métodos de
interpolacién cuadrada y cubica son ejemplos de esta clase de metodologia.

La utilizacién de este tipo de métodos requiere de un punto inicial de aproximacién al éptimo. Los
dos pr o a aj un polinomio de bajo orden con las evaluaciones de las funciones y
posteriormente a determinar el punto éptimo de este polinomio, repitiendo el procedimiento hasta entrar a la

&
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exactitud requerida, los métodos varian de acuerdo al grado del polinomio, asi como la seleccién de los
puntos sobre los que se ajusta el mismo.

METODO DE POWELL (INTERPOLACION CUADRADA).

En la interpolacidén cuadrada empezamos con tres puntos. iniciales x1, X2 y x3; sabemos que existe
una funcién del tipo f{x) = a + bx + cx< que pasa exactamente por los tres puntos, dicha funcién e¢s

diferenciable y conocemos que su derivada igualada a cero nos garantiza un minimo de la funcién
aproximada, esec minimo se obtiene de:

x*=-bre 1)

ahora bien, f{x) es evaluada en los puntos x{, X2 ¥ X3; consideremos que f{x1) = fi, f{x2) = f), f{xz) =f3. La
funcién es e¢valuada en ¢l punto inicial X3 y en x3 = x; + Ax,, ¢l punto x3 se selecciona de acuerdo al
siguiente criterio:

x3 =x1 +2Ax si flx1) = Kxp)
x3 =x1 -24Ax si  f{x;) < fixz)

La solucién a nuestro problema se liga a un si de tres iones lineales:

fixy)=a+bxy + cx,z
flx2) = a + bxgy + cxp2
f(x3) = a + bx3 + cx32

De donde se tiene que nuestro punto buscado en términos de x1, X2, X3, {1, f2 ¥ f3, se deduce de (1)
¥y esta dado por:

2o LG =X+ (] — xS +(xF — x2Sy @
2 (x;=x3) 1 +(x —x)) 7 +{xy —x3) 05

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

Existen otras técnicas similares y ottas de owo orden como la interpolacion cubica la cual ya utiliza en su

algoritmo evaluaciones de la derivada de la funcién objetivo. A continuacidn se describirda brevemente el
meétodo Davies Swan Camipey.

METODO DE DAVIES-SWAN-CAMPEY. (DSC).

En la bisqueda unidireccional del éptimo, este método parte de un estimado del minimo xg y una
variacién Ax de este estimado, no necesariamente positivo, que asegure una reduccion de la funcion f(x). El
método se aplica de acuerdo a los siguientes cinco pasos:

Paso 1: hacer k=0. Evaluar filxg), si fix +Ax ) < f(xg) continuar ¢l paso 2. En caso contrario, es
decir, si f{x +Ax ) > f{xg), hacer Ax = -Ax y continuar en el paso 2.

Paso 2: caleular: X4 =xg + 2k ax.y. ) XKk+1)




Paso 3: Si f{ 4.1 ) < f{ Xk) bacer k =k+1 y continuar el paso 2.
Si f{ xyc+1 ) > f{ xk) bacer:
Xm = Xk+1 3 Xm-1TXk: Xm-2 = Xk-1
=(Xm ~Xm-1 Y2} Xm+1 =Xm-t=Xm.1 +t
evaluar f{xm41 )
Paso 4: escoger entre Xp,.1 ¥ Xm+] €l punto con menor valor de funcién y llamese a este punto Xp,.

Definase:
Xag =Xp-t | Xg=Xp+t

y determinar el punto éptimo de la parabola que pasa por los puntos X, Xp, Xe. con los valores de la funcién
f(x3), f(xp), (xc) respectivamente.

g s £ L)~ S ()
27 (x) -2/ () + S (=)

(Note que la obtencidén de x> ,y la forma de calcular x * ,en el método anterior, representa la aplicacion de la
idea de interpolacion en ambos métodos).

Paso 5: El procedimiento termina cuando x* Y Xp estin muy cercanos, abs( f{xy) - f(x') < g, donde €
es el error predeterminado. De otra forma regresar al paso 2.

Si flxp) < f(x"), reducir el valor de Ax, es decir, Ax = (x' -Xp ) / 4, hacer xg =Xp, ¥ comenzar en el
paso 1.

INTERPOLACION CUBICA.

Para encontrar ¢l minimo de f{x) la interpolacién cibica se basa en aproximar la funcién objetivo a
un polinomio de tercer grado. Con un razonamiento similar al utilizado en la interpolacién cuadrada, y

utilizando la misma terminologia, llegamas a la conceptualizacién del punto 6ptimo X * de la forma:

- S trw—2z
=xp -—fE ————
S =i 2w

L

(xz_x|)
donde z=3[f)-f31/{x3-x3]1+f1+f2 , w=[z2.1]f,]!/2

Si fj o f3 nos son menores a f{ X *), entonces se acepta que el 6ptimo aproximado es x *. De lo

contrario, si f{ X *)> 0 entonces, X2 = X = y se continua interpolando. Si f{ x *) < 0 entonces, a = X *enla
siguiente interpolacién. Notemos que en el proceso global solo son empleados dos puntos en la btisqueda del
Sptimo.

En general los métodos polinomiales son cficientes, sin emnbargo tienen algunas desventajas, por
ejemplo : en la interpolacidon cibica no sirve en caso de funciones multimodales no diferenciables, por otra
parte todo método de este tipo su eficiencia ¢sta sumamente ligada tanto al punto de biisqueda inicial como al
valor del incremento asociado. Pese a estos "inconvenientes” tales métodos han sido clasificados como
superiores (aunque en una forma minima ). a los métodos de eliminacién de regiones, por lo que estos
métodos los tocaremos en una forma superficial y descriptiva en escncia.



1.1.3.- METODOS DE ELIMINACION DE REGIONES.

Estos métodos tienen la ventaja de no requerir que la funcién objetivo sea diferenciable, ya que se
basa tnicamente en la utilizacién de evaluaciones de f{x). Esto es posible pues toma un intervalo inicial
estimado ( donde se presume que se haya el punto 6ptimo ), y en cada iteracién del método este intervalo se
ve acortado en uno (o los dos) de su(s) extremo(s). Cuando el intervalo que per es lo sufi
pequeiio, en relacién a 1a exactitud requerida, entonces las iteraciones se dan por terminad. La énica de
eliminacién de regiones es la comparacién de dos puntos o mis que pertenccen a un intervalo definido. Se
presupone que f{x) es unimodal y tiene un minimo en dicho rango. Si consideramos un intervalo imaginario
{a,b), en el cual esta el minimo, entonces, solo pueden ocurrir tres cosas que graficamente se ilustran en la
figura 2 . En el caso (a) se elimina la porcién [a . X)), pues en este se ra las eval iones de mayor
valor, en el caso (b) se anula (x5 , b], por la razén analoga, en ¢l caso () , que en la prictica es muy raro, el
intervalo sobreviviente es [x) , x3].

(a) f4> 12 fb) fy<fp (cjf4=1 >

' L4 J l[ T l L4 ll ! L) ' L3 ! J 1

a x1xpb a xyx3b a xyx2b
figura 2

Por otro lado, la determinacién de los puntos x1 y Xp se hace de acuerdo con el algoritmo de
busqueda, asi os varios métodos. El método de bisqueda en intervalo de dos puntos iguales, hace la
seleccién de x3 y x5 dividiendo el intervalo en tres partes iguales, tal que x; -a = b - X3 = x5 - X1, aqui el
intervalo de incertidumbre es reducido en un tercio en cada iteracién. Asi, si LO es el intervalo original [a,b]
al termino de la iteracién k el intervalo es una proporcién de LO definida por:

Lk=(2/3)kLO
(nétese que en este caso k es un exponente),

El método de biseccién o biisqueda dicotéomica considera que x; - a =b - x3 ,pero xj y X2 estin muy
cercanos entre si. La disminucidén del intervalo en la iteracién k es:

Lk = (1/2)k LO

Este es un método mas cficiente ya que la reduccidén del intervalo es mas significativa en cada
iteracidn, sin embargo, en esta clase de algoritmos los métodos que presentan una metodologia mas idénea
para plasmarla en un algoritmo computacional son ¢l método de Fibonacci y €l método de la seceién de oro,
ambos métodos echan mano de la ién de Fibo i. La disminucién en intervalo inicial para el caso de
la seccién de oro después de la k-ésima iteracién es:

1.k = (0.618)k LO

(esta eficiencia es ligeramente inferior a la proporcionada por el método de Fibonacci).



1.1.4.- METODOS DE CONDICIONES DE OPTIMALIDAD.

Existen otros métodos que e¢n sus procedimientos esta intrinseco la aplicacién de la dicién de

optimalidad descrita como: f(x) = 0. De este tipo de métodos veremos la formmulacién emplecada de tres de
ellos (Newton, cuasi-Newton, secante).

METODO DE NEWTON.
Este método utiliza la siguiente formula en Ia bisqueda del éptimo:
_ et

VAN E))

tal ecuacién es empleada en cada iteracion hasta alcanzar ¢! grado de error deseado. La férmula presentada es
obtenida de la aproximacion cuadratica:

T 28—

f(x) = fx) + £(xK) (x - xK) + [((xk) (x - xK)2]/ 2

de esta forma el procedimiento hace la localizacion del éptimo en una iteracién para una funcién cuadritica.
Sin embargo, para otras funciones en donde f°(x) tienda a cero tienc una convergencia lenta, o si existe mas
de un punto extremo (es decir, miximo o minimo) puede converger al punto no deseado.

METODO CUASI-NEWTON,

El método de cuasi-Newton es una imitacién del método de Newton, se emplea cuando las derivada
de las funciones son complicadas ya que remplaza el uso de estas en la férmula por una aproximacion de
estas, quedando la formula como sigue:

ket . [f(x‘ +h)— f(x* —h)]/2h
x = x* —
[f(x* +h) =2 f(x*)+ f(x* —h)] /A?

La diferencia central, asi como la desventaja de este método en contraste con €l método de Newton
es el calculo del "tamaiio de paso h", ademas en cada iteracién se emplea un niimero mayor de calculos para
la determinacién del siguicnte punto. Por ltimo, podemos sefialar que como se espera cierto "error" en la
aproximacion del 6ptimo en el méiodo de Newton, entonces al ser este método una aproximacion del método
de Newton es légico espera un error muis marcado.

METODO DE LA SECANTE

Este método emplea la siguiente formula:
ot S1(x)
[ =11 x?)]/(x" —x")

Dicha formula aprovecha el uso dec la primera derivada, pero también pude clasificarse como un
método de eliminacién de regiones, por ¢l siguiente aspecto. El método para ir avanzando necesita de dos
puntos, los cuales deben tener signos opuestos en la evaluacién de sus derivadas, en la siguiente iteracién los
puntos que persisten son el punto recién obtenido (es decir, x~%), Y Xq © Xp dependiendo de cual tenga la
primera derivada con signo opuesto en relacién a la evaluacién de la primera derivada de x~* . es aqui donde
se da una eliminacion de regidn, para ver mejor esto consideremos la siguiente figura:

B
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b 4 rects
asoclada

X

S

p
A

1 »™ o | >

b ! _ regién eliminada.
fig 3.
Para Tui i que los criterios para terminar estos tres métodos son:

para Newton y cuasi-Newton:

et ==

et ==
para método de la secante:

[

=]
done € > 0 es el error requerido, y x* es el equivalente a x' +2,

Hasm aqui hemos visto algunos de los algoritmos mas importantes en la optimizacién
unidi i 1 sin restri los les son ios no tan solo en problemas de una sola variable, sino
también en aquellos probl que relaci varias variables, como veremos a continuacion.
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L.2.- OPTIMIZACION MULTIDIMENSIONAL.
(SIN RESTRICCIONES)

Al igual que en la optimizacién unidi i 1, existen diversidad de algoritmos que permiten tener
una sproximacién al 6ptimo de la funcién objetivo. En general, y en lo que sc refiere a la optimizacion
multivariable irrestricta, podemos dividir a estos algoritmos en dos grupos: 1) aquellos que hacen uso de la
informacién de las derivadas de la funcién objetivo, y 2) en los que esta informacién pude ser omitida. En
nues!ro estudio no tomaremos en cuenta a Jos algoritinos del segundo caso, pues existen algunos de
cierta impor ( b da aleatoria, bisqueda univariable,... ), son casi en su totalidad menos cfcu:ntes a
excepcion del método dc Powell. Este método a pesar de no usar informacién de las denvadas de la funcién
objetivo, tiene una eficiencia comparable con otros métodos que si usan dicha infor 5n ( y en al
casos los llega a superar). Sin embargo, nos limitaremos a describir solo algunos algorittnos del caso 1).

Con esto en mente, en esta seccién se ve la optimizacion irrestricta encontrando:

x.=[x|.x2, ..-3sXn ]T que optimiza la funcién f(x).%2,...,Xp )= f(x)

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

- 1a scleccién de una direccion de bisqueda sK.
- 1a obtencién de xk+1 = xk +Axk , donde AxK es generalmente conocido como el tamaiio de paso.

Ademas de la necesidad de un punto de inicio o partida x0 = [ xlo. x2°, caes xno ]T. asi como la
presuposicién de que f{x) es diferenciable.

En la descripcién de cada método no profundizaremos en los conceptos matemaiticos que los
fundamentan, sino, que solo se hara referencia a los pasos que implantan sus algoritmos para aproximarse al

éptimo. Es importante sefialar que estos algoritmos requicren del uso de una bisqueda unidimesional para
lograr su objetivo, de ahi la importancia de haber echado un vistazo a Ia optimizacidn univariable en la

seccién anterior.

1.2.1 .- METODO INDIRECTO DE PRIMER ORDEN.

METODO DEL GRADIENTE.

Este método es también conocido como ¢! método de descenso (o ascenso) acelerado. El método
hace uso de la primeras derivadas de 1a funcidn objetivo. Los pasos de este método son:

1) La seleccién de un punto inicial x0 = [ xlo. %20, . ... x,0 1T,
2) E! cadlculo de las derivadas parciales:
8{’(x)/6x‘i j=l....n
3) Evaluacién del gradi
sk = vf(xk)

4) Uso de alguna de las relaciones siguientes:
- En el caso de una maximizacién:
- En el caso de una minimizacion:

xk+l = yk 4k gk
xk+1 = xk _ 2 kgk
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En cl primer caso ¢l método toma €l nombre de ascenso acelerado, en segundo caso se llama
descenso acclerado. Ahora bien ¢l valor de AX puede ser determinado de varias a) Se pued
considerar como una constante, en cuyo caso ak=y , en toda iteracién. b) 2k es el valor correspondiente a la
optimizacién de una funcién univariable g(kk), guardando la siguiente relacién:

Ak =max g(AkK) = f{ xk -akvfxk)

i d

notemos que se trata de una funcién univariable pues conocemos a xK y Vf(xK). Esta opti p
llevaria a cabo con algiin método visto en la seccién anterior. b) Una alternativa es el empleo de la sigui

formula:

ko (TGRS
YHGEDS

(notemos en esta férmula la utilizacién del hessiano). Cabe mencionar que para la seleccién de 2K 1a
alternativa a) es deficiente ya quc no sabemos el tamafio adecuado del "paso”. Por otro lado, las altemativas
b)yc) an una efici ia semcjante, pero si no se desea evaluar el hessiano, entonces la opcién a elegir
es b)

5) Se realiza una comparacién entre f{xk¥ 1) y f(x¥), si
abs(AxK) - fixk+1)) < g

donde € es la tolerancia de error predefinido, entonces se da por terminado el algoritmo. Otra forma de
determinar la finalizacién del algoritmo es analizando la evaluacién del gradiente, si este es cero, es decir (V
I(xk) = 0), entonces las iteraciones son paradas. Asi el éptimo aproximado es el ultimo xK encontrado. Si
ninguno de estos criterios es cubierto, entonces se regresa al paso 3).

Es importante seilalar la posibilidad de caer en un punto silla, en cuyo caso debe emplecarse otro
método de bisqueda para lograr salir de él, para determinar si nuestro punto éptimo es un punto de silla se
analiza la matriz hessiana, si esta ecs no definida positiva, cntonces estamos en aprietos. De otra forma nos
encontramos en un éptimo ya sea local o global, si es local podemos intentar el método con otro punto inicial.

1.2.2 METODOS INDIRECTOS DE SEGUNDO ORDEN.
METODO DE NEWTON.

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

xk+1 =k _ (H(xK)}-1 Af(xk) para minimizar

y
xk+1 =k + (H(xK)]"1 afixk) para maximizar

en donde AI’(xk) es la transpuesta del pradiente y [H(xk)]'l es la matriz inversa del Hessiano. Con el método
de Newton se obtienc Ia solucién en una iteracién para una funcidén cuadratica, pero no todas las funciones
tiene esa caracteristica. Por ello pucde ser sugerible la introduccién del parametro de paso Ak el cual pucde
ser abtenido de dos formas: por algiin método de la seccién anterior aplicado en la relacién:

AK = max g(ak ) = fixk - ak afxky)
o por:
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Vf(x* N7 s

Ko AL FF S
A (s*)H(x*)s*

de tal forma que la funcién i iva d

q

w1 =xk (+/) 2K [H(xI)) ) Afxk)

de otra forma el valor A puede ser tomado como 1 en cada paso, y asi puede ser omitido.

Hay que recordar que para inici bién se requiere del punto de partida x0, ¥ que pan terminar ¢l
algoritmo se siguen los mismos criterios que en el método del gradiente, que se el uso del
siguiente criterio.

PACHS I ACD)
S

donde £ es el paraimetro de error requerido. Cabe mencionar que existen otros criterios de convergencia
asociados.

<E

Ahora bien, este método, al igual que el método del gradi no i 1 liza el 6ptimo
global, y de la misma forma puede caerse en un punto silla si el Hessiano no es definido positivo. Por otra
parte, a pesar de que ¢l método de Newton pr la "desv ja" de i la inversa del Hessiano, este

ha mostrado ser mis 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 el de la diag 1 de H(x):

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

donde f es una constante tan grande que H'(x) sea definida positiva cuando H(x) no lo sca. De forma analoga
para [H'(x)]"] tenemos:

[H'(0))! = [[H(x)]-1 + B1)

El paramctro  puede ser definido como P > -min {a}, donde a repr los eigenval de H(x)
o de ['H(x)]'lscgun sea el caso.

Por otro lado, hemos visto la forma en que se determina ak , sin bargo, aqui p otra
forma paralela para su obtencion y que puede llegar a ser mads eficiente que las formas tratadas anteriormente.
Esta "nueva" forma esta dada por:

V()T s

T G A SO = (VN5
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METODO DE FLETCHER-REEVES

Este método podemos ubicarlo como intermedio entre los métodos de segundo orden y ios métod
de métrica variable, que mas adelante se describen. El método tiene ideas relaci con el método de
din i § d que no tr sin bargo, puede notarse isti que lo distinguen de los
métodos anteriores.

El método de Fletcher-Reeves 1a los

L3 P o

Etapa 1: Sc inicia con un punto inicial x9 , se determina el gradiente de la funcién, y sc hace k= 0.

Etapa 2: Se determina 1a direccién de busqueda:

sk =. vixk)

Etapa 3: Se obtienc el tamaifio de paso AK minimi do la relacié

2K = min g (AK) = f(xK + AKsk)

Etapa 4: El punto xk+1 es:
xk+1 = gk 4 2K gk |

Etapa 5: La nueva direccién de biisqueda es obtenida por:
sk*l = . yxk+ly + ok sk

k o (TGN
en donde o (Vf(x‘ ))TVf(x")

Etapa 6: Se analiza si se cumple cualquiera de los siguientes criterios. Si ninguno se cumple se hace
k=k +1,y se regresa a la ctapa 3.

L(x*Yy— (x5
FZED) l<e‘

I ¢x*)li<ee

1.2.3.- METODOS DE METRICA VARIABLE.

En la optimi ion multidi
Newton, la cual no tr >s en el pr

1 existe una metodologia llamada método de la secante o cuasi-
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

aproxi i6n al Hessiano, o a la inversa del Hessiano. En nuestro tratamiento solo visualizaremos la
aproximacién ligada a la inversa del Hessiano.

Cuando tenemos funciones cuadriticas se tiene un Hessiano constante, pero para funciones que no
son cuadriticas el F > No es c« Con este conocimiento, para un punto dado xk+1
obtener una aproximacién al Hessiano H(xk*'l) conociendo los valores Vf(xk) Vf(xk"'l) H(xk) =K,

se puede
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Ahora bien, los métodos de métrica variable bl dici dicionales para H(xk*1) como:

- Matriz positiva definida®.
- Matriz simétrica®.

- Matriz préxima s la matriz
como:

A

enlai i6én anterior. Esta condicién puede establecerse

abs{ H(xk+1) _ H(xK) } <€

(* Definici en el gl io)

A i ién de an los pasos que contemplan este tipo de métodos:

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

El procedimiento inicia con cualquier matriz étrica (T 1 es, yser ienda que sea, la
matriz identidad) que <& )s por d9, y cualquier punto inicial %0, se hace k=0.
Etapa 1: Se calcula
sk =_ gkgk
donde gl‘ - Vf(xk).
Etapa 2: Encontrar aK de relacién:
a2k = min g(ak)=f(xk + aksk)
y determinar
xk+1 = 3k 4 3k gk
gk+l = Vﬂxk+l)
Agk = gk+l _ gk
Axk = xk+1 _ xk
Etapa 3: Actualizar la aproximacién de la inversa del Hessi lo que rep ak+1,

att = g 4 (AXD(AX)T  dt(Agt)(Agt)Tdt
(ax®)"(ag*)  (ag')Td*(ag*)
Incrementar k en una unidad, k = k+1, y continuar en la etapa 1, si no se a cumplido alguno de los
siguientes criterios de terminacidn:

<8l

If(x“‘ )= f(x*)
£(x*)

|£ 4 = f(x*)]<ez

(x**") —(x*)
")

<e3
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S
I(xtol)_(xk)lq4
"sh|"<€5
6
[¥F =*)|j<es
en donde e; son paré de error previamente definidos.

METODO DE BROYDEN-FLETCHER-GOLDFARB-SHANNO (BFGS).

El procedimiento recursivo que emplea estec mé > es surr imilar al do por el métod
anterior (DFP), pto por la 1i ién de la aproxnmacxén de las inversa de Hessiano dX*1 | 1a cual en
este método toma la siguiente forma:

xl
d“' =d®
(ax*)7(ag*)
en donde
A =T Aax* (Ax')T]- Axt (@t agt)T —d*agt (axt)T
con
N (Ag*)Td*ag*
T =1+
(Ax*)" Ag
Los métodos dec métrica variable, pueden ser clasificados como métodos indirectos de segundo
d pero cn g 1 los de métrica variable an una efici ia superior a los de segunda orden,
que una pcion puede ser el método de Fletcher-Reeves. Sin bargo, la eleccion del j étod
iemp va ligada a los imi y cmcleristicas del problema en cuestién, y de la facilidad de
pl ién del métod por j lo, el mé > de Fletcher-Reeves es de cidlculos mis mane_yables y
qui de ia quc el DFP o BFGS, y es0 lo hace mis practico no

superior en cuanto a cficiencia se refiere.

Es asi como llegamos al final de un primer caplmlo en cl cual hemos visto diversas herramientas en
el po de la prog; i6n no lineal. En el si pitulo nos i duciremos en ¢l mundo dec la
Prog; ion lineal, especi en tres dologias: ¢l método Simpl el método de Karmarkar y el
método de los centros analiticos, ¢l cual es la Jushﬁcacxén no solo del pnmer capitulo sino del presente

jo en su totalidad




2.- OPTIMIZACION LINEAL.

D el capitulo anterior h do lo refe a la optimi ién no lineal sin restricciones,
en el pr pitulo d un giro hacia a la prog; i6n (optimizacién) lineal.

En h i los probl a los que nos enfrenumos pucden llevarse a una representacién
nutemiucn de tipo lineal, cs decu', que todas las fu en este delo son li 1 Las

para dar solucién a este tipo de rep i han ido gran di siglo, un
jemplo de estos grandes av es sin duda el método Simplex, desarrollado por George Dantzing en 1947.
Paralelo a este desarrollo se dieron otros avances como. ll teoria de colas, la programacién dm‘lmc-. entre
otros de gran importancia. Pero en nuestro b nos en las isti del métod

pues este tiene mucho que ver con las mtencnones de nuestro objetivo.

El método Simplex es un algorittno para resolver probl de progr ién lineal, ( el (ermmo
P ién no se refi alap '---en 1pu doras sino mis bien p d ser un iné de
planifi ién ). En 1 los pr -obl qu i como un r del & son probl
que b la i6én de algin tipo dc "utilidad" (ya sca tiempo , ios, u ou'os). pero
que a lo largo de esta blisqueda estin sujetos a una serie de limitaci Estas limitaci ser de
tlempo de capital, dc mano de obra, de material, en fin de todo tipo de recursos. De esta forma el modelo

del probl es, en si, la descripcion de un médulo de intereses.

Asi podemos decnr que, un problema de programacién lineal ( PPL ) i en el 6p
de una fi ién objetivo, sujeta a ciertas restricciones o condiciones.

Ahora bien, el modclo que nos apoya en la solucién de un PPL tiene la sigui generali i6

optimizar z=f(x)= chxj
J=1
jet
sujeto a Sa,x, <=8
x, 20
donde :
P = maximi o

cj = ( utilidades),

b; = veclor de dxspomblhdndes.

Zajj<=>b; = rests 16,

xj>=0 = rcsmccnén de no neganvndad

En forma matricial se tiene:

optimizar Z=Cx

sujeto a Ax=b
xz0
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donde :
C=[c],€2,...,Cn) ===>>vector de costos,
x=[X], X2, ..., Xg]] ===>> variable de decisién del probl
b=[b|.b2,....hn]1' —>> vector de disponibilidades,
By B .. By,
@ 8 ... 8y,
A= ° ) ===>>matriz de coefici 16gi
a, @8,., -.. a.,
Es claro que ambas formas son equivalentes. Ahora bien, 1a finalidad es darle solucién al problema a
és de 1a ob ié 1 maxi © mini de la funcién sin violar sus restricci Esto puede h de
varias fi revi apid. al con la finalidad de tener p 1 P
importantes. Para lo cual en el probl igui
max v(xy,x2) =3xp + 6x3 .o (1)
s.a. 20x) + 50x2 < 3300 RN )]
4xy + 3x3 < 380 ... (3)
x1, %220
2.1 EL METODO GRAFICO.
Para lver un probl grafi
a) Se grifica el ) de restricci que no es otra cosa que el conjunto solucién de las
desigualdades. (1a regién de soluciones factibles).
b) Se traza las rectas que satisfagan a (1) para valores disti de la Cada una de las rectas
se llama recta de utilidad para el probl

En nuestro cjemplo tendriamos:
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X2
160
140 regibn de
120 (k)] soluclones

actibles

de donde se observa que la solucién éptima esta definida por 1a recta (1) con una constante de 435, lo que es
1a utilidad maxima al trabajar con el punto (x. y)=(65, 40).

2.2 METODO DEL PUNTO ESQUINA.

Existe otra forma de ver y solucionar el problema, como vemos la interseccién de dos rectas

(restricci ), cualesquiera, que limi 1a regién de factibilidad, es un punto en el plano, y si dicho punto se
encucntra contenido en la regién factible, entonces el punto es 11 do p qui de la region de
factibilidad. En nuestro ejemplo los puntos esquina son:
(95, 0), (0, 66), (65, 40), (0, 0) -->factibles
(165, 0), (0,126.7) -->no factibles

Asi, ¢l método del punto esquina propone hallar los puntos esquina factibles (ya sea en forma
algebraica o en forma grifica), y evaluarlos en la funcién objetivo, para posteriormente compararlos y de esta
forlna determinar ln utilidad mixima y el punto Sptimo asociado a esta. De realizar tal desarrollo en el

jemp nuev que ¢l punto éptimo es (65, 40) con valor de 1a funcién objetivo de 435.
El procedimiento nos llevara a la solucién correcta, pucs se ha demostrado que el siguiente
iado es verdad los valores mdximos y mini de la funcion objetivo de un PPL se encucntran
ipre cn los p quina.
A do a este iad

>s la siguiente definicién: un conjunto convexo es una coleccion de
puntos tal que para (odo par de p de la col ion, el rectilineo que los une se encuentra por
1 1
pleto en esta cc

con}. 1 conj. 2
NO convexo convexo
-y
-
- -
T =

En relacion a esto se ticne que, un punto extremo de un conjunto convexo es un punto ¢n el
conjunto que no esta en segmento rectilinco alguno que una otros dos puntos del conjunto. En la grifica
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convexa (arriba), los p ex son: los p juina y los p P didos en la curva , (s¢ han
marcado con * para su mejor visualizacién).

Por otra pa.rte, es ficil ver que umo como el método grifico, como ¢l método del p i son

récti en p ( de dos variat ). pueslndlfi Itades en probi mas
grandcs res;lum fécnlmente, ((donde estaria la sencillez de resolver un p di i 1 con al,
de estos métodos?).

Para problemas mayores existe el método Simpl Este método r ideas de las deﬁmcxones que
se han exp pues el método, después de ad el probl para su solucié i a" " por
las aristas de la regién de soluciones factibles (que es a su vez un conjunto convexo), en n cada Ppaso o iteracion
el método salta de un punto esquina a otro, con un p di. que queelp ina actual es

mejor (en basc a su evaluacién en la funcién objenvo). al punto esquina anterior. De esta forma el Simplex
solo revisa los puntos esquina que envuelve el problema, y ain mis, de estos puntos esquina solo revisa
algunos.

La metodologia con la que el Simplex logra resolver los problemas es muy sencilla. Daremos un
pequeiio resumen de esta, su terminologia y al impor pues en nuestto trabajo es
importante el conocimiento de estos, ya que los resultados an'o_,ados por ¢l método Simplex, son a los que
deseamos llegar a través de una alternativa diferente, y para ver las posibles conveni ias y efici ias de
esta nueva alternativa el pardmetro esencial sera la forma de trabajo del método Simplex.

Asi pues, continuamos con ideas en la solucién de PPL.
FORMAS CANONICA, ESTANDAR Y MIXTA. VARIABLES DE HOLGURA Y DE EXCESO

Un PPL se puede presentar de tres formas:

1) forma CANONICA 2) forma ESTANDAR 3) forma MIXTA
opt Z=Cx opt Z=Cx opt Z=Cx
s.a. s.a. s.a. i a;x; S,2b; ie l,...k
Ax sSb Ax=b =1 .
x=0 x=20 Zaijxj=bi ie k+1,....n
o

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

R1.- a) Max Cx = Min -Cx , b)Min Cx = Max -Cx

R2.-a)Axsbs-Ax=-b, bl)Ax2b=-Ax < -b

R3.- Ax=b= Ax2b, Axsb ; (lainterseccién de ambas desigualdades).

R4.- a) toda desigualdad Ax < b puede convertirse en una igualdad mediante la adiciéon de un vector Y,
1lamado de holgura. El vector columna Y tiene n componentes, todos cllos no negativos.

b) toda desigualdad Ax = b puede convertirse en igualdad mediante 1a resta de un vector Z, llamado de

exceso. El vector columna Z tiene n componentes no negativos.

R5.- Una variable no restringida, o sea , aquella que puede tener todo tipo de valores, ya sean positivos,

ivos o cero, puede escribirse como la diferencia de dos variable no negativas.




Estas reglas son de importancia ya que al del bl se pued: un
que no comresponda a la forma canénica, la cual es de gran utilidad alm de ej el Simpk

2.3 EL METODO SIMPLEX.

El método Simplex ( por D i a finales de los 40's), permite, como ya se a mencionado,
resolver un PPL sin idad de L el valor de la funcién objetivo en cada punto
El método Simplex es en realidad un algoritmo, como todos los vistos en el capitulo anterior, y

como tal es poseedor de una estructura:

Ya Kemendo el modelo en la fornma candnica, se convierten las desi; ldades de las restri
funci les a restri equival de i idad
Ejemplo:
forma canénica forma equivalente
Max z=xy + Sxp Max z=x] + 5x3
s.a s.a
xq <4 xg +x3 =4
3x3 +2x3 =< 18 3x) +2x2 + x4 = 18
2xp3 <12 2x2 +x5=12
x1,x220 XJZO, j=1...5
Es importante notar que un modelo que tenga mas variables (n), que i (m), ( cc do con

las variables de holgura y exceso necesarias ), es decir, n > m, se tiene infinidad de soluciones ya que se
pucden clegir n-m variables cualesquicra y hacerlas constantes (igual a cero), y resolver ¢l sistema en
términos de las variables restantes, lo que equivale a decir que se tiene n-m grados de libertad, (en el ¢jemplo
se tienen 2 grados de libertad).

Las vanables que se hacen igual a cero se 1l variables no bési y las otras son las variables
bési La resultante del probl se le como i6n bési Yy si todas las variables
bési sSon no negativas, s una solucién bisica factidle.

La teoria de PL aﬁnna que um solucién éptima (umca) debe ser una solucién bisica factible. Por lo
tamo no es io iera otras sol en las que algunas de las variables "extras" se

1 a val dife de cero ASI. la idea esencial del método Sxmplcx es la siguiente: se
resuelve repetidas veces el si de para una ién de sol i factibles, cada
una mejor que su pred t do una variable bisica a no basi y una no basica a basi Por otra
parte ,cada solucién factible de un PPL corresponde a un punto extremo del conjunto convexo de soluciones.
Sin bargo, en el p dimiento nos podemos con i factibles degeneradas y no
degcner-du

Ahora bien, sea ¢l problema lineal en su forma candnica:

Max Z=Cx

s.a.
Ax=sb
x20
se denota a la columna de A por ay, az. ...,ap cOn m < n, se considera a la matriz A parnda en dos matrices,
una B con m v lineal pendi y otra N con n-m vectores li 1 P

Amn=(Bmm!Nmn-m)
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La matriz B se¢ llama la base y cualquier vector aj en A, que no esta en B, puede escribirse como una
combinacién de vectores de B, es decir, dado que a = B, este pucde escribirse como:
~
aj = yij a1+ y2; 32+~--+)’mj‘m"§ Yij ak

dondea; € B, i=i,....m.
Se hace Y; = (¥ji. s -0 » ymj)‘ por lo que aj = BYj , como B tiene inversa , Yj = B“'aj. Ahora bien
. o J R .
P doelp e la sig; a
Z-Cix1-Caxz-,. - Cpyxp=0
ajp Xy +azxy+. . .+apxn+xp4y =bg

ag) Xy +azpxp+. . .+ayyXp+Xap+2=ba

- *+amn Xn * Xp+m = bm
cXp 20 xX04320,...,X54m=0
variables de holgura

am) X tama X2 +.
x120,x220,..

se construye una tabla con los coefici del probl

lineal, como la Que se a

TABLA DE PROGRAMACION LINEAL (SIMPLEX).

VALOR DE LA

T OBJETIVO
Z x4 X2 - . . X Xnet | Xpez + - « Xpem ' :mAsADOE
1]2,-¢, 2,-C . . Zn-Cn _Zne1 “Cnet! Zas2 ~Cnez - - - Znem ~Cnem| Zo | ACTUAL

ag, o Y11 Y2 - - Yin Y1 net Yine2 - « « ¥Yinem Xg1
ag,| 0 Y21 Y22 - - - ¥Yan Y2 ne1l Y2ne2 - -+ + Y2nem Xaz2
Agm o Ym1 Ym2 - - - Yon ym n01! Ymnez - - - Ymnem Xam
VARIABLES ORIGINALES VARIABLES HOLGURA 4}
VECTORES QUE

INTENGRAN LA
BASE ACTUAL.

en forma condensada se tiene:

IDENTUIFICACION DEL PUNTO
EXTREMO ASOCIADO A LA
BASE ACTUAL.

Xy X2 e e X Xneq Xne - o Xpnem
Cs BT A-C Cp B Con Xg
B-1 A 8- Xg
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Teniendo en estos esq y las anteriores ptualizaci pr d a iar los

pasos que describen al algoritmo del Simplex.

ALGORITMO SIMPLEX.

Paso 0 : Obtener una solucién basica factible inicial. (La cual esta dada por las variables de holgura).

Paso 1 : Calcular ¢l mini de los cocfici de , es decir,
Zj~Cj-=Min{Zj-CJ-} , jeB [ criterio de entrada ]

a) si los ? - C; = 0, se tiene la solucién 6ptima finita.
b) si los '-C’-<0.iralpns02.
N"o a: los empates se rompen arbitrariamente.

Paso 2 : Una vez seleccionada la columna aj que entra a la nueva base, se selecciona el vector de salida a, , de

ia actual base, utilizando la siguiente regla:

Xoe - Min { x
Y *

Bk I yii b
Y S

si los i <0,paratodaj & B, entonces el problema no tiene solucién éptima finita. (Solucién no acotada).
Ykj P p

Paso 3 : La interseccién en la tabla de la columna que entra con la que sale, determina elemento pivote Y1j -
Apli do operaci elementales , se convierte a la columna a; en el vector unitario e, , es decir. ceros en

toda al columna y 1 en la r-ava componente, que resulta ser ¥rj - Regresar al paso 1.

ejemplo:
Max Z=3x; + 5xp el problema Max Z-3xy - 5x3
s.a. equivalente es: s.a.
x) =4 xy + x3 =4
2x3; =12 2xo + x4 =12
3x1 + 2x5 <18 -3xy +2x5 + xg =18

x1,%X2 20 x;j20,i=1..5

l1a tabla del Simplex asociada a su solucién es:

var. bas. z X1 | x> X3 | X4 | x5 XB
iter O 1 3 | -5 © | o | o 0
x3 0 1 0 1 ) [ 3
x4 0 o [=2—] o 1 o 12
xs 0 3 2 | 0 1 18
iter 1 1 3 ] 0 0 | 52 ] O 30
X3 0 1 0 1 0 0 a
X2 o 0 1 0 1/2 o 6
X< o | 3 o 0 -1 1 6
iter 2 1 0 | O 0| 32 | 1 36
x3 0 0 1 0 172 0 2
x2 0 o 1 0 172 4] 6
X5 0 1 [¢] [ -1/3 1/3 2
(los clementos encerrados en los cuadros gruesos, son los elementos pivote en la iteracién i)
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dond que la solucién es : variables bédsicas -->x1 = 2, x5 =6, x3 =2,y Z =36

Por otra parte, si cn la tabla 6ptima de un PPL los coefici de de las varisbles no biési
son estrictamente mayores que cero, entonces, s¢ dice que la solucién es unica. Si exme al menos un
coeficiente de costos de las variables no bisicas igual a cero, se dice que la solucién 6 es iltiple. En
este ultimo caso se procede a realizar una iteracién mas del Su‘nplcx. lo cual nos dard el otro punto esquma.
que es bié Hpti al probl Ambos p deter una recta, cqmvnlente a alguna
restriccién del probl , 1a cual i entre estos p una :---' idad de sol P ibles al
problema.

Ad ds de este posibl nos pod encontrar con otros:

- Empate en la vannhle basma que cntra. En este caso la seleccién puede hacerse arbitrariamente. Al final se
llegarad a la sol de la variable empatada que se elija, y no existe método

i para pred r' cual de cllns llegara mads pronto a la solucién optima.

- Empate en la variable basica que sale. (Degeneracién). En este caso, una seleccién arbitraria podria hacer
caer al método en un “circulo vicioso”, esto puede ocurrir debido: 1) Todas las variables basicas empatadas

llegan n cero simultd a medida que se incremente la variable basica que entra. 2) Si una variable
i ada va su valor de cero hasta que se elige, en una iteracién subsecuente como la variable
basica que sale, la variable basica corr di que entra también debe seguir siendo cero ( ya que no

puede incrementarse sin hnccr que la vanablc basica que sale se vuelva negativa), por lo tanto, el valor de z
debe per inal

Para cvitar estos problcmas, se usan las llamadas reglas LEXICOGRAFICAS. Las cuales no
1 en o trabajo, para mayor informacién refiérase a alguno de los siguientes libros:
Métodos y modeclos dc mvesngacnén de operaciones Vol I, Juan Prawda; Introduction to mathematical
li and algorithms, Waynne L. Winston. Por otra parte la introduccién de estos

algonunos(en cédlgos computacionales), reduce la efici ia del Simpl

Ahora bien, en ocasiones no es posible obtener una solucidn basica factible inicial,

Min Z = - 3xy + 5x3 el problerna Max -2Z=3xy -5xp
s.a. equivalente es: s.a.
x1 =4 x] + x3 =4
x3 =6 X3 + x4 =6
3xy +2x3 z18 - 3x) - 2xp + x5 =-18
X1, X 20 x;j20,i=1,..5

observemos que en ¢l ejemplo de arriba, su problema equivalente no proporciona una variable inicial basica
factible en la tercera restriccidn, ahora bien, esta restriccion pude debe ser modificada de tal forma que quede
como:

3xy +2x3 - x5 =18

sin embargo, seguimos sin tener la variable basica factible inicial.

En tales casos se emplean procedimientos que hacen uso de la llamada variable artificial. Aunque
en realidad, estos métodos son una extension del Simplex que hace uso de dicha variable de "truco™
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2.3.1 METODO DE LA M GRANDE, O METODO DE PENALIZACIONES.

Como ya se menciond, cuando no se logra ob una solucién bésica factible inicial, sc plea la
técnica de variable artificial. Esta técni ye un probl "revisado" mas co i i duciend
una variable simulada ( la variable artificial ), en cada una de las restri que lo i solo con el fin
de ser la variable bésica inicial para esa restriccié iénd cstas variables a las restricciones usuales de
no negatividad.

i restricci y su modificacién:

Para ver mis claro esto las sig;
(2)3x) +2x2 218 ———->3x] +2x9 -x3 =18 -—-->3x) +2x3 +x3+ X, =18

(=) 2xp =12 ==e->2xg + X, =12
ahora bien, Ia funcién objetivo sc corrige de acuerdo al tipo de optimizacién:
i) si se maximiza -->MaxZ=Cx-M Xx;
ii) si se minimiza ~-->MinZ=Cx + M X;
De tal forma tenemos que, Ia solucién éptima al problema:

MInZ=Cx+MW

s.a
Ax-y+W=b )
x20,y20,wx0

es también, una solucién éptima al problema:

MInZ=Cx

s.a
Ax =b )
x=0

si y solo si, W = 0, b 2 0, donde W representa el vector de las variables artificiales x_,, y M un coeficiente

constnnte muy grnndc ( por ello el nombre del método ). Esto es asi, ya que si W = 0, entonces el
(1) es idéntico al p » correspondiente de (2), sin ¢l uso de variables artificiales.

Como el método Si 1 i ¢ trata, en cada iteracién, de mejorar el valor de la funcién objetivo,
P ] )
i lagara el mc > en que W salga

si el problema original no nene restri incc
completamente de la base ( ya que al tener coeficientes muy grandes, estos perjudican al valor de la funcién

objetivo, por lo que el Simplex tiende a sacar estas variables de la base), momento en ¢l cual estas valdran

cero, es decir, W = 0.

Si el problema original no tienc soluciones factibles, cualqui lucién 6ptima para el
problema revisado con el método de la M grande, ticne al menos una variable artificial que no es cero. De lo

contrario ( si el problema original tiene solucién factible ), todas las variables artificiales son iguales a cero.

Como vemos, las variables artificiales desempeiian la misma funcion que las variables de holgura, al
proporcionar una variable basica inicial. Las variables artificiales no tiene significado fisico desde el punto de
vista del problema original ( por ello son nombradas artificiales ), por lo que ( como ya se advirtié), el
procedimiento es vilido solo si estas variables son cero al obtener la solucién éptima.

Ya vimos los ajustes que realiza el método de la M grande en el planteamiento del problema. ahora
bien, el paso de la informacidén a la tabla del Simplex puede hacerse en forma: a) directa, o b) realizar una
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diente en relacién al resto

i6n en la funcién objetivo, pasando las variables artifi a su P
de las variables.
Vecamos cl primer caso, consideremos el ejemplo:
Min Z ==3x) + Sxp el problema Max Z-3xj-S5xp
s.a. equivalente es: s.a.
x] =4 x) + x3 =
2x3 =12 2x5+ X =12
3x; +2x3 =218 2 4 _
X1, X2 20 -3xp +2x3+ x5+ Xg =18
v xj =0, i=1,....,6
entonces tcnemos que:
var. bas. z x} x2 x3 ;A x5 x xg
iter O 1 -3 -5 [} -M [ -M [4]
x3 0 1 3 1 0 0 0 a
X4 3] o 2 o 1 o 0 12
x 0 3 o o -1 1 18
M 4 1 ) 2M-5 [) (3] 0 -M 30
SMX 1 3M-3 4M- 0 [ -M (3] 30
x3 o 1 0 1 3] o []] 4
X4 0 o I 2" 1 o 1 o o 12
; 6 L] 3 2 o o -1 1 18
o, por medio de la segunda opcién tenemos que:
Xg4=12-2x3, Xg=18-3x] -2x3 + x5
sustituyendo:
Z =3x)] +5x3 + M(12 - 2x3) + M(18 - 3x} - 2x3 + x5)
reali do op 11 a,
=x1 (3 - 3M) + x3 (5 - 4M) +M x5 + 3I0M
que al pasar la informacién a la tabla del Simplex queda como:
var. bas. Z xy x3 ;‘L x5 ’_LS xB
iter O 1 3M-3 3] [¢] -M 0 30
X3 0 1 1 [ 3] [ 4
Xa o o o 1 o 0 12
X o 3 o o -1 1 18

que es exactamente igual a lo obtenido anteriormente. Asi, de cualquiera de las dos formas, tenemos listo
todo para empezar a iterar normalmente.

Por otra parte, existe otro método parmalelo al de la M grande para dar solucién a problemas con
detalies como los descritos. En cuestion de cédigos de programacién computacional el método que en seguida
recordaremos, nos da ventajas en relacion al método de la M grande, sin embargo, la eficiencia en la
es idéntica en ambos métodos.

r lucién del probl
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2.4 METODO DE LA DOBLE FASE.

Una de: ja del método de 1la M grande ( record que habl en i de cédigos
i les ), es el posible error de célculo que pudlm de 1a asig ién de un valor muy
grande a la constante M. EL método de la doble fase esta hech para diar esta dificultad. Las variabl
artificiales se siguen empleando como sc¢ hizo en el método de la M g de, pero se elimina ¢l uso de la
M di la solucién del probl en dos fases.
FASE 1 : Se aumentan las variables artificiales que se i para una solucidn inicial. Se forma
um nucv- funcnén objetivo, en In cusl se minimi 1a ia de Ias variables artificiales, esta nueva
1] a las restricci originales modificadas por las vmnbles artificiales. Este nuevo
problema es resuelto por la dologia del Simpl Si el valor mi P de la funcié bjetivo es
cero ( to que qulcte decir que todas hs variables artificiales son cero ), ¢l problema original tiene un espnclo
de ibles bien delimi se i con la fase 1I. De lo io, si el

4ptimo es positivo, ¢l problema original no tiene solucién.

FASE 11 : Se utiliza la solucién basica 6ptima de la fase I como solucién inicial para el problema original. Y

se usa el Simyp para 1a solucién final.

Es posible que una variable artificial ( 0 mas de una ), se mantenga basica en ¢l nivel cero al final de
la fase 1. En este caso deben hacerse prev: i para gar i que dicha variable nunca se volvera
pasitiva durante los cdlculos de la fase II.

Por otra parte, el nu o de iteraci del método de la M grande y el método de doble fase son

i el mi pues cxiste una correspondencm blomvoca (uno a uno) entre las tablas de ambos

métodos. Por ello se i que bos p la cfi ia, pero la ventaja del método de la
doble fase es la elimi ibndela M.

Pucs bien, la i r ién que hasta el ¢l capitulo 1 y esta parte del capitulo 2, es

ufici para conti con la descripcién del método de los centros analiticos, pero ain no lo haremos:

Antes de hacerlo describiremos otro método, creado durante la década pasada, que tienc como finalidad

resolvcr el mi tipo de probl que resuclve el Simpl si per el po de la i ion de

P 73 ya habri hado de €1, sino es asi , entonces aqui tienes una opormmdad de

1 de sus

2.5.- EL ALGORITMO DE KARMARKAR.

Este algoritmo fue propuesto por Narren Dra Karmarkar en 1984, y esta discilado para una

H i6 refer en probl de gran cscnla En estos roblemas con un gran numero de variables
P pre P 8 P g
y de restr cl do de Kan'narknr ad en dios una superioridad en nimero
de iteraci y en tiempo de P en relacién a los requeridos por ¢l Simplex.

Durante el proceso del algoritmo se hacc uso del gradiente de la funcién objetivo Vi{x) ( Vf(x) para

el caso de maximizacion y -Vf{x) en la mini i6n ), y requiecre de llevar nuestro PPL a la estructura
siguiente:
opt z=Cta
s.a
Ax=b
xz0

eslo se logra con los principios vistos anteriormente, sin embargo, cabe sefialar que en el caso en que el

Y

del p no requiera de la inclusion de variables "auxiliares"”, es decir, que el problema

p
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d bajar di yel Itado no sc alterara.

original ya tenga la estru arriba sefialada, se p j
Estas son las ci de o problema ejemplo en la il ién del método de Karmarkar.

Min F(x) =x) +2x3 + 3x3
s.a.
x) +x2 +x3 =1
xj =0, i=1,2,3
Tead, de ob e por

El problema tiene como solucién 6ptima a x) =1 x2 =0 x3 =0, ¢lr
cualquier método de PL visto en este capitulo.

Como se ha seflalado cl probiema tiene ya la estructura requerida pm las m:racnones del método de
Karmarkar el cual consiste en dos fases principales, que son las que se describi a i6n

FASE K

Se inicia con un punto que este comprendido en el interior de la regién de factibilidad Ax = b, que no se
sobre de la aristas que definen dicha regién, asi que se tra:a de un punto fachble. se calcula
i ién ), lo

la proyeccién de -¢ ( recordemos que c es negativo p que > de una
cual no es otra cou cfue ¢l gradiente de nuestra funcién f{x). Ahora bien se determina la siguiente proyeccién:

P=1-AT (AA ) ~! A, que en nuestro ejemnplo es:

1 o0 1 [n 1 1]1 -
P= |0 1 O]- (1 1 1]
O 0 1 1
¥y la proyeccién del gradiente negativo es P ( -Vf)=p(-c) =[1 O -1 ]T Tomemos como punto inicial a
x(0)=(1/13 1/3 1/3 )T Ahora bien se ob el valor absoluto de las P negativasde P ( -Vf) y
se determins ¢l mayor de estos nii lod emos con w, en nuestro ¢jemplo w = 1. Con estos datos

determinamos al punto X de la forma:
13+ (1) =x!
1/3 + A (0) = x31
1/3 + & (-1) = x3!
que resulta de utilizar la relacién x =xk+ (A/w) P ( -Vf ). El valor de A puede ser establecido de diversas
formas, algunos investigadores sugieren un valor de 0.25 para de esa forma no "pegarse” a una frontera de la
regién de factibilidad, pues esto haria que el proceso de biisqueda fuese mas lento. En nuestro cjemplo se

observa que si A toma un valor de 1/3 entonces X =[ 2/3 1/3 0}, sin embargo, si se toma un valor de
A = (0.98/3), con esto X = [1.98/3 1/3 0.2/3 ] aproximadamente.

FASE K+1
Esta fase se centra en determinar xk+! = [ x;k/1.98
tendriamos :

x2K/1 XJk/O.OZ ], en forma iterativa

k+1 —pel X

1 (1.98, 1, 0.02).

donde D es un matriz diag 1 con los

l
[
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En las fase k+1 las restricciones AxkK = b = ADD-! xk, son cambiadas por AD xk+l = p ,yla

funcién objetivo f{x) = cT DD-! xk, llcgs a ser fix) =~ cT DX+, De esta fe que AD remplaza a A
en la proyeccién de la iz, y Dc remplaza a c en la funcién objetivo. Asi el p dimi es repetid
Los sjustes que tendriamos para la siguiente ntenclén son que nuen:o punto de "partida” esta dado

por x! =[0.168 0.333 16.67 ]. La matriz A en Ia proy ecs s ds por

1.98 O (1]

AD={1 1 1} (4] 1 (] =[ 1.98 1t 0.02)

(] 0o 0.02

y la fi ion objetivo se ™a a:
1.98 O o X,
f(x)=cTDx={123] o 1 o X, | = 1.98xy + 2x3 +0.06x3

0 o0 002] |x,

Con csto la nueva iteracién continua con la fase k.

Asi observamos que las fases T los dlcul

A=AD y ¢ =Dc,
P=1-AT(A ATyl A,
;(- = xK+ (A/w) Pc
xk+1 = Dx
Estos son los rasgos que envuelve el algoritmo de Karmarkar, cuyo criterio de terminacién es la

verificaciéon de un grado de error predeterminado, y el cual es verificado mediante la relacion abs(xX - x! +1y,
o otra forma es verificar que gradiente tenga un valor muy cercano a cero. Esto significa que este algoritmo

nos da como resultado una aproximacién al 6ptimo, pese a este i ¢l método ha tenido gran
i en ln lucié de PPL de gran tamaiio. Para una informacién mas detallada se refiere el siguiente
libro: Opti of ch 1 pre T.F. Edgar, D.M. Himmeilblau, ed. MacGraw Hill.

2.6.- EL METODO DE LOS CENTROS ANALITICOS.

El algoritmo de Karmarkar realiza su b d do de un punto en el interior de 1a region de
factibilidad a otro punto también en cl mtenor de esta zona, por cllo es denominado como un método de
punto interior. E1 método de los esta idea, por lo tanto es tamblcn un metodo de
punto interior. Sin brago, la dologia que pl para llevar bo el p oesb

El método de los centros liti idera ,en un espacio RP, el centro analitico de una region G

definida como la regién de M semiespacios lineales,
gi=(xeRM)<b;

coni=1,2,..., m,locual representa L vértices V;j, y esta definida como:
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<

h=i 4

silosm iespacios lineales cstén rep d
gi=alisb;
una funcién barrera ‘¥(x), para 1a regioén G del tipo:
[ -Zlog (b;-a%ix) sixes factible
W(x)=

o de lo contrario

garantiza puntos interiores en la regién G. El centro analitico de esta regién esta determinada de la siguiente

manera:
h=argmin[W(x)]

Otra p i6én de la fi ién barrera que conlleva al mi litico de la region G tiene la
siguicnte forma:
TI{1 /(b; - a%;x) ] sixes factible
W(x)=
) de lo contrario
Para ver la fc en que trabajan estos P »s el sigui jempl

SeaG=nNgj,coni=1,2,3. Y donde:
g1 =x1 +Xx2 <3
B2 =X) =1
g3 =~ x2 =1

étri hablando se tiene:

X3
3’\
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HEHER
\'; 2 1] _ 4/3
" Z} 3 B I 4/3
de donde gj (h) = g2 (h) = g3 (h) =1/3 y Ay =A2=A3
Asi mi utili do el pto del 1iti mediante la funcién barrera se tiene que:

h(G)=argmin [ W(x) ]

donde W(x) = -log (3-x1 -%x3)-log(x)-1)-1log{(xp-1).

Al minimizar dicha funcién® se que la solucién, x épti equivale a:

4/3 i
4/3

x=h(G)=| ‘ . yque ‘F(x)=3.2958

lo que repr una solucién idéntica a la ob ida previ

*Esta minimizacién es lograda a través de la metodologia vista en el primer capitulo, pudiendo
emplearse €l método de nuestro agrado, (en este caso se empleo el algoritmo de Newton ).

Como podemos observar. €l concepto del centro analitico funciona adecuadamente. Ahora blcn.
los aj per estos P se pued proyectar hacia un probl de optimi
lineal del tipo:

haciend

Max filx). x € G

donde G=ng; i=1,2,3,...,m

Es esta ultima expresién la que repr la tr £ ion de tro probl hneal De esta
forma G esta incluyendo tanto la funcién objetivo como las restricci del probl ori 1. Para ver
como sc logrl esto consideremos que existe un intervalo A de los valores de la funcnén objetivo, en ¢l cual la

P se a en uno de sus extremos:
A=(1g.t7) donde t* =f(x")y x"e G

y ademas existe un_punto Xy que pertenece al interior de G donde f (x¢) S t € A, o sea, Que tenemos un
intervalo [ tg <t <t" ]. Esta nueva desigualdad f{ x40 ) < tg puede incorporarse a las desigualdades:

gj(x)<b;

y formar una nueva region convexa ‘¥(15) definida como:
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W(tg) = G [ (f{x0) - to) 2 0]
para el cual se puede determinar el centro analitico x¢. Es decir:
X¢; = argnim [fy(x) ] .

donde f; (x) =-Slog (fix)-tg)-Zlog(bj-gj(x)),coni=1,2,3,....m;ySz1.
v este p para

Debido a que x;; representa un punto interior de G; ,se puede utilizar nue
proponer una nueva cota t; para el semiespacio actual.

f(x)s¢

donde t; se determina como: t; = (% ), ¥ asi se genera una nueva regién,

W(t) =G [ (f{xg)-t) =0]

de la cual se puede determinar su centro analitico x¢3.
Este proceso se continua de forma iterativa, concluycn.do en limite x; —» x* , que es la solucién
6ptima a la funcién objetivo, 1a cual converge en el limite t — t~.

Con lo anterior tenemos las herramientas necesarias para nuestros fines: convertir un problema de
programacion lineal hacia uno no lineal, de tal forma que la solucién al problema transformado pueda ser
buscada a través de técnicas propias de la optimizacién no lineal ( capitulo anterior ).

El método en si contiene una estructura que podemos considerar sencilla, sin embargo, a primera
vista, requicre de un gran niimero de iteraciones para aproximarnos a la solucién éptima.

Por otra parte, la exactitud en la aproximacién es establecida previamente de acuerdo a nuestras
necesidades.

Ahora bien, para tratar de visualizar, de una mejor manera, cual es el funcionamiento de este proceso
i ivo el sigui cjemplo:

Max f(x) =x7 +2x3

s.a.
Xy +x3 =3
1)

x) 21
X2 =1
x;j >0

Este plantecamiento se puede escribir como la intersecciéon de cuatro semiespacios, tal como se

a a conti on
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f=t
xy+xp <3
x1 =1 @
x2 =1

que aqui la aparicién del parametro "t". Ahora bien, de (2) tenemos que,

xp+2xp 2t

t=x; +2xp-8,

donde B es una constante mayor a cero. Asi, rescribiendo (2)
X1 +2x32 <t-8

Xy +x3 3
(€]

x1 21

x2 =1
(3) representa la interseccidn de cuatro semiespacios, los cuales forman una regién convexa G, regién que
tiene una solucién en términos de los conceptos del centro analitico, y por lo tanto, en forma iterativa

representa la solucién de (1) a través del planteamiento final:

X]+2x3 <t

Xy +x2 £3

“)
-xX1 =-1
-Xx3 <-1

donde t = (t - B), con este ultimo planteamiento la estructura para la aplicacion del método de los centros
analiticos es:

Minf(x) =-Slog(x] +2x3-tx)-log(3-x1-x3)-log(-1+x1)-log(-1+x3)
(&)

el cual esta listo para ser resulto con un método no lineal, en nuestro ejemplo se ha utilizado ¢l método de
Newton para la obtencién de Ia secuencia de centros analiticos. Y a los pammctros 8B y S se les asigno los
siguientes valores: B = 0.0005, S = 5 y un grado de error de 0.0001. Las iteraci obtenidas y sus r itados
son:
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Centro t E3Y X9 I _

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
S 4.9972 1.0014 1.9979 38.6643
6 4.9991 1.0005 1.9993 46.2819
7 4.9996 1.0002 1.9997 52.0692
8 4.9997 1.0001 1.9998 55.2712

de donde observamos que x| = 1.0001 = 1 ,x3 = 1.9998 =2 y que f=55.2712,t =4.9997 = 5.

Con este ejemplo se muestra como un problema de programacién lineal con restricciones puede
transformarse hacia un conjunto de desigualdades lincales, formando estas una regién convexa, asi aplicando
el método de los centros analiticos a este conjunto de desigualdades se forma una funcién no lineal, que al
minimizarla se obtiecne un punto que corresponde al centro de la regién convexa (el centro analitico).
momento en cual es actualizado el paramctro t, que repr una p lizacién, volviendo a calcular un
nuevo centro analitico en la nueva region convexa. Se continua nerando hasta que el pardmetro t ticne una

ia de error satisfactoria (abs{t_; - 4 D).

Por tltimo, es importante mencionar que en este caso de maximizacién el parimetro 8 se resto en los
pasos intermedios de (2) a (3). En un caso de minimizacién este pardmetro es surnado.
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3.=CENTROS ANALITICOS Vs SIMPLEX.

3.1.- ACERCA DE LOS PROGRAMAS AUXILIARES.

Hcmos llegado al punto donde realizaremos el contraste del método de tos centros analiticos y el
étod 1 Para reali esta labor nos apoyaremos en la utilizacién de programas computacionales, un
programa pm cada método.

En lo referente al método Simplex hay diversidad de programas con diferentes estructuras de uso,
determinar cual es €l mejor de ellos requiere de su obtencidén, entre otras cosas, lo cual resulta bastante caro
de realizar. Para os fines utilizaremos un pagq; 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 meni de opciones en
técnicas de IO y otras areas, tales como cadenas de Markov, transbordo, i ién, simulacién, el método
Simplex, entre otros. Este paquecte es comunmente conocido como W C B Eduactional and porfessional
software, y ha sido desarrollado por Sang M. Lee ( University of Nebraska - Lincoln ), y Jung P. Shim (
Mississsippi state university ). La forma de utilizacion del paquete queda fuera de nuestros fines, aunque
mencionaremos que esta es clara y sencilla. (Mds adelante las aplicaciones del método Simplex se realizarin
en la hoja de cialculo Excel 5.2 de Microsoft).

Ahora bien, en relacién al método de los centros analiticos, tenemos que si la informacidn pertinente
al método es escasa, resulta ser aun mas dificil localizar algin paquete que nos proporcione ¢l algoritmo ya
computarizado, por ende, y como parte de nuestro trabajo de investigacién, se desarrollé un programn en
lenguaje Pascal. Dicho programa tiene las siguientes caracteristicas internas conveni de menci

El programa desarrollado ha sido denominado como “centro", dicho programa contiene en su
interior, transparente al usuario, los cddigos concernientes a la metodologia de programacion no lineal en los
que se apoyara ¢l método de los centros analiticos.

En lo que corresponde a la programacién no lineal univariable sin restricciones se opté por la
utilizacion de la relacion:

Ak o (TLG* T s
(s YH(x*)s*

que fue revisada en el capitulo uno. En lo que cormresponde la optimizacién no lineal multivariable sin
restricciones, el programa “centro” ofrece la eleccion entre dos alternativas posibles: método del Gradiente y
¢l método de Newton.

La inclinacion por la utilizacién de estos conceptos en nuestro programa obedece pruebas realizadas
contemplando a las otras metodologias restantes tratadas en el capitulo uno. Asi tenemos quc la relacion Ak
ofrece una eficacia que en el peor de los casos es igual al método univariable en cuestién, a pesar de tener la
desventaja de utilizar al Hessiano en su aplicacién. Con esta base se opté por su utilizacion en nuestro
programa. Por la parte de la optimizaciéon multivariable, sc observd que, a excepcion del método de Newton,
las metodologias quc hacen uso de la inversa del Hessiano presentaban frecuentes problemas en la obtencion
de esta, por lo cual se opté 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 Hessiano).

Por otra parte, es prudente mencionar que las constantes que necesita ¢l método de los centros
analiticos se establecieron como sigue: B = 0.0005, pues de¢ esta manera se garantiza una aproximacioéon
bastante grande a al solucién exacta del problema, S = 5, pues se observo que este valor es el que ofrece en 1a
mayona de los casos una convergencia mis rapida hacia el punto éptimo, al hacer menor este parametro el

o de iteraci ias para llegar a la solucién era mas grande, mientras que un numero mayor a 5

ori fr 1a salida, en algiin momento, de la regién de factibilidad del problema.
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Por ultimo, €l programa centro se realizé en base a la funcién barrera:

-ZIn(bj-a%x) sixes factible
Y(x)=
© de lo contrario
origi do la optimi ion de: min ff(x)=-Sln(f{x)-t3)-ZIn(bj-g;(x)),coni=1,2,3,..., myy
Sz=1.

Este concepto fue elegido ya que representa una forma fécil de llevar a una estructura ciclica dentro
de un programa computacional, mostrando al mismo tiempo efici en su apli ion.

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

3.2.- CONSIDERACIONES DE EVALUACION.

Existen diversas personalidades en el mundo de la investigacién de operaciones que dedican buena

parte de su tiempo al estudio y andlisis de diversos algoritmos. Estos estudios son mis abundantes en el
po de la prc ién no lineal, de tal manera que se cuenta con varias funciones "especiales” que tienen

la finalidad de meter en problemas al algoritmo que se tenga a prueba. Esta es una de las razones por la cual
estos anélisis logran tener un criterio mas o menos equilibrado y uniforme independiente del investigador que

realice el estudio.

Sin embargo, si visualizamos la situacién en la programacion lineal, veremos que la panoramica es
diferente. Si bien es cierto que el método Simplex cuenta con caracteristicas que lo hacen un algoritmo
extraordinariamente sencillo y eficiente, y ademas representa una poderosa herramienta de andlisis post
optimo, también hay que tener en cuenta que los estudios rcalizados en relaciéon con algoritmos
"competidores” han sido un tanto vagos y desequilibrados ( con esto no se entienda que al Simplex se le
ayuda en dichos estudios ), puesto que las evaluaciones han sido regularmente bajo circunstancias que

pueden, o no, ser iguales a ambos algoritmos.

Un ejemplo de esto lo es la evaluacion con respecto al algoritmo de Karmarkar, quizis la mas
tr d en los ulti afios.

El nivel de vagancia y desequilibrio que se ha sefialado se debe principalmente al hecho de que los
plantcamientos prucba en las evaluaciones sue¢len no ser ¢l mismo para cada método. Asi, retomando el
ejemplo de Karmarkar, en un principio se aseguré que este era mucho mas 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 supenondad al Sxmplex. pero
las opini aiun b en controversia. No es, sino, hasta hace poco que las opini se a
uniformar, inclinandose por la mayor eficiencia del algoritmo de karamarkar, al menos en problemas
masivos. Lo imporante de todo esto, ¢s sefialar que los problemas con los cuales se llevaron a cabo los
estudios para uno y otro método eran dec¢ dimensiones “similares”, en otras palabras no eran circunstancias
xgunlcs las de ambos métodos sino "similares”. Y tomar en cuenta el nimero de iteraciones y el tiempo

bajo condiciones diferentes puede ser visualizado como una deficiencia o ambigiiedad de

evaluacion.

Esto es uno de los puntos que cuidaremos en la presente evaluacidén de algoritimos, en la cual
bién ¢ laremos el nimero de iteraciones y tiempo magquina requerido por cada algoritmo para llegar

a la solucién adecuada al problema. Estas consideraciones serian tomadas, principalmente, en la aplicacion de
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los métodos sobre problemas que tengan diumensiones maés grandes de lo comin en los libros de texto. En Jos

casos donde los algoriumos se prueben con probl de " iales” dré mds relevancia las
observaclones sobre comportamiento que tenga ¢l método ante tales problenus. y poder gencnlmr dicho
De esta

para probl de diferentes dimensiones pero con las
I’ormn, tenemos los siguientes puntos a tratar cn la evaluacién:

Aplicacién de los métodos considerando:

- Preparauon € inicio.
- Comp bajo si i especiales:
* Funcién objetivo no acotada,
* Restricciones >=, lado derecho negativo y problemas de minimizacién,
* Ciclaje o degeneracién,
= Sin region de factibilidad,
* Soluciones éptimas miiltiples,
® Variables que pucden ser negativas.
- Problemas mayores.
~ Apoyo en el anilisis de sensibilidad.

i6én final respecto a la factibilidad

Estos son los puntos que se evaluarian para determinar nuestra p
del uso del método de los centro analiticos.

3.3.- CONTRASTE DE METODOS.

3.3.1.- PREPARACION E INICIO.

“estandar “sobre los cuales se apoyan nuestros algoritmos para

Record los p.

iniciar el proceso de busqueda:
pl i > Caso STmplex pl i > caso Centros Analiticos

forma forma

opt Z=Cx opt Z=Cx
s.a. s.a.

Axsb Ax =b

x =0 x>0

en apariencia parece tratarse del planteamientos iguales, sin embargo no lo son, en el caso del Simplex su
planteamiento Heva implicitamente ¢l uso de variables de holgura y/o de exceso, del mismo modo, el posible
uso de variables artificiales. Y a través del empleo de estos conceptos poder llegar a su forma equivalente

( mostrada arriba).

En el caso del método de fos centros s totalimente posible evitar el uso de esta variables "sobrantes'
(sin embargo, esto ¢s una ventaja parcial, de la cual hablaremos mas adelante). Por ello podriamos decir que
resulta ser mas comodo en este sentido, ya que a pesar de que en la actualidad son los programas
computacionales los que realizan la adecuacion del problema al método Simplex, siempre resulta benéfico
hacer uso de la menor cantidad posible de la memoria de la computadora, y este aspecto es superado por el
método de los centros, la no requerir de las variables auxiliares.
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A pesar de lo anterior el método Simplex nos ofrece una v ja que pued b los
"inconvenientes' por el uso de l:s variables auxili Esta v ija estd dada por la propiedad de
lucié ibl icial (record que dicha solucién inicial esta dada precisamente en

una
lérnnnol de las vlnnbles nuxnhares). mnentns que en ¢l caso de los centros analiticos debemos emplear un

po extra de para d punto de inicio, el cual debe pertenecer al interior de la
reglén de facubllldad Quizés este detalle parezca peq si solo en problema pequeﬂos, en
d el p ial seria ficilmente encontrado, pero si consid un probl de d

iderabl lal 1i ion de dicho punto llevara un mayor tiempo.

Pongamos el siguiente esbozo como ejemplo:

max zZ = 3Xy +5Xp
s.a.
X1 <=4
X2 <= 12

33X+ 2X5 <=18
Xj <=0 paraj=1,2.

pl riento final Simplex pl i > final centros analiticos

max  Z =  3X; +5X3 max  Z = 3X; +5Xg
s.a. s.a.
Xy + X3 =4 X <=4

X2 + =12 X2 <= 12
33Xy + 2Xp Xs =18 Xy + 2Xp <=18

Xy <=0 para j=1 Xy <=0 para j=1,...,2.
punto inicial: X3=4, X4=12, X5 =18 punto inicial : Xj =0.1 X3 = 0.1

Noétese que €l método de los centros no propone un punto inicial por si mismo, mientras que en el
método Simplex el punto inicial es propuesto por ¢l mismo método.

En resumen tenemaos, en este primer punto, que el método de los centros analiticos tiene 1a ventaja de
evadir el uso de variables auxiliares y asi 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 la zona
factible.

En los siguientes puntos presentamos una visualizacién del comportamiento de ambos métodos en

condiciones que en algunos casos tiene una ocurrencia escasa (no por ellio debemos dejar de contemplarla), y
otros casos nos brinda informacién acerca del planteamiento del problema (como una posible redundancia en

las restricci pladas).
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3.3.2.- COMPORTA‘AIENTO BAJO SITUACIONES ESPECIALES.

3.3.2.1.- FUNCION OBJETIVO NO ACOTADA. v

Consideremos ¢l sigui probl (prob! E1 en apéndice):

Max Z=2X) +Xz

s.a.

Xp-Xy<=10
2X; <=40

X1, X2 >=0

si observamos cl planteamiento en forma grifica tenemos:

es ficil observar que el valor de la funcion objetivo puede crecer tanto como se quiera sin violar las
restricciones, asi como el valor de lIa variable X 5 , que en su restriccion es la causante de esto. Cuando nos
encontramos ante situaciones similares la conclusién inmediata es que nuestro planteamiento tiene algtin error

que debe ser corregido.

basica X3 Py solucién
Z 0 3] [
X3 1 3] 10
X4 3] 1 40

La reaccion del Simplex ante esta situacion es inmediata, si somos lo suficientemente observadores.

Para reconocer este tipo de errores hay que tener en cuenta que

"si en cualquier iteracién los coeficientes de

las restricciones de un variable no bdsica son no positivos, entonces-el espacio de soluciones no esta acotado
en esa direccién. Ademas, si el cocficiente de 1a funcién objctivo de esa variable es negativo en el caso de la
maximizacién o positivo en el caso de la minimizacién, entonces el valor de la funcidon objetivo tampoco es

acotado”!.

Hay que considerar que en problemas de muchas variables y restricciones no es tan facil darse cuenta
de estos detalles a simple vista, asi que en el caso de pasar desapercibidos el método Simplex, por un lado,

! Investigacién de operaciones 2* edicion, Hamdy A. Taha, Ed. Alfaomega, pag 98.
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4 que 1i las i i ias hasta darse cuenm qQue ya no cs posible continuar, es decir, de

que una variable no bdsica, por regla. debe sin RO su da no es posible ya que sus

son no positivos, dado este fené se d ina que la solucién no esta da. Asi que es de

eSperarse que entre mis g d sea el probl més tiempo y posibl miés i i scan ias
pars llegar a tal conclusion.

En el caso del método de los , el étodo se p en la primera iteracién

ind de la grand. del probl Esto se debe a que ¢l método busca determinar el centro de

Ia reglén factible, y al no tener bien lcoud. dicha regién resuclve que el tamafio de paso ( dentro del
algoritmo no lmeal) es dem.lsndo grande, infinito, ya que se produce una divisién entre ceto De esta forma
q solo una pars luir que el problema ticne una regién factible no

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

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

Max Z=04x; +0.5x3

s.a.
0.3x) +0.1 x5 <=27
05%x; +0.5xp <=6
06x] +04x2>=6

su grifica es:

X1+ N X=27

54
z=.4X 3¢ .5X5

53Xy +.5%p =6

g % I

Nuesto punto de interés se encuentra cn la tercera restriccién. Si seguimos el método Simplex en
forma detallada para dicha restriccién, tenemos que tal restriccién pasa en primera instancia a la forma:

0.6x) +04x3-x5=6

en esle punlo se le afadié la variable de exceso x5 , ( considerando las variables necesarias para las otras
restri ), luego sc afiade la variable artificial :

0.6x) +04x2-x5+x6=-6

de esta forma xg es la variable bésica inicial (xg = 6). Con esto, y considerando la insercién de las variables
de holgura en las otras restricci el método Simplex esta listo para iniciar el proceso de biisqueda.
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querimi para aj la restriccion tres son menores,
ido de 1a desigualdad, de tal fc que la restriccién queda

Por el lado del método de los los
ya que el método solo requi del bio de
como:

-06x;-04x3<=-6

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

Independi del foq ilizado por los métod uns i i6n que incluya
restricciones del tipo (> =) no impediré la ob i6n de la P d d por pme del mé(odo, sin
embargo es meritorio fialar que el étodo de los , en este id i a i los
T dela p dora al evitar la insercién de dos variables por cada restriccién de este npo

Como ulti io al que la solucién al problema cjemplo es: x; =6 y xp =

6,con z=154, (si desea puede consultar las comdas en el apéndice).

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

S5x)+ 2xp <=-30

esta situaciéon cae en el caso que hemos visto ya que su forma cquxvalente es: -5 x3 + -2 x3 >= 30. Lo que

q e del ya descrito: €l Simpl querird de dos variables “auxiliares” y los centros analiticos
solo invertiri el ido de la igualdad
Si la restriccién tienc la forma: Sxy3+ 2xp »>=-30

su equival es:-5xp- 2xp <= 30,y lainica diferencia radica en que el Simplex utilizara sélo
una variable, la variable de holgura, y Ios centros analiticos, no tendran mayor problema.

Por iltimo, consideramos el caso de una mmumzaclén de F( x ), en esla cu-cunstancnas ambos

métodos contimian sus algoritmos con los bios per para la mi o en su defecto
forman el probl en una maxi i6n de -F( x ), ¥y contimian normalmente. (recucrde que min F(x)

es equivalente a max - F(x) ).
Asi podemos decir que la naturaleza de la opnmxzacnén (max o min), no repr un >
ignificativo en la ej: i6én de los métod Y ,.en la inclusién de una restriccion del tipo ( —— ).
que de alg a absorbe el caso de una disponibilidad gativa del recurso, ticne un caricter
significativo que conel del prob y la cantidad de restricciones de este tipo, debido a que

por cada restricciéon de dicho tipo el método Simplex requerira no solo una, sino dos variables "auxiliares”,
que ¢l método de los centros no se ve afectado por estas peculiaridades.

3.3.2.3.- CICLAJE O DEGENERACION.
do al método Si 1 la ocurrencia de empates en la

Como vimos durante el apartado dedi
variable bdsica que entra pueden romperse en forma arbitraria, de cualquier manera se llegara a la solucién
6ptima. Sin embargo, la pr ia de un P en la variable que sale puede llevamnos a un circulo repetitivo
del método, esto debido a factores como pueden ser que todas las variables basicas llegan a cero
simultd a dida que se incr la variable bidsica que entra, y si una variable bésica degenerada
conserva su valor de cero hasta que se elige en una iteracion subsecuente como la variable basica que sale, la
variable basica que entra debe seguir siendo cero, puesto que no puede incrementarse sin hacer el valor de la

variable bisica que sale negativa, por lo tanto, el valor de z per sin alt, i6n
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Para mlnejnr este tipo de situaciones existen las reglas LEXICOGRAFICAS las cuales, como  ya se
iond, no estin incluidas en la gran mayoria de los si les del Simpl Sin
resulta mteresmle observu que, a primera vista, es de esp que la p ia de esta clase de
ser superadas por €l método de los Liti

Supong dos ejemplos ( en la i de p! ion lineal, que tratan este tema contienen,
gul un probl 2 equival alosry dos a i ién):
(probl E3 en apéndice) (prot E4 cn apéndicc)
(1) Max z=3x); +9x3 (2) Min z=-3/4 x; +150x3- 1/50 x3 + 6 x4
s.a. s.a.
x) +4xp<=8 1/4x) -60x3 - 1/25x3 +9x4 <=0
x] +2xp <=4 1/2x7 -90x3-1/50x3+3 x4 <=0
xj >=0 i=1,2, x3 <=1
x{>=0 i=1,... 4.
En bos casos se 0! iones que iclaje en la apli ién del Simpl El primero

de ellos se trata de un problema bidimensional, de tal forma que podemos determinar su griafica asociada:

- “_z;iaxj +9x 2
) \

puede apreciarse que la primera restriccion es redundante en el modelo, ya que no tiene efecto significativo
en Ja determinacién de la regién de factibilidad, y es preci este hecho el que ocasiona que el método
Simplex pueda caer en un ciclaje en sus iteraciones. Asi tenemos que la presencia de ciclajes representan
alguna irregularidad en modelo planteado, pese a esta irregularidad el planteamiento puede tener una

solucién optima definida.

1 de ciclaje puede tener unn naturaleza temporal (hablando del Simplex), es
] Simpl logra salir del ciclo y logra corregnr el

En iones el
decir, después de cierto nt de iteraci el
camino para tlegar finalmente a la solucién Sptima.

En la aplicacién del método Simplex y del método de los centros analiticos se tiene resultados certeros a la

i6n del probl quedando de la sigui manera: X3 =0, x3 =0 conz = 18. (Véase apéndice).

Sin embargo, una correccién en la trayectorin de busqueda no es siempre el caso, ya que existen
plamcnmxcmos que logran llevar al Simplex a un ciclo infinito y por ende a la no localizacion del 6ptimo al
iado. Este es el caso del segundo ejemplo.

P

2 Los probl dos tienc la 1ite referencia: (1) Investigacion de operaciones 2 edicion, Hamdy
A: Taha, ED. Alfaomega pag 93. (2) linear programing 5* edicion, Saul 1. Gass, Ed. Mcgraw Hill book
company pag 190.
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En este segundo p Yy hablando en térmi: del Simpl en un ciclo infinito que
solo puede ser superado a mvés de l1a aplicacién de las regl i idficas. Puesto que el programa que
utilizado no pla dichas reglas ( y es el caso de la iedad de paq ), no

1t ha lver el probl via la aplicacién de Simplex. (Véase apénr.hce)

Por otro lado, h i do, en ¢! primer cjemplo el método de los liticos
logra, al igual que el Slmplcx. llegnr a la lucién 6pti Para el d lo, los Ri
vuelven a la da: x; =034318 x2 = 0.00184, x3 =029860 x4=000001 con
z = 0.01288. Dc esta forma podernos argumentar que los efectos nocivos dc una situacién de Clch_]e logran.
en el peor de los casos, que el Sxmplex c-lga enun cnclo infinito, pro no 1a ié
Y que, en contraste las mi cir no iden que la solucién sea da por el mé >d dc
los centros do asi una v ja de dicho método sobre el Si pl Sin bargo, cabe

mencionar que pesc a que ¢l método de los centros logra la obtencién del 6ptimo se ve afectado en su
velocidad a causa de las mismas circunstancias que hacen del Simplex un ciclo infinito.

Como un tercer cjemplo s el sigui P >:
(probl ES en apéndice)
(3) Max =z=3/4x; -20x3+ 1/2x3-6x4
s.a.

1/4x; -8x3~-1x3+9x%xg <=0
V2xy-12x2-.5x3+3x4 <=0

x3 <=1
xj>=0 i=1,....,4.

(soluci6 iada via método de los centros: x) = 0.99988, x5 = 0.00001, x3 = 0.99988, x4 = 0.00001 con z
= 1.24956, consiiltese apéndice).

una gran logia con el cjemplo dos, sin go las difer ias que pr
lograr diferencias notorias en la aplicacién del método de los centros analiticos.

son sufici para

R . que do habl de la solucié i ada por este método, en realidad

nos referimos a una aproxi ién la éptimo. Dicha aproxi i6n varia de acuerdo al grado de crror
establecido para Ia lucién del probl linecal, pero tamblén se relaciona al error establecido para las

diversas op NO lineal que el étodo realiza d su apli ion. Asi dos factores
que “degradan” la solucié estin muy relaci d. Y es preci en los
grados de error donde ¢l método se ve afe d por. las cir i laci das con en ciclaje en el
pl Esto es debido a que bajo tales cir la fi ién NO lmcal asociada al problema lineal
i 1 de valles de indol ial en su funcién, tales valles deben ser muy marcados, de tal

una
forma que hacen que la optimizacién NO lincal sea lenta si j un grado de error

superior a 0.1, y con ello la optimizacién en general se ve afectada.

Para 1 el p dimi se requicre de cl grado de error no lineal al menos a 0.2,
con ello log T la rapidez del r do, pero como consccuencia perderemos precisién en la
lucidén Spti Sin brago, este ultimo inconveniente se ve solventado al bajar el grado de error NO lineal
despué de las pri i 3 a un nivel requcndo que bien puede cstar mas alla de 0.001. Con esta
id d estar scguros de un d do del mé > de los centros no tan solo en

situaciones de c:claje. sino en bajo cualquier smmcnon en general,

3 El nimero adecuado de iteraciones dependera de las di i del probl



3.3.2.4.- SIN REGION DE FACTIBILIDAD.

Puede ocurrir que ¢l planteamiento de progr ién lineal no ie ni lucién, ya sea por
que tengamos un error en cl plmtcanuento o por que asi es la naturaleza de nuestro problema. Indistinto a la
causa que provoque un probl sin i la irregularidad causada por cllo es detectada por ¢l método
Simplex.

En primer lugar notemos que las restricciones no generan una region de factibilidad, (algo que es
ficilmente visible en dos dimensiones). Esta peculiaridad normalmente solo puede ocurrir cuando es
necesario la intervencién de variables artificiales para generar una solucién factible inicial. Como se
menciond durante el capitulo dos, si una (0 mas de una), variable artificial tiene un valor mayor de cero en la
solucién optima asociada (método de la Af 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 solucién. Es decir, no
contiene una regién de factibilidad.

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

Max z=3x] + 2 xp
s.a.

2x)+ xp <=2
3x;+4xpy >=12
X1, X2 >=0

cuya grifica es:

I gt A= 12

N
U Nxgexm2 N0

ol |

podemos ver que no se cuenta con una regién de soluciones factibles, de aqui podemos asegurar que al
aplicar el Simplex tendremos que la variable artificial aplicada para la segunda restriccién mantendra un valor
positivo. (Véase el apéndice).

Hemos visto que el Simplex echa mano de las variables artificiales para resolver este tipo de
inconvenientes, la cuestién es ver que ocurre con el método de los centros analiticos baja las mismas
circunstancias.

En este sentido tenemos gque en el caso de la inexistencia de una region de factibilidad el método de
los centros ni siquiera empieza a iterar, ya que este requiere de un punto inicial que se encuentre dentro de la
region factible, asi que al no existir esta, entonces tampoco serd posible determinar el punto inicial requerido
por lo cual el método no llega a aplicarse.

S8 Rriniaesd T v

T,

i
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3.3.2.5.- SOLUCIONES OPTIMAS MULTIPLES.

Como hemos visto puede ocurrir que nuestro planteamiento no tenga solucién alguna, pero también

existen casos en los que se nos presenta la situacién del otro polo, es decir, que nuestro problema no tan solo

tenga una solucién 6pti sino que ie miiltiples soluciones dptimas. Bajo ecstas situaciones en realidad
estamos hablando de una infinidad de soluciones que son optimas por el hecho que todas ellas generan el

valor optimo en nuestra funcién objetivo, el cual continua siendo un valor unico.

Cuando ocurre una situacién de infinidad de soluciones, podemos asegurar que nuestra funcién
objetivo es paralela a la restriccién que delimita el valor éptimo de nuestra funcién objetivo. En dos
dimensiones estamos hablando de lineas paralelas, en tres dimensiones nos referimos a poligonos planos, en
una dimensién mayor es dificil realizar 1a analogia sin embargo aun en dimensiones mayores podemos
continuar conservado la idea de que la funcién objetivo es paralela a 1a restriccion que la delimita.

Por facilidad considerermos un ejemplo bidimensional (problema E7 en apéndice):
Max z= 2xj +4x>

s.a,
X} +2xp <=5
X+ Xz<=g
X1, X2 >=0
cuya grafica es:
x2
x gt xK= 4

segmmento parslelo a la funcién
objetivo. (contiene infinidad de
soluciones éptimas]).

xq % 2x2<=5

Hemos seiialado en ¢l capitulo anterior que las soluciones las encontraremos en los puntos esquina
de la regién de factibilidad, y por ende la solucién éptima debe encontrarse en uno de estos puntos. Y asi es,
sin bargo bajo la si i6n de un paralelismo de la funcién objetivo la solucién optima la podemos

encontrar en mas de un punto esquma.

Recordemos que ¢l método Simplex localiza al optimo a través de viajar por los puntos esquina, asi
al encontrar el 6ptimo ¢l nivel de las variables no bisicas es mayor a cero, en un caso "normal”. En la
situacion de miiltiples soluciones se identifica otro punto éptimo en la tabla del Simplex a través de los
coeficientes de las variables no basicas, si estos, en ¢l momento de encontrar el optimo, tienen un coeficiente
igual acero, entonces nos indican que pueden entrar alterando el nivel de las variables basicas pero
manteniendo el nivel optimo en la funcién objetivo.
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De esta forma podemos seguir iterando d és de ar el opti con la i ién de hallar los
otros puntos 6ptimos que nos auxilien a determinar una funcién asociada con la infinidad de soluciones del

problema.

En nuestro cjemplo, como cs bidimensional, es una recta la que determina las miiltiples soluciones, y
esta recta es dada por los punto P1 = (x, x2) = (0, 2.5) y P2 = (x1, x3) = (3, 1) con z = 10. Dichos puntos son
los encontrados por ¢l método Simplex.

Bajo las mismas circunstancias, /cual es la reaccion del método de los centros analiticos?.

Es de nuestro conocimiento que la solucién de optima de todo problema se localiza en algun punto
esquina de la reg:én de soluciones factibles. Por otro lado sabemos que el método dc los centros realiza una
ia de aproxi ién hacia el punto esquina que rep la solucién op al problema De tal
suerte que cuando el problema dispone de una infinidad de soluciones optimas, y un cierto ntimero de puntos
esquina representativos de soluciones optimas, entonces ¢l método de los centros tiende, o se aproxima, hacia
el centro del plano N-dimensional que esta definido por la restricciéon que esta paralela a la funcién objetivo

del problema en cuestion.

Es por ello que la solucién arrojada, para el ejemplo, por ¢l método de los centros es: (x}, x3) =
(1.43, 1.78) con z = 9.999 ( con un error de 0.0001), lo cual tiende hacia (x;, x2) = (1.5, 1.75) y z = 10, en
relacién al grado de error Que manejemos.

Tomando en cuenta que el método de los centros analiticos, bajo las circunstancias de miiltiples
soluciones, se aproximara al punto medio del plano que defina a la infinidad de soluciones éptimas, podemos
entonces argumentar que la solucién aportada quedaria incompleta, ya que seguramente no nos percatariamos
de que nos encontramos en la vecindad de un punto que no es un punto esquina de la regién factible, y por lo
tanto no estaremos en posicién de aprovechar las ventajas que pueden ofrecemos las otras soluciones
optimas.

Con esta visién, €l método Simplex representa una gran ventaja bajo estas circunstancias ya que nos
localiza los punto 6ptimos (que a la vez son punto esquina), de tal manera que podemos determinar una
relacion que nos enlace a todas las soluciones optimas, y asi tener la opcién de elegir la que mejor se adecue a
nuestras necesidades, sin afectar por ello el nivel optimo de 1a funcién objetivo.

3.3.2.6.- VARIABLES QUE PUEDEN SER NEGATIVAS.

En la aplicacion de los métodos de nuestro interés no hemos hecho explicita una situacién que
resulta importante. En los planteamientos de programacion lineal, es normal encontrarse con variables de
decisién cuya naturaleza no presenta disparidad con el principio de no negatividad exigido por el método
Simplex, sin embargo, esto no es la norma.

Existen diversidad de situaciones que se¢ nos pueden presentar, en las cuales las variables de decision
no enlazan una condicién de no negatividad ¢n forma 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 de decisién es no
negativa, es decir, x; >= 0. Empero, hay problemas que encierran variables que no necesariamente tienen que
ser NO negativas. ‘Cuando se presentan este tipo de caracteristicas, se requiere de una adecuacién del
problema de tal forma que no presente contrariedad alguna con ¢l principio de no negatividad.

En general estas situaciones pueden darse por variables de decisién que tengan una cota inferior
definida, o bien, que no cuenten con esta, de tal forma que, en ¢l segundo caso, la variable bien puede ser tan
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negativa como positiva sin limite alguno. Vamos ¢l primer caso ( variable de decisiéon con cota inferior), para
ello ideremos el sigui probl (probl EB8 cn apéndice):

(a) Maxz=3x; +5x3

s.a.
xq <=4
X3 <= 12
3x] +2xp <=18
xq >=-10
xp >=0

la peculiaridad se encuentra dada por la cuarta restriccién: xj >= - 10. La conversién de esta restriccién a una
de no negatividad es lograda a través de un cambio de variables apropiado. Asi tenemos que:

x)'=x3 - 10
cn donde x;° es mayor o igual a cero.
Haciendo Ia sustitucién de la variable en el problema original llegamos a:

(a) Maxz=3x'1+5x3-30

s.a.
x'y <= 14
Xy <=12
3x") + 2x9 <=48
x'y >=0
x3 >=0

con x'y = x1 - 10, Como puede verse, a través de cste cambio de variable la condicién de no negatividad de la
variable x; es pasado a x'], de tal forma que al obtener Ia solucién al problema asociado con x'y, tendremos
que realizar la "convergencia® para €l valor de la variable original x ). Es obvié que dicha "convergencia" esta
determinada por 1a mi relacién del bio de variable: x)' = x; - 10

Por otro lado, puede darse ¢l caso que la variable no tenga ningtin tipo de cota, asi que en la solucién
6ptima puede ser tanto negativa como positiva, en tales casos el cambio de variable esta dado por la
diferencia de dos variables: x', x", las cuales son no negativas. Consideremos nuevamente el ejemplo anterior
pero en esta ocasién excluimos la cuarta restriccidn (problema E9 en apéndice):

(b) Maxz=3x;+5x3

s.a.
X <=4
xp <=12
3x] + 2xp <=<18
x5 >=0

¢l cambio de variable que dado por: x| =x'j - x" . Con ello ¢l problema equivalente queda como:

¥
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(b) Maxz=3x"3-3x"+5
x2
s.a.
x'1- x" <=4
x3 <=12
3x'y - 3 x"y +2x3 <=18
x'l_, x"1, X3 >=0

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'| y X" representan la parte positiva y negativa, respectivamente,
de la variable x). Ademas, considerando que la solucién éptima se encucntra en un punto esquina, entonces
en el punto éptimo al menos una de estas variables (x'] y/o X" ) debe ser cero.

Hemos visto los detalles que implican las variables que pueden scr negativas en un problema lineal.
Estos detalles son previstos por los paquetes computacionales, para el primer caso solo es necesario incluir sin
modificacién alguna la restriccién que rompa la condicion de no negatividad. Para el segundo caso es
necesario hacer la conversién de variables antes de introducir los datos en el paquete computacional. Sin
g0, es de ionarse que su solucidn, al requerir nuevas variables, consumira mas recursos del equipo
de computo lo que va en detrimento de la velocidad de solucion.

1+

Este tipo de inconvenientes es tratado en forma muy diferente por el método de los centros
analiticos. Esta via de solucién pareciese ofrecernos una ventaja , sin embargo, existe una situacién por
default que opaca a esta posible ventaja. Profundicemos un poco mas en esto.

En realidad, en el concepto de los centros analiticos, una variable que puede ser negativa es maneja
da de la misma forma ya que no representa ninguin inconveniente tedrico para ¢l método. De tal forma que
tanto en el caso (a) como en el caso (b) no requerimos de ninguin ajuste especial para iniciar a resolver nuestro
problema. Sin embargo existe un detalle de tipo practico en el método de los centros analiticos que es
importante no pasar por alto.

Resulta que en el método Simplex las variables de decision son por default de caracter positivo ( de
ahi los problemas teéricos con la presencia de variables de decisién con posibilidad de negatividad). En el
caso de los centros analiticos la condicién de no negatividad no esta establecida por el método en si, por lo
cual, aun en los casos convencionales en donde se requicre que todas las variables de decisién sean no
negativas, ¢l método de los centros hallara la combinacién de variables que logra el valor optimo en la
funcién objetivo a pesar que esta solucién implique variables de decisién con valor menor a cero.

En otras palabras, y hablando en forma genceral, tenemos que para el método de los centros analiticos
es io incluir explici tantas restricciones “adicionales" como variables decision tengamos
i i idas en el pl riiento. De aqui puede cuestionarse el hecho de que en la mayoria de los ejemplos
tratados durante el presente trabajo no incluyan entre sus restricciones explicitas aquellas relacionadas con la
no negatividad de las variables de decision. Como respuesta a la cuestion tenemos que al encontrarse el
6ptimo de cada uno de estos ejemplos (con una excepcién), en una posicion tal que las variables de decision
que tenian peso en la funcién objetivo se encontraban en un nivel mayor a cero .por lo cual no fue necesario
incluir sus restricciones adicionales en ¢l planteamiento del problema. Sin embargo, la solucion éptima no
neccsannmen(c debe reflejar valores mayores para las variables de decisién, por lo que en un caso de

ién normal deb incluirse explicitamente las cotas relacionadas con cada variable de decisién
mdepcndlcnlemcme de que estas cotas sean, o no, negativas.

Para ilustrar grificamente esta situacién supongamos un problema de maximizacion que genera la
siguientes regiones factibles, en el caso (1) sin tomar las condiciones de no negatividad, y en ¢! caso
(2)tomdndolas en cuenta:
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Caso (1}
punto Sptimo

—
Caso [2)
— punto 6ptimo
_— ———
—

en el caso (1) podemos determinar grificamente el punto optimo, de tal forma que podemos imaginar cual
secria el camino que seguira el método de los centros, dicho camino se encuentra ilustrado por la secuencia de
puntos en la grifica. Es ficil observar que el punto (X1, x2), hallado sin la consideracién de condiciones de no

negatividad i una p iva (x1) y una positiva (x3) lo cual no repr una sol
id6 bajo dici “normales”,
Por otro lado, el caso (2) contiene las formas default del método Simplex , formas en las que el
étodo de los quiere de mas esp '- i en las restricci Es obvio p que nor
1a solucié d biar notori > las condici de no negatividad son contempladas, asi que

el método de los centros seguira un camino diferente al caso (1), esta vez coincidiendo con el punto hallado

por el método Simplex ( la trayectoria del método Simplex se ilustra con flechas, mientras que la trayectoria
del método de los centros con puntos).

De esta forma insistimos en resaltar la importancia en el mancjo de las condiciones de no
negatividad en ¢l momento de aplicar alguno de los método: P 1 el de los centros analiticos.
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3.3.3.- PROBLEMAS MAYORES.

Hasta este h realizad ] dlisis basand principal en las
caracteristicas que pucden tomar los probl de prc ién lineal por rcsolver. sxendo de esa forma
conveni trabajar con ejemplos peq (que pod en quier libro que contemple el
estudio del Simplex), ya que r Itaria exh ivo jar probl mayores cuando la comparacién se
basaba en ver la reaccién del método ante las isti del probl Ahora bien, es l6gico considerar
que las reacciones observadas se i vig independi de las di iones del probl

A pesar de esta id ién, en o andlisis aun nos falta tocar un punto que es de vital

consid ién: la efici ia de los métodos medida principalmente en ¢l tiempo maquina requerido para

resolver problemas.

de di i superiores a los

Para analizar esta situacién es obvio que requerimos de probl
que hemos tratado hasta este momento, para de esa forma poder observar si alguno de los métodos presenta
una mayor eficiencia en forma significativa.

La extensa mayoria de los libros de programacién lineal no ofrecen ejemplos de aplicacion de
grandes dll'nenslones. de tal forma que para continuar nuestro anilisis nos hemos visto obligados a la creacion
de sin bargo hemos procurado que dichos ejemplos garanticen tener una regién

factible y por Io tan(o un punto 6ptirno en su solucién.

Antes de continuar con el anilisis es necesario mencionar que la aplicacién utilizada para resolver,
via Si los probl prop para este estudio, ha sido el “solver" proporcionado por la hoja de
calculo excel 5.0, el cual fue elegido a consecuencia de que el programa desarrollado por Sang M. Lee y
Jung P. Shun. que se habia estado utilizando, no ticne la capacidad de resolver problemas de las dimensiones

ién

que sc acc

Hemos expresado que las reacciones observadas en ambos métodos, ante los problcmas de diferentes

caracteristicas que se¢ han manejado, las podemos generalizar a todo problema ind 1ente de sus
dimensiones, por ende en esta parte del estudio nos centraremos en visualizar, el txcmpo magquina (y de ser
posible la cantidad de operaciones), que requiere cada método para lograr determinar una solucién a los
problemas que hemos establecido y que en el apéndice se muestra su estructura. Asf pues, empezamos por

describir el equipo empleado para tales fines:

La maquina empleada corresponde a un equipo de computo IBM procesador 486DX a 65 Mhz y 16
Mb en RAM. Estas son las caracteristicas de caracter considerable. Por otra parte los tiempos son medidos de
la siguiente manera: para le método de los centros analiticos se cuenta con comandos internos e¢n el algoritmo
computacional que determinan la 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 problcmas de diferentes
di y al caracteristicas especiales. En el cuadro se detalla en primer lugar el inciso con el que
nos referiremos al problema (a, b, . . .), asi como las dimensiones del mismo, empezando: por ¢l numero de
variables y do con ¢l ni o de restricciones (es decir, 15x20 = 15 variables con 20 restricciones),
se mencionan las caracteristicas de consideracién en los problemas, y por ultimo se plasma el tiempo que ha
requerido cada método para dar solucién a cada uno de los cuatro planteamientos. ( El tiempo se expresa en el

siguiente formato hh:mm:ss:cc.).
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e —
Tiempo de Resp el 1
Dimensiones C. risti Particul Simple C Analiti
fr—
(a) 15x20 N i ién, todas las restricci de tipo <=,
Cumple condicién de no negatividad para todas 00:00:05:56 00:00:08:01
las variables
(b) 20x30 Minimizacién, con una restriccién de tipo >=.
Cumple condicién de no negatividad para todas 00:00:08:78 00:45:58:25
las variables
{c) 40x50 Maximi ) cinco restricci del tipo >=,
Cumple condicién de no negatividad para todas 00:00:27:68 10:58:31:07
las variables
(d) 40x60 Maximi i6 tres restricciones del tipo >=,
Cumple condicién de no negatividad para todas 00:00:39:25 32:36:48:17
las variables
(¢) 50x70 Maximi: i6n, tres restricciones del tipo >=.
Cumple condicién de no negatividad para todas 00:00:47:51 59:06:17:38
las variables
(f) 50x70 Maximi ién, tres restricciones del tipo >=.
Condicién de no negatividad no requerida para 00:01:31:25 36:09:07:32
todas las variables

Es ficilmente observablc 1a supremacia del método Simplex, podemos deducir sin riesgo a errar que
dida que las d iones del probl 1a efici ia y efectividad del método Simplex sobre el

método de los centros serd mis aplastante.

Esta consideracién es la que nos define priacticamente nuestra posicién en relacién a la factibilidad
de empleo del métado de los centros para dar solucién a problemas de programacion lineal.

Desde los inicios de la pr tesina iamos pr que en térmi de tiempos de respuesta, y
considerando problemas pequeiios, ¢l método de los centros es superado por ¢l método Simplex, sin embargo,
tal hecho no cra tan obvio si p ab >s en probl de mayor indole (al menos no para mi). En este
momento, tenemos las bases, no para declarar la supremacia del método de los centros, sino, para comprender
las isticas intr en el método que lo hacen lento e ineficiente ante €l método Simplex.

Observemos que método de los centros requiere de una optimizacién no lineal (que llamaremos
optimizacién inferior), en cada iteracién que nos da un punto con un mejor valor en la funcidn objetivo, (a

estas iteraciones Ja llamaremos optimizacién superior). El nt o de operaci requeridas para resolver tal
optimi. ion cs tan exh ivo que logran hacer del método un algoritmo lento. En relacién con ello, el grado
de error que manej dra un efe que ira en detrimento al algoritmo ya que si se maneja un grado de

error cercano a cero lograremos hacer ain mais lento al método. De tal suerte que podemos enunciar que si el
grado de error (en la optimizacién inferior) es cercano a cero, entonces ¢l método de los centros requerira de
un gran nd o de iteraci en cada optimizacién anterior, pero el nimero de iteraciones en la
optimizacién superior serid una cantidad pequeda. Si por el contrario manejamos un crror bajo para las
optimizaciones inferiores, entonces, serdn pocas las iteraciones requeridas en cada optimizacién inferior .,
pero muchas iteraciones se requeriran en la optimizacién superior a fin de llegar al punto éptimo.

Con esto en mente es importante sefialar que el grado de error usado por el método de 1os centros,
d o dio, fue de caricter variable, en el caso de la optimizacion inferior, asi en las primeras
iteraciones se usa un grado de error alcjado de cero ( en la primera iteracién al grado de error es iguat a 10),
para p ior ir disminuyendo al tr Tir de las iteraci de la optimizacién superior. Con cllo se
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del método, sin embargo, pese a esta adecuacién el método contintia

logro disminuir el tiempo de resp
do lento en >,

Con la intencién de detallar en los ajustes que se realizaron en el algoritmo computacional del

método de los centros analiticos se ion los masgos sobresalientes. El grado de error
doenla imi ién superior fue de 0.0001. El grado de error usado en Ia primera optimizacién inferior

es de 10.00, para final ser reducido a un error de 0.0001, la disminucién en ¢l error se realizaba en cada
i6n de Ia op izacién superior con base a la siguiente relacidn: |X; - X;_1] / 2, es decir, el error el la
optimizacién inferior es igual a la mitad del error relaci do a la i i6n anterior de la optimizacién
superior. Por otra parte cl valor en los parimetros S y 8 fue de S y 0.0005, respectivamente. Por idltimo, se
verificé que una mala determinacién en el valor de estos parametros hard que el método de los centros se

salga de la regién de factibilidad para p ior un error en la aplicacién del mismo.
Ahora bien, no olvid que final ¢l método de los centros llega una solucién correcta y
acorde a la solucién aportada por ¢l método Simpl Dicha solucién es aproxi da y respeta el margen de

error que se¢ mancje, en otras palabras, pese a las desventajas en el tiempo de respuesta el método de los

centros obtiene una respuesta acertada al problema plantcado.

3.3.4.- APOYO EN EL ANALISIS DE SENSIBILIDAD.

En este iltimo punto de evaluacién, al igual que el anterior, la superioridad del método Simplex es
enorme, aunque este hecho era desde un inicio obvio, aun no teniamos al dato de la supremacia del método
Sunplex en lo referente a los tiempos de respuesta. Asi que con los datos actuales solo nos resta reafirmar la

ién por cl método Simplex a través de la siguiente reflexién:

El método Simplex al tiempo que genera la solucién 6 genera también los datos pertinentes
para cl andlisis de ibilidad datos que se encuentran ¢l la tabla de la iltima iteracién realizada. En el caso
de los biti t en lailtima iteracién sélo una aproximacion a la solucién optima y de
querer obtener los datos para reali un anilisis de ibilidad, tendriamos que usar la solucién obtenida y
en combinacién con ¢l método Simpl la tabla final del método Simplex, y asi poder estar en

icién de reali un anilisis de ibilidad Esto ulti no solo crearia una dependencia del método de

P

los centros con ¢l métod i 1 sino que ademas hace que se requicra un tiempo adicional , al requerido
para dar solucién al problcma. lo que pone en un nivel mis bajo de eficiencia al método de los centros ante el
Simplex.
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CONCLUSIONES.,

Al iniciar la p i i i6 p que las dife ias en la efici ia entre mérod
implex y el método de los C An.l(ncolnoscﬂmdeun 4 b dor. De hecho en las pri
ctapas del tercer capitulo esta sup se ia como a, ya que el método de los Liti
6 isti que justificaban el i és en él como un algoritmo mp en p i6n al

método Simplex.

Antes de descnbu' la concluslén primordial de este trabaj los ltados arrojados por
cada una de las eval

Se observé que si bien el método de Ios analiti d el uso de las variables “auxiliares”,
requeridas por el método Simp no prop un p inicial para i 1a apli ién del método, por
otra parte requiere de 1a especifi i6n de las restricciones de no negatividad para Ins variables de decisién .

Ahora bien, en los casos en donde se pr una fi ién objetivo no acotada, ¢l método de los
centros se muestra eficaz en reportar la lia, de una regién factible no acotada debidamente, durante la

primera iteracion. Por el lado del método Simplex, este logra detectar la anomalia en un numero de
iteraciones que resulta ser variable, sin cmbargo, provee informacién para corregir los errores del

planteamiento que provocan la anomalia.

den ser del tipo >=, o en donde ia dnspomblhdad del

En si i donde al, restri
1 ); el mé > de los

recurso resulta ser de caracter negativo (que son ern realidad si equi
centros analiticos no se ve afectado por tales pecuhandadcs. por lo que se tiene un manejo mas sencillo del
problema, puesto que el Simplex se ve obligado a incl de con lo cual el problema

en sus d
Por otra parte, en problemu que generan ciclaje o d ién, el método de los centros evita los
posibles ciclajes, y logra, sin b la solucién al probl su velocidad de r se
| 2 q P

ve afectada. En el caso de los cenu'os analiticos podemos caer en un ciclaje que pucde llegar a ser infinito, y
por ende no lleg; aob la solucién a o p

factibilidad, el método de los centros al requerir

i do el pl i no ia una regién de
que se le proporcione un punto inicial, que se dentro de la regién factible, no empieza a iterar, pues
di do. El i brindado por el Simplex cs bastante

no cs posible encontrar un punto inicial
diferente, este, apoyado en el uso de las variables artificiales, determina si existe o no una regién factible,

aunque para ello sc i de cierto nu de iter
En i el pl i i 2ltipl luci en estos casos, ¢l método de los centros
sélo logra determinar una solucién, 1a cual se en el centro del espacio de las muluples soluciones.
En cc el método Simplex | liza los p q! que repr sol es O y de ecsta
a cn posicién de determi un sin de soluci Gpti

Cuando sc presentan variables que pueden ser negativas, se observé que esto no tiene efecto notorio
en la apli i6n del método de los . Por otro lado, en el caso del Simpl se requierc usar bios de
variable para lograr dar con la solucién del problema, lo que repercute en el aumento de tamaiio del

planteamiento.

La apli i6n de los métodos con probl masivos, resulta ser un rublo determinante en nuestra
evaluacién, mids aun por la enorme disparidad observada cn los tiempos de respuesta arrojados por los
métodos. Pese a los a;ustes efectuados en ¢l método de los centros, este no redujo su tiempo de miaquina en
rcqucndo para dar solucién a los problemas enor al

iento, lo que provoca que entre mas grande sca el problema Ia

forma ia, ISl cl tiemp
las di del pl
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supenondnd en uempo de lespuestt. por parte del mélodo Simplex, seré de un caricter aplastante que no
P por como a de sol

Por \ilumo al cormdem el apoyo bnnd.do por los métodos para ¢l slisis de ibilidad, se
otro para al plex como un mejor método, ya que el spoyo para el
anélisis de sensibilidad es una de las cancterhncu que |dcnuﬁcnn al método, y wl apoyo no puede ser
obtenido en forma directa por €l método de los

Con estas id i en es claro que las posibl jas que pueda proporci 1a
aplicacién del método de los se ven opacadas por el tiempo de p i que el mé quiere.
De tal que la lusié ﬁnal de la investigacion ¢s inclinarse por el étodo Simplex como al iva
para 1a solucién de probl 1 j en claro que los i en 1a aplicaciéon del métod
de los conel fio del p i lineal.
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PROGRAM: Linear Programming I
axnet TINPUT DATA ENTERED swetaws

N-SIAfPLEY f
PROBLEALA El
LF. ORJ NO ACOTADA

Max 2 = 2 x 1 + 1 x 2

Subject to:

Cc 1 1 % 1 — 1 x 2 <= 10
c 2 2 X 1 <= 40
LE e 2 PROGRAM OUTPUT bbb b

Simplex tableau: Iteration 0

\CJ 2.00 1.00 0.00 0.00
Cb Basis Bi x 2 x 2 s 2 s 2
0.00 s 1 10.00 1.00 -1.00 1.00 o0.00
0.00 s 2 40.00 2.00 0.00 0.00 1.00
z3 .00 0.00 0.00 0.00 0.00
cj=-273 2.00 i1.00 0.00 0.00

Simplex tableau: Iteration 1

\C3J 2.00 1.00 o.00 0.00
Cb Basis Bi x 1 x 2 s 1 s 2
2.00 x A 10.00 1.00 -~1.00 1.00 0.00
0.00 s 2 20.00 0.00 2.00 -2.00 1.00
z3 20.00 2.00 -2.00 2.00 0.00
cj-23 0.00 3.00 -2.00 0.00

Simplex tableau: Iteration 2

\C3 2.00 1.00 0.00 0.00
Cb Basis Bi x 1 x 2 s 1 s 2
2.00 x 1 20.00 1.00 0.00 0.00 .50
1.00 x 2 10.00 0.00 1.00 «~1.00 0.50
zZ3 50.00 2.00 1.00 -1.00 1.50
cji=z3J 0.00 0.00 1.00 ~-1.50

Unbounded solution

A ES
=NOQ RESUELTA POR FI SIMPLEN




>>>> METODO DE LOS CENTROS ANAILITICOS
>>>>chagque si los datos son correctos.<<<<

Maximizar funci"n objetivo :

F(x)= +{( 2.000)%x[1]+( 1.000)*x[2]

sujeto a:

( 1)=——>+( 1.000)%x[1]+( —1.000)*x[2]) <=
[¢ 2)—=>+( 2.000)%wx[1]+( 0.000)*x[2] <=

grado de error:0.00010000
mtodo de soluci”n: Gradiente

son los datos correctos?...(s/n)

ingrese los valores para:

x[1] = .1

x[2] = .1

valor inicial de la funcion objetivo lineal:
*aeswtamaSo de paso infintotewssaas

{DR DOS] C:\AXU\TP6\CVO\TESIS\TESISDOS>

<<

-F. ORJ NO ACOT. 4D

A3

10.000
40.000

0.300

-CENTRON . l\ ll.lll( O8N
¥

l-l \III\I l("l‘()RI LNIINT




PROGRAM: Linear Programming I
*ake® TNPUT DATA ENTERED #ewaas
Max 2 = .4 x 1 + .5 x 2
Subject to:

c 1 «3 X 1 + .1 x 2 <= 2.7
c 2 <5 x 1 + .5 x 2 <= 6

C 3 .6 X 1 + .4 x 2 >= 6
ARdan PROGRAM OUTPUT el A g

Simplex tableau:

Iteration ©

\C3} 0.40 0.50 0.00 0.00 ~9999.00
cb Basis Bi x 1 x 2 8 1 .- " 8-3
0.00 s 1 2.70 0.30 0.10 1.
0.00 s 2 6.00 0.50 0.50 O.
-9999.00 A 1 6.00 0.60 0.40 o.
Zj =-59994.00 -5999.40 ~3999.60 o.
c3i-2z3 5999.80 4000.10 0.
Simplex tableau: Iteration 1
\C3 0.40 0.50 0.00 0.00 -9999.00
cb Basis Bi x 1 x 2 s,71 s 3 A1l
0.40 x 1 9.00 1.00 0.33 3.33° 0.00 o.00 0.00
o.00 s 2 1.50 o.00 0.33 -1.67: 1.00 0.00 .00
—-9999.00 Al 0.60 .00 0.20 -2.00 0.00 -1.00 1.00
Z3 -5995.80 0.40 —1999.67 19999.33. 0.00 9999.00 -9999.00
ci-23 0.00 2000.17-19999.33 0.00 —-9999.00 0.00
Simplex tableau: Iteration 2
\Cj 0.40 0.50 0.00 0.00 0.00 ~9999.00
cb Basis Bi x 1 x 2 s 1 s 2 s 3 A 1
0.40 x 1 8.00 1.00 c.00 6.67 0.00 1.67 -1.67
0.00 s 2 0.50 0.00 0.00 1.67 1.00 1.67 -1.67
0.50 x 2 3.00 0.00 1.00 ~10.00 0.00 -5.00 5.00
Z3 4.70 0.40 0.50 -2.33 0.00 -1.83 1.83
cj~-23 0.00 0.00 2.33 0.00 1.83-10000.83
Simplex tableau: Iteration 3
0.40 0.50 0.00 0.00 0.00 -9999.00

\C3J



cb Basis Bi x 1 x 2 s 1

s 2 s 3 A 1

0.40 x 1 6.00 1.00 0.00 0.00 -4 .00 -5.00 $.00
0.00 s 1 0.30 0.00 0.00 1.00 0.60 1.00 -1.00
0.50 x 2 6.00 0.00 1.00 0.00 6.00 5.00 -5.00

Z $.40 0.40 0.50 0.00 1.40 0.50 -0.50

ci-z3j 0.00 0.00 0.00 -1.40

Final optimal solution
Vi -PROBLEALT E2
Val‘ia?le :%gg - L. 4D DER. .\'l:'(...\ll.\ J

s 1 0.30
x 2 6.00
2 5.40

Sensitivity Analysis

Right-hand side Ranging

Constraint Lower Current Upper
Number Limit Vvalue Limit
1 2.40 2.70 No Limit
2 5.50 6.00 7.50
3 5.70 6.00 7.20

Contribution Rate Ranging

Lower Current upper
Variable Limit Rate Limit
x 1w No Limit 0.40 0.50

x 2% 0.40 0.50 No Limit

* indicates basic variable

NE D
O POR 11 NIMPLEN




Maximizar funci®'n objetivo :

£(x)= +( 0.400)*x[1])+( 0.500)%x[2]
sujeto a:

{ 1)==>4+( 0.300)%x[1]+( 0.100)*x([2]
( 2)==>+( 0.500)%x[1]+( 0.500)»x[ 2]
[¢ 3)==>+( —0.600)*x{1]+( ~0.400)*x{ 2]

grado de error:0.00010000
mtodo de soluci”n: Gradiente

son los datos correctos?...(s/n)

ingrese los valores para:

x[1] = 7.5

x[2] = 4.1

valor inicial de la funcion objetivo lineal:
punto optimo hallado con un error de 0.000021

xopt[1] = 6.37181;
xopt{2] = 5.62799;
valor funci™n objetivo ==> 5.36272
22:0:8:33

22:0:9:54

tiempo inicio:
tiempo final :

~CENTROS ANALITICOS

-PROBLEMA E2
= LAD.DER._NEG MIN

< 2.700
<= 6.000
<= -6.000

5.050
(menor a 0.000100)

pulse <enter>

TRON INALITICONS
<PROBLENLY F2

FRINU LT POR L.ON CIENTROON.




PROGRAM:

~aanw® TINPUT DATA ENTERED *&%aw

Max Z =

Subject to:

Linear Programming I

-SIMPLEN
-PROBLENLY F3
~CICI A O DEGENTRA.

3 x 1 + 9 x 2

c 1 1 x 1 + 4 x 2 <= 8
c 2 1 x 1 + 2 x 2 <= 4
LA A4 PROGRAM OUTPUT ARk A

Simplex tableau:

Iteration 0

\C3J . .
Cb Basis Bi
0.00 s 1 8.00
0.00 s 2 4 .00
zZ3 0.00

cy=2z3

Simplex tableau:

\CJ .

Cbh Basis Bi
9.00 x 2 2.00
0.00 s 2 0.00

-] 18.00
cj-z3

Simplex tableau:

Iteration 2

\CJ 3.00
Cb Basis Bi x 1
9.00 x 2 2.00 0.00
3.00 X 1 0.00 1.00
zZj 18.00 3.00
cj-z3 o.o00

Degenerate final
variable
x 1
z

optimal solution

Value
2.00
0.00

18.00

Sensitivity Analysis

Right-hand side Ranging




constraint Lower current Upper

Number Limit value ‘Limitc
1 s 4.00 8.00 ; 8.00
2 4,00 4.00 “8.00

‘ Contribution Rate Ranging '’

ST o LOwer Current 2o ‘Upper
variable Gl o Ldimit Rate Sk ‘Limit
X 1w - ’ 2.25 3.00 } 4.50

x 2% AT 6.00 9.00 - Sel12000

* indicates basic variable

SPROHA LS

ERYAV/ i HIRN
PN I 1 PR NI




>>>> METODO DE LOS CENTROS ANAILITICOS
>>>>cheque si los datos son correctos.<<<<
Maximizar funci"n objetivo :

£(x)= +( 3.000)%*x[1])+( 9.000)*x[2]
sujeto a:

C 1Y)—=>+( 1.000)*x[1]+( 4.000)*x([2] <=
( 2)—=>+( 1.000)*x[1]1+( 2.000)*x[2] <=

grado de error:0.00010000
mtodo de solucin: Gradiente

son los datos correctos?...(s/n)
ingrese los valores para:
x{1]) =

x[2] =
valor inicial de la funcion objetivo lineal:

iter valor anterior valor actual
1 1.20000 13.36426
2 13.36426 16.42448
3 16.42448 17.56363
49 17.56363 17.84706
S 17.84706 17.96049
6 17.96049 17.98995
7 17.98995 17.99735
8 17.99735 17.99921
9 17.99921 17.99967
10 17.99967 17.99979
11 17.99979 17.99982

punto optimo hallado con un error de 0.000025 (menor a O.

xoptl[l] = -0.00000;

xopt(2] = 1.99998;

valor funci"n objetivo ==> 17.99982
tiempo inicio:

14:15:40:39
tiempo final :

14:15:42:14

_ . _ AlO
~CENTROS ANALITICOS
-PROBLEMA E3
-CICLAJE (O DEGENERL

<

8.000
4.000

1.200
error
12.16426
3.06022
1.13915
0.28343
0.11343
0.02946
0.00740
©.00185
0.00046
0.00012
0.00002

pulse <enter>



PROGRAM: Linear Programming I

*anass INPUT DATA ENTERED s+tans
Max Z = — .75 % 2 + 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 <= O
Cc 2 .5 % 2 - 90 x 2 - .02 X 3 4+ 3 X & <= O
Cc 3 1 x 3 <= 1

i PROGRAM OUTPUT hdadodod g

Unbounded solution

~SINPLEN
-PROBLINLT 4
- N RINUISLTO PPOR L SINIPL LN




>>>>cheque si los datos son correctos.<<<<

Maximizar funci'"n objetivo :

£(x)= +( o

su

(

A AN L A AL

jeto a:
1)=—=>+(
<=

.750)%x[1]+( =150.000)#*x[2]+(

0.250)*x[1]+( -60.000)*x[2]+(
0.500)*x[2]+( =-90.000)*x[2]1+(
0.000)*x[1]+( 0.000)*x([2]1+(
o-l.ooo)-x[1]+( 0.000)*x{2])+(
° 0.000)*x[1]+( ~1.000)%*x[2]+(
0.000)*x[1]+( 0.000)*x[2]+(

0.000)*x[1]+( 0.000)*x[2]+(

grado de error:0.00010000

mtodo de soluci®n:

Gradiente

son los datos correctos?...(s/n)
ingrese los valores para:

o.

020)*x[ 3 ]1+(
~0.040)*X[3]+(
~0.020)*x[3]+(
1.000)*x[3]+(
0.000)*x[31+(
0.000)*x[3]+(
-1.000)%*x[3]+(

0.000)*x[3]+(

9.24060

0.00605
0.00180
0.00034
0.00012
0.00002

x{1] =
1 -15.52300 -6.28240
2 -6.28240 ~2.57932
3 -2.57932 ~-0.95600
4 -0.95600 ~0.34400
S -~0.34400 -0.12194
6 -0.12194 -0.04326
7 —-0.04326 -0.02121
8 -0.02121 -0.01516
9 -0.01516 -0.01336
10 -=0.01336 -0.01301
11 -0.01301 -0.01289
12 -0.01289 -0.01288
punto optimo hallado con un error de 0.000017 (menor a 0.000100)
xopt[1] = 0.34318;
xopt[2] = 0.00184;
xopt([3) = 0.29860;
xopt[4] = 0.00001;
valor funcin objetivo ==> —-0.01288

ti
ti

empo inicio:
empo final :

15:38:15:66
15:38:40:70

pulse <enter:>

ANALITICOS

AVA WY

9.000)*x[4
3.000)*x[4
0.000)*x[4
0.000)*x[4
0.000)*x[4
0.000)*x[4

-1.000)*x[4

REN

SCENTROS ANALITHOCON
SPROIBLENLL T
PO et 1 ONCINTRON.




-SINIPLEX

PROGRAM: Linear Programming I -PROBLEAPKIE 1
-CICT ATE O DEGENER|

*addkd INPUT DATA ENTERED #t&&4%
Max Z = .75 X 1 — 20 x 2 + .5 % 3 - 6 x 4
Subject to:

c 1 .25 x 1 - 8 X 2 — 1 X 3 + 9 X 4 <= o]

c 2 .5 X 1 — 12 x 2 — .5 %X 3 + 3 X 4 <= o

c 3 1 x 3 <= 1

Fl1 GO F2 CHANGE F3 RERUN F4 EXIT COMMAND -—>
Please wait !! Computing is in progress.

Initialjization...

J




>>>>cheque si los datos son correctos.<<<<
Maximizar funcin objetivo :

E(x)= +(
sujeto a:
( 1)==>+(

AL A AL A AL AL
v
]
o
.
o
=}

0.750)*x[11+¢(

0.250)*x[1]+(
0.500)*x[1]+(
0.000)sx[1])+(
1.000)ex[1]+(
0.000)*x[1]+(
0.000)*x[1]1+(

0.000)*x[1]+(

grado de error:0.00010000
mtodo de soluci'*n: Gradiente

son los datos correctos?...(s/n)
guardar informacion? (s/n)...s

—20.000)*x[2]+(

~-8.000)#*x[2]+(

-12.000)*x[2]+(

0.000) *x[2]+(
o.ooof*x[21+(
1.000)*x[2]+(
0.000)*x[2]+(

0.000)*x[2]+(

nombre del archiveo gque contendra los datos?...

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

0.500)2x([3]+(

—=1.000)*x(31+(
—0.500)*x[3]+(
1.000)*x[31+(
0.000)*x[31+(
0.000)*x[31+(
1.000)*x[3)1+(
0.000)*x[3]+(

ciclo9

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

punto optimo halladeo con un error de 0.000062 (menor a 0.000100)

4 0.73185
5 0.87304
6 0.91582
K4 1.10939
8 1.19057
9 1.22469
10 1.23911
11 1.24524
12 1.24780
13 1.24879
14 1.24930
15 1.24950
xopt(1]) = 0.99988;
xopt[2] = 0.00001;
xopt{3] = 0.99988;
xoptf[4] = 0.00001;
valor funci®”n objetivo ==>

tiempo inicio:
tiempo final :

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

1.24956

pulse <enter>

__Al4

00) *x[4]

9.000)*x[4
3.000)*x[4
0.000)*x[4a
0.000)*x[4
0.000)*x[4
0.000)*x[4

1.000)%x[4

SPROBLENLL IS
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-SIN REGION IFACTIBLE.

PROGRAM: Linear Programming I
*aaa® TNPUT DATA ENTERED #*eadn
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
hadaiodoliad PROGRAM OUTPUT L2 X

Simplex tableau: Iteration © N
-9995.00

\C3J 3.00 2.00
cb Basis Bi x 1 x 2
0.00 s 1 2.00 2.00 1.00; 0.00
-9999.00 A 1 12.00 3.00 4,00 --1.00
Zj —-119988.00~29997.00-39996.00 " ) 1. '9999.00 —9999.00
cj-2z3 30000.00 39998.00' —-9999.00 c.00
Simplex tableau: Iteration 1 ‘
\C3J 3.00 2.00 o0.00 0.00 —-9999.00
chb Basis Bi x 1 x 2 s 1 s 2 A1
2.00 x 2 2.00 2.00 1.00 1.00 0.00 0.00
~-9999.00 A 1 4.00 ~5.00 0.00 -4.00 ~1.00 1.00
23 =39992.00 49999.00 2.00 39998.00 9999.00 -9999.00
ci-z3j —~49996.00 0.00-39998.00 —9999.00 0.00
Infeasible solution
CNINIPLEN
PROBLENA F6
SRESPUENT ACEITNBLE DEL SIAPLEEN

LN CINTRON N NECES R

- APLICICTON DI




At

PROGRAM: Linear Programming I LENLT E7

~SOLUCIONES MULTIPLEN

*atan INPUT DATA ENTERED #*waaa
Max Z = 2 xXx 1 + a4 x 2

Subject to:

c 1 1 x 1 + 2 x 2 <= 5
c 2 1 x 1 4+ 1 x 2 <= 4
hadadad 44 PROGRAM OUTPUT L L2 2]

Simplex tableau: Iteration O

\Cj 2.00
Cb Basis Bi x 1
0.00 s 1 5.00 1.00
0.00 s 2 4 .00 1.00.

3 c.00 0.00

ci-z3 2.00

Simplex tableau: Iteration 21

\C3 2.00"

Cb Basis Bi x 1

4.00 x 2 2.50 0.50

0.00 s 2 1.50 ©0.50

Z3 10.00 2.00

c3-z3j 0.00

Final optimal solution

Variable VvValue
x 2 2.50
s 2 1.50
2 10.00

Sensitivity Analysis

Right—-hand side Ranging

Constraint Lower Current Upper
Number Limit Value Limit
1 0.00 5.00 8.00
2 2.50 4.00 No Limit

cContribution Rate Ranging

Lower Current Upper
Variable Limit Rate Limitc



Al7

foSmePLEn

N i 2.00 2.00 jPrROBLEALA E7
: ;- ° Li?;& 4.00 No Limit NsoLUCIONES MULTIPLES

* indicates basic variable
Simplex tableau: Iteration 1

\C3 2.00 4.00 o.o00 0.00
Cb Basis Bi x 1 x 2 s 1 s 2
4.00 x 2 1.00 0.00 1.00 1.00 -1.00
2.00 x 1 3.00 1.00 0.00 -1.00 2.00
23 10.00 2.00 4.00 2.00 0.00
ci~23 0.00 0.00 -2.00 0.00

Alternate final optimal solution

Variable value
x 2 1.00
x 1 3.00
k4 10.00

Sensitivity Analysis

Right—hand side Ranging

constraint Lower Current Upper
Number Limit Value Limit
1 4.00 5.00 8.00
2 2.50 4.00 5.00

Contribution Rate Ranging

Lower Current Upper

variable Limit Rate Limit
x 1w 2.00 2.00 4.00

x 2% 2.00 4.00 4.00

* indicates basic variable

-SINPLEN
PROBLEALL 17
~RESTFE € POR I8 NINIPLEN




t

IPROBLENA E£7
< < I -
<< -SOLUCIONES AfULTIPLES

> METODO DE ILOS CENTROS ANAILITICOS
>>>>chegque si los datos son correctos.<<<<

Maxinmizar funci”n objetivo :
2.000)%x[1]1+( 4.000)*x[2]

£(x)~= +(

sujeto a:

¢ 1)Y=+ ( 1.000)®x[1])+( 2.000)*x[2] <= 5.000
( 2)==>+( 1.000)®x[2]1+( 2.000)®x[2] <= 4 .000
( 3)=w>+( 1.000)%x[11+( 0.000)*x[2] >= 0.000
( 4)==>+( 0.000)*x[1]+¢( 1.000)#*x[2] >= 0.000

grado de error:0.00010000
mtodo de soluci*n: Gradiente

son los datos correctos?...(s/n)
guardar informacion? (s/n)...s
nombre del archivo gue contendra los datos?... multiple

son los datos correctos?...(s/n)
ingre=se los valores para:

x[1] = .1
x{2] = .1

valor inicial de la funcion objetivo lineal: 0.600

iter valor anterior valor actual error

1 0.60000 8.59087 7.99087

2 8.59087 9.79115 1.20028

3 9.79115 9.96994 0.17880
49 9.96994 9.99563 0.02569

5 9.99563 9.99930 0.00367

6 9.99930 9.99983 0.00052

7 9.99983 9.99990 0.00007
punto optimo hallado con un error de 0.000075 (menor a 0.000100)
xopt[1] = 1.42246;
xopt{2] = 1.78875;

== 9.99990

valor funci®n objetivo

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

tiempo inicio:
tiempo final :

~CINTRON
PROBLINLL 1T
SRENE KL POIR 1.ON CINTRON

AN ALLTHTON
pulse <enter> i




PROGRAM: Linear Programming I

wewnd INPUT DATA ENTERED #*a%aw
Max Zz = 3 x 1 + 5 x 2

Subject to:

c 1 x 1 <= 4
c 2 1 x 2 <= 12

c 3 3 x 1 + 2 x 2 <= 18

c a 1 x 1 »>= -10

hhb A ] PROGRAM OUTPUT sxawn

Simplex tableau: Iteration O

\Cj 3.00 5.00 0.00
Cb Basis Bi x 1 x 2. s 4
0.00 s 1 4.00 1.00 .00
0.00 s 2 12.00 0.00 .00
0.00 s 3 18.00 3.00 0.00
-9999.00 A 1 -10.00 1i.00 i =1.00
z3 99990.00 -9999.00 ‘0.00 '9999.00
ci-23j 10002.00 ' 5.00 ~9999.00
\C3 ~9999.00 .
Cb Basis Bi A1 :
0.00 s 1 4.00 0.00
0.00 s 2 12.00 0.00
0.00 s 3 18.00 0.00
-9999.00 A 1 -10.00 1.00
z23 99990.00 -9999.00
cj-23 0.00

Simplex tableau: Iteration 1

\NCi 3.00 5.00 0.00
Cb Basis Bi x 1 x 2 s 1
0.00 s 1 14.00 o.00 0.00 1.00
0.00 s 2 12.00 0.00 1.00 0.00
0.00 s 3 48.00 0.00 2.00 0.00
3.00 x 1 —-10.00 1.00 0.00 o .00

zZ3 ~-30.00 3.00 0.00 0.00
ci-23 o0.00 5.00 0.00
\C3 -9999.00
Ccb Basis Bi A 1
0.00 s 1 14.00 ~-1.00
0.00 s 2 12.00 0.00
0.00 s 3 48.00 -3.00
3.00 x 1 -10.00 1.00



-PROBLEAA ES

-30.00 3.00
=FARS DECISION N

z3
c3=-2z3 -10002.00

Simplex tableau: Iteration 2

\C3 3.00 5.00 0.00 0.00
Basis Bi x 1 x 2 s 3 s 4
0.00 8 1 14.00 0.00 0.00 0.00 1.00
5.00 x 2 12.00 0.00 1.00 .00 0.00
0.00 s 3 24 .00 0.00 0.00 i1.00 3.00
3.00 x 1 -10.00 1.00 0.00 0.00 -1.00
zZ3 30.00 3.00 5.00 0.00 -3.00
cj-23 0.00 0.00 o.00 "3.00
\C3 -9999.00
b Basis Bi Al
0.00 s 1 14.00 -1.00
$5.00 x 2 12.00 0.00
0.00 s 3 24.00 -3.00 S : !
3.00 x 1 -10.00 1.00 R
z} 30.00 3.00
cj=-23 -10002.00

Simplex tableau: Iteration 3

\C3 3.00 5.00 0.00
Cb Basis Bi x 1 x 2 s 1
0.00 s 1 6.00 0.00 0.00 1.00
5.00 x 2 12.00 0.00 1.00 0.00"
0.00 S 4 8.00 0.00 0.00 0.00"
3.00 x 1 -2.00 1.00 0.00 0.00"
Z3 54.00 3.00 5.00 0,00
cj-z3j 0.00 0.00 o.00
\C3 -9999.00 !
Basis Bi A 1
0.00 s 1 6.00 0.00
5.00 x 2 12.00 0.00
0.00 S 4 8.00 -1.00
3.00 x 1 -2.00 0.00
Z3 54 .00 0.00
(o Bat-45 ] -9999.00

Final optimal solution

Variable Value
s 6.00
x 2 12.00
s 4 8.00
x 1 —2.00



2

54 .00

Sensitivity Analysis

Right-hand side

Ranging
Constraint Lover cCurrent Upper
Number Limit Value Limit

1 0.00 4.00 No Limitc

2 3.00 12.00 9.00

3 24 .00 18.00 36.00

4 0.00 -10.00 No Limit
Contribution Rate Ranging

Lower Current Upper

Variable Limit Rate Limit

K 1= 0.00 3.00 7.50

x 2n 2.00 5.00 No Limit

* indicates basic variable

BV ARS DECISION NEGATINAS

-RESUETTO POR L NINPLEN

)




>>>> METODO DE LOS CENTROS ANAILITICOS ______ <<<<
>>>>cheque si los datos son correctos.<<<<
Maximizar funci®n objetivo :

£(x)= +( 3.000)*x[12]1+( 5.000)*x[2]

sujeto a:

( 1)w=>+( 1.000)*x([13+( 0.000)#*x[2] <= 4.000

¢ 2)—=>+( 0.000)*x{1]+( 1.000)#x[2] <= 12.000

( 3)==>+( 3.000)%x[13+( 2.000)*x[2] <= 18.000

( a)~—>+( -~1.000)®x{1]+( 0.000)wx[2] <= 10.000

( 5) ==+ ( 0.000)®x[1]+( ~1.000)*x[2] <= 0.000
grado de error:0.00010000

mtodo de soluci™n: Gradiente

son los datos correctos?...(s/n)

ingrese los valores para:

x[1] = .1

x{2] = .1

x[2] = .1

valor inicial de la funcion objetivo lineal: 0.800

iter valor anterior valor actual errox
1 0.80000 41.60972 40.80972
2 41.60972 50.94424 9.33452
3 50.94424 53.23842 2.29418
4 53.23842 53.80924 0.57082
5 53.80924 53.95212 0.14288
6 53.95212 53.98790 0.03578
? 53.98790 $3.99686 0.00896
8 53.99686 53.99909 0.00223
9 $3.99909 53.99965 0.00056
i0 53.99965 53.99979 0.00014
i1 53.99979 53.99982 0.00004

punto optimo hallado con un error de 0.000035 (menor a 0.000100)

xopt[1] = -~2.00001;

xoptf[2] = 11.99997;

valor funci®n objetivo ==> 53.99982

tiempo inicio: 23:24:4:34

tiempo final :
pulse <enter>

SCENTRONS INAJLHICOSN
PROBIENLL PN
SRENUELTC) PSR L OS CPNTRON




PROGRAM: Linear Programming I

*awad INPUT DATA ENTERED ##*#%x#

Max 2Z = 3 x 1 -

Subject to:

Cc 1 1 x 1 - 1 x
c 2 2 X 3 <= 1
Cc 2 3 x 1 - 3 x

P2 2 2 20

Simplex tableau:

PROGRAM OUTPUT

3 X 2 4+ 5 x 3

2 <= 4

2

2 + 2 x 3 <=
LA L 22

Iteration O

-124RS DECISION NEGATIIAS

\C3J 3.00 -3.00 5.00 0.00 0.00 0.00
Ccb Basis Bi x 1 x 2 x 3 s 1 s 2 s 3
0.00 s 1 4.00 1.00 ~1.00 0.00 1.00 0.00 0.00
0.00 s 2 12.00 .00 0.00 2.00 0.00 1.00 Q.00
0.00 s 3 18.00 3.00 -3.00 2.00 0.00 0.00 1.00

zZ3 0.00 0.00 0.00 0.00 .00 0.00 0.00
ci~2z3 3.00 -3.00 5.00 0.00 0.00 0.00
Simplex tableau: Iteration 1
\Cj 3.00 -3.00 5.00
Cb Basis Bi x 1 x 2 x 3
0.00 s 1 4.00 1.00 -1.00 0.00:
5.00 x 3 6.00 0.00 0.00 1.00.
0.00 s 3 6.00 3.00 -3.00 0.00
23 30.00 0.00 0.00 5.00"
ci-z3 3.00 -3.00 0.00
Simplex tableau: Iteration 2
\C3 3.00 -3.00 S.00 "
Cb Basis Bi x 1 x 2 x 3
0.00 s 1 2.00 0.00 0.00 0.00:
5.00 x 3 6.00 0.00 0.00 1.00
3.00 x 1 2.00 1.00 -=1.00 0.00
z3 36.00 3.00 -3.00 5.00"
ci=-z5 ©.00 0.00

Final optimal solution

Variable
1
3
1

N XX&

Value
2.00
6.00
2.00

36.00

0.00..




et s it g e e e e . —

Sensitivity Analysis

Right-hand side Ranging

Constraint Lowerxr Current uUpper

Number Limit Value Limit

1 2.00 4.00 No Limit

2 6.00 12.00 18.00

3 12.00 18.00 24 .00
Contribution Rate Ranging

Lower Current Upper

Variable Limit Rate Limit

X 1+ 0.00 3.00 3.00

x 2 No Limit -3.00 -3.00

x 3% 2.00 5.00 No Limit

* indicates basic variable
Unbounded solution




"CENTROS ANALITICOS

> METODO DE LOS CENTROS ANAILITICOS <<<< PROBLENLA E9

>>>>cheque si los @datos son correctos.<<<< -1 4RS DECISION NEGATILAS
Maximizar funci®*n objetivo :

£(x)= +( 3.000)#*x[1]+( 5.000)%x[2]

sujeto a:

I3 1) ==+ ( 1.000)*x[1]+¢( D0.000)*x[2] <= 4.000

C 2) =>4 ( 0.000)*x[1]+( 1.000)*x[2] <= 12.000

[4 3)—=>+( 3.000)%x[1]1+( 2.000)*x[2]) <= i18.000

C 4)—=>+( 0.000)*x{1]+( -31.000)*x[2] <= 0.000
grado de error:0.00010000

mtodo de soluci™n: Gradiente

son los datos correctos?...(s/n)

ingrese los valores para:

x{1] = .1

x[2] = .1

x{2]) = .1

valor inicial de la funcion objetivo lineal: 0.800

iter valor anterior valor actual error
1 0.80000 40.29514 39.49514
2 40.29514 50.57913 10.28399
3 50.57913 53.14452 2.56538
4 53.14452 53.78607 0.64155
S 53.78607 53.94640 0.16034
6 53.94640 53.98647 0.04007
7 53.98647 53.99649 0.01002
a 53.99649 53 .99900 0.00251
k:4 53.99900 53.99962 0.00063
1o 53.99962 53.99978 ©.00016
i1 53.99978 53.99982

0.00004
punto optimo hallado con un error de 0.000039 (menor a 0.000100)
xopt(l1] = -2.00001;
xopt[2] = 11.99997;
valor funci"n obijetivo =

i
v

53.99982

PROBIEALL 129
-RINT
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En las siguientes paginas se presentan las corridas de los programas utilizados para evaluar al
método de los centros liti y al método Simpl En la primera parte del apéndice aparecen las
corrida correspondientes a las caracteristicas que no requieren de un planteamiento de grandes
dimensiones. La identificacién cada problema en el apéndice se encuentra encerrado en un cuadro, dentro
del cual se espccxﬁca ¢l método, el nimero de problema y una breve descripciéon de este. En las corridas
del método Simplex se despliegan la funcidn objetivo, en la parte superior, seguida de las restricciones,
seflaladas como ci, p ior se an las tablas generadas en cada iteracién del Simplex, al
termino de la tabla S6ptima se lista las variables que forma la solucién, asi como sus valores
correspondientes, en caso de que exista solucién, de no existir se muestra una leyenda indicando la causa
por la cual el problema no tiene solucién. En las corridas pertenecientes al método de lo centros analiticos
se muestra la estructura del problema: funcion objetivo y restricciones; se especifica ¢t grado de error y el
método no linecal utilizado, seguida de los valores del punto inicial y su evaluacién en la funcién objetivo,
posteriormente se muestran el grado de error con el cual fue hallado el punto éptimo (siempre menor o
igual al grado de error especificado anteriormente), las variables de la solucién y su valor, asi como su
evaluacién en la funcién objetivo son mostradas, finalmente se muestra la hora inicial y final del
procesamiento del algoritmo. Si el problema no tienc puede es resulto se despliega 1a causa y el valor de
la que tenia la funcion objetivo en el momento de determinarse que el problema era insoluble.

Las corridas correspondientes a los problemas de grandes dimensiones se han omitido 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 ademais se omite las variables de holgura, exceso y
artificiales pero en las que se incluye la solucién al problema en la ultima columna de la derecha. Al pie
de cada uno de estos cuadros encuentra €l niimero de problema y sus dimensiones. Es importante sefialar
que la solucién que se anexa en la Gltima columna de la derecha es la ofrecida por el método Simplex, sin
embargo, la solucién obtenida por los centros analiticos es en esencia la misma.

Al termino de las corridas se lista la programacién desarrollada para ¢l método de los centros, asi
como, una guia para su utilizacién.

Como un breve subindice tenemos:

CORRIDAS DE LLOS PROGRAMAS. A3
GUIA DEL PROGRAMA CENTRO. A36

LISTADO DEL PROGRAMA CENTRO. A37
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GUIA DEL PROGRAMA CENTRO.

( La presenten guia esta dividida en *** puntos, los cuales se identifican por su niimero romano
correspondiente: 1, 1I,...,V . Tome en cucnta estos identificadores en el momento de utilizar la guia).

El programa ¢j ble se¢ ha denominado “CENTRO.EXE". Al ¢j lo, el prog: pedira que
determine si los datos que desea analizar serdn tomados de un archivo, que haya sido creado previamente
(opcién letra F, punto 1), o serdn introducidos por via teclado ( opcién letra T, punto II).

I).Archivo ya existente, Opcién (F)

En caso de elegir (F) introduzca el nombre del archivo donde se encuentran los datos, si el archivo
no es ado el prc volvera a solicitar la introduccién de un nombre de archivo. Cuando el nombre
del archivo es encontrado se desplegara la informacién del planteamiento lineal: tipo de optimizacién (max /
min), estructura de PPL (funcién objetivo, restricciones), método no lineal a relacionado (Newton /
Gradiente) y grado de error. Puede ocurrir que ¢l planteamiento ya haya sido resuelto en alguna ocasion
anterior por ¢l programa, si es asi, el programa cuestionard si se desea ver los resultados ( opcién S), o no
(opcién N). Si selecciona (S), el punto éptimo y valor de la funcién objetivo, asi como el tiempo de inicio y
término de operaciones serd desplegado. Si por el contrario, selecciona (IN), entonces se proseguiri como se
describe en "Correccién de Valores®, punto IV.

II) Datos nuevos via teclado, Opcidn (T)

En caso de seleccionar (T), El programa pedira que defina el mimero de variables y posteriormente
el nimero de restricciones que maneja el planteamiento lineal. Es importante sefialar que al definir el ntimero
de variables considere tinicamente las variables de decisién, y en el mimero de restricciones no considere las
restricciones de no negatividad.

A continuacién el programa le pedird determinar si estarnos tratando de un problema de
maximizacién (opcién 1), o de minimizacién (opcién 0).

Posteriormente se debe determinar el grado de error a manejar. Este grado de error corresponde a
las iteraciones de optimizacién lineal, y no afectan al grado de error de las optimizaciones no lincales,

El siguiente paso es seleccionar el método que se utilizarda en las optimizaciones no lineales:

étodo del Gradi (opcion G) o método de Newton (opcion N). A continuacién se verifica si la

informacién es correcta (opcién letra S), en este caso se continuard como se contempla en el punto III

“introduccion de valores”. Si la informacién no es correcta (opcidn letra N), entonces todo el punto II sera
repetido tantas veces como sca necesario.

III} Introduccién de valores.

En primer lugar ¢l programa pedira la introduccién de los coeficientes de la funcién objetivo, un
coeficiente por cada variable de decision.

Al terminar de introducir los coeficientes de la funcién objetivo, se continuard con 1a informacién
de cada restriccion: en primer término sus coeficientes, uno por cada variable de decision, posteriormente se
debe definir €l tipo de relacion de la restriceién (<=, = ,>= ; letras L, E, U, respectivamente), finalmente se
requerird introducir el valor de la disponibilidad para 1a relacion. Estas operaciones se repiten para cada una
de las restricciones

IV) Correccién de valores.
Al tener completa la estructura la descripcion del problema ( su funcidn objetivo y sus

restricciones). ¢l programa le pedira que confirtne que la informacion es correcta, si o ¢s oprima la letra S, o
en caso contrario la letra N. Si son correctos los datos se sigue conmo se explica en el punto V. En este de no
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ser correctos los datos se desplegard un ment, con el cual podra hacer las modificaciones pertinentes para
tener los valores correctos. Dicho memi se describe a continuacién:

1.- Tipo de optimizacién. En esta opcidn podra redefinir si ¢l planteamiento trata de maximizar la
funcién objetivo (identificado por ¢l nirnero 1), o bien de minimizarla dicha funcion (identificado
por el nimero 0).

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

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

.- Coeficiente en la funcion objetivo. Al seleccionar esta opcion podra modificar el valor de un
coeficiente en la funcién objetivo. Para lo cual se programa le pedira que designe el nimero de la
variable sobre la cual se realizara la operacién, posterior a ello podra ingresar el nuevo valor para
dicha variable. Si el momento de designar el niimero de variable define una variable que no existe
en el problema, entonces, la operacién de modificacion se cancelara.

5.- Coeficiente en alguna restriccién. Con esta opcion tiene la posibilidad de cambiar un valor en
los cocficientes tecnolégicos, para ello el programa solicitard que determine tanto el nimero de
restriccién como el niimero de la variable donde se efectuara el cambio. Después de definir estos
valores podra realizar la modificacién deseada. Si la definir el coeficiente tecnolégico a modificar
selecciona uno inexi en el pl iento, entonces, la operacion se cancelara

6.- Tipo de relacion (<=,=,=>), y coeficiente de disponibilidad en alguna restriccién. En esta
opcnén se podrd modificar el tipo de relacién y el valor de disponibilidad de una restriccion. Asi que en
primer lhugar deberi determinar el niimero de restriccién donde desea cambiar los valores, posterior a ello ,
seleccionar los nuevos valores tanto para el tipo de relacién como para el nuevo valor del coeficiente de
disponibiiidad.

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

V) Almacenamiento de informacién y punte inicial

Pasterior a tener los datos correctos el programa cuestionara si se desean guardar los datos en un
archivo (opcidén S), o no (opcién N). Si elige (S) se pedira el nombre del archivo donde se guardaran los
datos, dicho nombre no debe ser mayor a ocho caracteres, si escribe un nombre mayor a 8 caracteres se toman
los 8 primeros para dar nombre al archivo.

A continuacién se introducen los valores del punto inicial, uno por cada variable de decision.
Posterior a ello el programa comienza las operaciones en busca de la solucién éptima. En cada iteracidn se
muestra el valor actualizado que toma la funcién objetivo. Al terminar las iteraciones se despliegan los
valores de las variables de decisiéon en el punto optimo, asi como el valor de la funcién objetivo y el tiempo
inicial y final de las operaciones realizadas.

Pude ocurrir que aparezcan ciertos problemas al momento de dar solucién al planteamiento lineal, por
ejemplo: a) Si se introduce un punto inicial fuera de la region factible, se genera un problema de aplicacién.
b) Si se encuentra un region no acotada se manda ¢l mensaje de "Tamaiio de paso infinito”. ¢) Si se

itran  diverg, i entre las iteraciones el programa cuestionard 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 métodos. ssesaseee)
1 *o parn la aplicacion det método de los contros iti jene los 0o Li }
{ Y otras vari de i ia. D por : Cesar Valencia ortiz.  Fobworo de 1996 @®sssses)
{ }
unit metodos;
{contiene los metodos no linsales i para su vitilizeci el mitodo de los centros analitioos. }
interface
cant

max = 70; (n_nmtv-hﬂ-)

maxres ~ 70;  { }

opt = 1.  {produce qus M no lineal sea Luns minimizacion }

s -6 {parmmtro del metodo de los centros que multiplica at 1er logaritmo}

b = 0.0003; {parasmiero de M. de los certros que influye en ¢l lor logmitmo}

{ eavor =0.001:)
4 aror = 0.02;}
type {varaibles de typo adecusdo realizar el )
punto = array [1..max] of real; {objetivo de optimizas por 3}
puntores - array [1..maxres) of real;
t_relacion = asray | 1..max) of char:
hemisno = smray [1..max.l..maxj of real;
<oefl_tec ~ array [1..max . l..mexyes) of real:

error: real;
nvar, * integer; de cul de ioci H
optlincal : icger, “-~>mnﬂmmr O==>minimiza}
errorlineal H rtnl. {mancjo del evror lincal)
elige char: {var para la eleccion del método
xunop:dlenlglobj lirseal * puanto;, {matriz de variabi i ? e In func. obj. }
recurso : {vector de di ibili
relacion s t_relacion. {vector de tipo de restricCiones ; <= =)
coeficientes coef_tec; {matriz de coeficientes tecnologicos }
v_fobj_1,v_(fobj_2.paso.cvori.val_ _2.4 :real, {valores de ls func. lincal y no lineal, tamafio de paso, y var de error
iter d {conteo de iteraciones no lincales}
aal . :boolean; {var auxiliar)
{ }
P p_inicial(var {obtiene el punto inicial}
procedure salta;
procedurce val_lincal(var xs.cvalua: purto; {oobtiene ¢l valor de la funcion obj. lincal}
var val : real);
procedure val_nestric(var x» : pumnto;,  { i el valoren ia icion i}
var coef cocl‘_lec'.
var valr : real;

VAI mumrve: inseger);

procedure I objetivo(var X purto;
var valor:real). lohi-nel vﬂcrchhﬁménobjmvol
det

£ var grad,
[l i var X,
varhess  : heasi { i6n del i H
VAr X
var uepml).(ouannmd:lmn.nodep-m)
g :

var sal : bootean). {obsencion de la inversa del i se obticon: [a iplicacion}
procedure new_grad(var grad,xuno pul'ln). {dc lu inverea del hessiano por el gradiente)
procedure checa(var xuno.xdos.crron :real;
var sal boolean). {checa di ias}
proceds o.-_ i var  x P {obtiene ¢l sig. punto optimo para ¢t método del Gradientc}
{obticne ¢l sig. punto optimo para ¢l ¢] método de Newton}
procedutc mvrmul(-.-r rul var vnlor corr : real): {imwpime resultado final}
procedurc imprime(var integer:
var valorl vlltvrz.errvn real):

procodure newlonogd:

gradientoont:
implemcntation
{ )
uses oIty
{ }
dure p_inicial(var P 13 i el pumto inicial}

var
i:integer:
begin
writcin('ingsese los valores para:):
{Si-}
for i1=1 to nvar do
begin
repeat write('x[.i') ~ ")
readingxunofi]) until (ioresutt~0);
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cnd;,

{si+)
end; {p_inicial}
]

H
salta;
var i lintegen,

wnl:ln(‘pumo ultimo hallado :);

writeln Cxopt[’.i.’] = ‘. xunofi):10:5,%);
writeinCvalor funcion objetivo no lineal

>'v_fobj_1:10:3);
writelnCuttimos datos de la funcién objetivo lincal

== val_2:10:3);
md. {imprifinal} )
wueedur: val_lincal(var xs.evalus: punto; {obtiene cl valor de La funcion obj. lineal}
var val : real),
var ii: integer,
begin
val:~0;

foe 10 nvar do
val:=val+evatuafii]®xs]ii):
end: {val_lincal}

}
procodure val_restric(var xs 1 punto:  {otticne el valor en la restricion i}
var cocf : coef_tect
var valr : realy
VOf numres: integer).
var ii: integery

valri=valr= cocflnumres.ii]*xs[ii):
end: {val_testric}
{

H
™ f_objetivo(var
var valorireal). {obtiene el valor de Ja funcién objetivo no lineal}
vari :integer:
valaxu: real;

val_tlincal(x.fobj _lincal.valaxu),
=valaxu-t

xu<=0 then

writeln(falla en f_objctivo, funcion objetivo no lincalclmento O .In de',valaxxu:10:7);
aalta:

val

= -s*In(valaxu):
1 to restriciones do

begin
val _restric(x.cocficientes, valaxu.i)
valaxu:~pecursoli]-valaxu:
if valaxu<-:0 then
begin
writeln('falla on © objetivo. funkion ohjetivo no lineal.el i detovalaxu: 10:7)
salta,

end:
valor : =valogr-In(valaxu).

end;
end; {f objctivo}
]

)
var grad

var k.k2 : integer:
gaxu :real;

for
boegin
val _lincal(x.fobj _tincal.gasu);

-1 to avar do

begin

writcn(‘falla en {_gradiente, gradiente[*k."] de 1a funcion objctivo no lincal.elmento 0. div 0');
mlu

mdlkl'--m'(l/(g-xu))'rub, tineal(k).

for K2:+1 to restniciones do

begin
val_restric(x.cooticientes.gaxu.k2):



gaxu:=recusrso{k2]-gaxu;
if gaxu=~0 then
begin

writeIn('falla en f_gradiente, gradionte['k.’] de s funcion objetivo no lineal.skoeso’ k2,'div 07,
salta

e“r-‘nd“q =grad{k]-(1/(gaxu))*-cosficiertes|k2 k];

ond;
ond; {gradionte}
)
ha {_heusiano(var .
var hees i { ion del i
var kk2.Kk3 : integer:

hespa>s : real;
gin
fork:=1 to nvar do

gin
for k2:=k to nvar do

begin
vatl _lincal(x.foby_lincalhcsasaxu),
hessaxu~hessaxu.l;,

if hessaxu=0 then

gin
writeln('falla en {_hcesiano, hessianol']
saltal

1] funcion objctive no lincal, clemento 0');

end.
hess{ick2]:=-a%(-1/sqr(hemaaxu))*fobj_lincalik]*fob;_tincal[k2]:
=1 1o restriciones do

val_restric(x. fici

K3):
51

if hessaxu=0 then

writein(‘falla en £_heesiano, hessianof.k,
salta;

k2."] funcion objctivo no lineal, clemento 'k3);
end:
heas(k.k2]:~ heasfi.k2]~- 1 /sgr(hessaxu
hessfk2.k]:~hess[k.k2].
end:

ond;
u‘nd; {f_heasiano}
var

3k

3.k2):

var x
var sicpireal): {obtencion del tamanto de paso}

arviba: <arriba «(grad{i]*gradli]):
for i:= 1to nvar do

0.
1 to nvar do
axulil::(hesslij)*gradli])+ axulil

abajo: ~abajo « gradfij*axulil:
if abajo~0 then
begin

writeIn("**** *tamafo de paso infinte®*oeeo*e),

(varhess : h
var sal : boolean).
var

axu2 : hewmsiano:

pas : real:

{obtencion de 1a inversa del hessiano}



Lk : ingeger; A0

for i:=1 to nvar do

i @<>i) then
pas:=hess{j.i];
for k:=1 to nvar do

hoss(j.k]:=(heaaljk]) - (pas*hesa{ik]):
mxu2{jk]:=(axu2fik}) - (pastaxu2tik)):

{
procedure new_grad(var grad.xuno : pumo). {se obticne la mnluphundn de 1a inversa del hessiano )
{porel

asxulfi):~0:
for j:=1 to nvar do
axulli}:=axul]i]+hessfijj*gradli).

). gchecn di jan)

begin
SITOrANU: ~errovii
errori: = aba(xuno- xios ).
ifiter=1 then crrormn: = crrori +
|l'((=nvn amm)an«nmo\xdo-)) then

writeln('salida igada del pr
saf:=true:

M satta:

exity

gram por di in)

end.

1 }
procedure opt _gradicule var  x.grad:punto); {obtictw el sig. punto optimo}

var




SO

Ty

i :imegen
begin
for i:=1 to nvar do
ﬂll"xlll’(om'paso)'sndlll
end;

opt_gradicnte}
procedure opt_newton(var X, ) {obti el sig. punto optimo}
VAr
teger,

begin
for i:~1to nvar do
xfili=x(i}Cop)*gradlil.
end; {opt_ncwton}

1
procedure imprfinal(er: real;var valor.crr ; real); {imrpime resultado final}
var i ninfopan,

begin

writeIn('punto optimo hallado con un error de %.ev7:3:6," (menor & *.er:3:6,)):

writelng
tor i:»1 to nvar do
\Aﬂl:ln xopaf.i

¥
valor:10:5),

end: {imprifinal}

1
provedure imprimo(var iter :imeger;
var valorl.valor2.erron: real)s

writein(iter: 2, valor2 :20:5. valor1 :20:5,crrorni: 20:5):
end; {impeime}
t

sal:=false:
£_objetivo(xuno,v_fobj_2):
iter:=0;

iter:~iter~1:

f_gradiente{ grodiente. xuno):
new_gradd gradicente, xuno),

o _newton(xuno,gradicnte),

£ ohjmvu(xuno.v roh, 1y,
checa(v_fob .errori sal).
lfnl‘ﬁ'u:lh:ncxxl

if (errori<error) then

end;
v_fobj 2:sv_fobj 1:

end,  {ncwionopt}

{
procedure gradienteopt:
begin { gradicnte}
ul falsc,
oh,e(nx'(wnﬂ\ fobj 2y

iter:siter - 10
f g’uhmldgndtmh.xuno).
sizepasal suno, gradicnte, paso).
opt _gradiente(xuno,gradicntc),
1" objetivo(xuno.v_ fobj 1)
checa(v_fobj 1.v fohj_2.crrorisal).
if sal ~truc then exit:
if (errori- crror) then
begin
exit
e
v fobj 20-v fobhy 1.
until false;
end:  {gradientcopt}
end.

Ad0n



programa centro,
para la aplicacién del método de los cemtros analiticos
desarrollado por : Cesar Valencia oetiz. Fobrero de 1996

PYORTAIT CETRIO;
{conticne ¢! codigo para ¢} metodo de los cemtros analiticos}
uses
cntmetodos,dos;
name = string[8}).
Var
itercentro lﬁ"lﬂ' {ctri de eraciowes lincales}
¢_lineal real; {cul de arror lineal}
nomiwe + name;
prucha ) H ~
hor hora2 minu.minu2 segu. segu?.cent.cem2 : word;
}
procedure stan(var nvar restriciones,opt! :imteger.  {obtianc los datos iniciales }
var ervorl : N (ﬂdcvu.ﬁdereﬁimmnm;
var clige : char), {cxvor, y tipo de optimizacion}
begin
clescr,
Writeln(>>> _ METODO DE LOS CENTROS ANAILITICOS _ <<y,
writeln:
write(' Ay 1ox datos b1
writeln:
writeln>>™~ 101 datos del linea! por resol
writeln;
WriteCnumeto de variables: °):
{$i-}

readin(nvar) umil (iorcsutt=0);
write(iumero de restriciones: °);
readin(restriciones) until (ioresutt=0).

repeat
{Si+})
repeat
write('problema a maximizar (1), © mini (©) 210y 7;
readin(opal);

umtil optl in [0,1];

(Sl-

repeat m-dlr(en-wl) umil Gioresult=0);

i8i+}

write(’ método por el que desen soluci newton(n). gradiente (g): %
repeat

uril clige in ['n‘ NUgOL

writeln(clige):
writeln:
Writeln('son jos datus comrectos...(s'n));
end. {start)
{ ¥
procedure f_obj_lincal(var fobj_tlineal : punto). { i & 1a funcion objetivo lineal}
var i integer:
begin
writeln(™" < < < introduzea los coctivientes de la funcion objetive =~ - ).
18-}
for i:+~1 1o nvar do.
begin
tobj_lincal|i]:~0:
write('coeficiente da s A B O
repeat readin(fobj lineal| (ioresult+0).
¥
var i 2 coef tec {introducvion de 1a matniz de cocficienten}
var i it i 1 icos )
VA& Fecurso ‘pumores);

writeln(’ coclicientes restricion # °,
for ji- 1 to nvar do
begin
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end; Az
SHeC tpo de relacitn (<) L (=, E- ) U =me

write('cocficiente x{',j:4.] -
ropeat

Frela _typei-readkey
until (rela_type in (L1 UV ED )

}

{aumento -uu-n.umo de las 3
de no Negatividad}

varij :integer;
reln_type: char,
begin

for i: ici 1to ici
begin
for j:- | to nvar do
begin
coeficientesij):
end;
rela_type: =17,
relacionfil:~rela_type,
recursofil:«0:

=restriciones+ 1 to restriciones+nvar do

gin
Fimiris
coeficientes|ij):<1;

end;
end. {aumenta}

{

£ 3 '

alas aun 3
{mas conveniente al método de fos centros}

ar <
var fobj_lincal
var relacion
Var recurso
var optlineal

war ij tinteger,

begin
ifoptlineal - 0 then
beer

gin

optlincal:<1;

for i1 to nvar do

fohj_lineal]i): - -fobi _lincallil:

end:
for i: =1 10 festriciones do
case 7o --:ion[i] o
oL

in
forj:~1 o nvar do
1id): i lidl:
recursolil: - -recursolil:
relucionli 2
end;
: writelnCoaso igualdad').
ond,
end; {transtomma}
{ 1
procedure mucstra_plan: {muctra ¢l plantemiento del problema}
var i j: integer.
begin
clrscr
whteln(' o

. METODO DE LOS CENTROS ANAILITICOS
writeln® > o> t.ha{uu ~i los datos son correctos.s- -+ ')
ifoptlineal

write(® \hxxmum‘)
else

write(’ Minimizar);
writeln(’ funcion objetive 2 %),
\\“M'“K)“ ').
for it= 1 to v

winte(' - tuh, Ilnc.nllll 10:3.y"x]
writeln.
writelng'sujeto a: ),
for it= 1 10 rostriciones do




writeC(,i:4,>"),
for j:=1 to nvar do
Write (s eocﬁc-axm-(u] 10:3,9*x04,' 1.

Ad3

clae write(seesy; 4
L3
writeln recumsoi]:10:3);
ond;

write! wrado de error:’, cerorlimeal: 10
if elige in [n','N'} then
writeln(mitodo de solucion: Newton')

slos
whicln(mdtodo de solucion: Gradiante’),
writzln;

wmeb»(mnla-duum? (s/n));
et {mucstra_plan)

|
i

{ }
provedure comige(var incal i ] i para itir 1a}

var { roals ién de datos )

var :h.:.p\nb. dn-'

Var recunso pnaru).
var munl.num; integer:
begin

elna",
¥ ln('— correciones  ce——);
writeln;
wnl:lx(‘l tipo de opumxmm (max/min),").
In(2.- grado de orror.’);

writeln(*4.- coeficiente en la func objetivo.’);
writein('$.- coeficcienic cn remtricion,”).
wrriteIn('6.- tipo de ralacion y/o recurso en restricon.”).

writeln;
writein(eleiga su opcion...{cancele con <esc>"):
:=readkey,
writein(" )
case prucba of
"1 begin
write( - imi (1), o minj {0) 2(1/0): )
readin(optlineal),
if optlineal in |0.1] then exit;
until false;
2': begin
write('grado de crror 7);
{Si-}
lincal) umil (i -0y

). di ®:"Y

witcln('para un:elu- de un aumero muhdo)
write(" en funcion obj 2.0

{Si-}

repeat readin(num 1) until (ioresuh~0):

if (oum ] ~0)and(num | --- nvar) then
begin

write (‘nucvo v.lurpmx[vnuml SEIN
repeat readind fob; 11) umil (iores ).
end

clse
write Coperacion cancelada’y:
£5ie}
end;
*5': begin
writcIn(para cancelar de un numero invalida’).
write(' numcro de restriccion donde sc electuara el cambis




{Si)

ropsat ) wstil (i ]
write(" & a I' onla jccion numl 2.7,
Tepeat ) sl (i ),
if ((pum1 ici 2 )) then
b=0n
(‘nu:vo vnlnr para x{’ . mam2, 1= ).
ropeat sen2)) until (i R-0),
end
eclse
write (opsracion cancelada'),
{sivy
end;
6" ; begin
i ds un # ).
writel munero ds iccion donde se efe écl
{Si-}

cupeat 1) umil (i e
if (mum? ‘-O)anltuml<-m) then

\anlc(‘hpo&mlnnéﬂ@')l—.(‘). E,(>=)U === %,

rel-mqnum\] wrsadkey
until (relacion{num1] in ['L' N Yy S T
writeln (relacioniman! ]):
write( disponibilidad del recurso Commi ) o)
repeat 11) ummil ¢ R
ond

clse
write (‘operacitn cancelada’,
{Si+}
end;
else  writcln('operacion cancelada..."),

ek {corrige}

t Ll
procedure guards ; {procedimiento que guarda la informacion}
ar

until (ioresult=0),
{si+y
writein(archivo.nvar);

wnl:h(uetnvo uunnul
writcin(archivo,efroslineal).
writcin(archivo,clige).
foe iz 1 o nvar do
writeln(archivo.fubj_linealfi]):
for i: «1 (o restriciones do
begin
for j:- 1 1o nvar do
writeln(archivo.cocticientes(ij]).
writelnarchivo relacioni}):
writeln(archivo.secursoli]):
endy
vlose{anchivo):
end:  (guarda}

procedure lectura  (var cueficientes
i ineal

seoefl tecy {lectura de intoran
: punto: {9 el archivo 5ol
s v relacion:

tado ya existe)
var relacion

sar recurso pumtores,
var nombre name;,
var ptuebncligc : char,
var avar, i i i

var ermurlineal X
var hora,minusepu.cent.bora2 minu2.;

gu2.comiword),

var
archivo : text:
1J  integen

{Si-)

Ads



Tepeat
wnl(‘nwd-e d-l archivo que corntiens los datos?... °); ALS

(archivo,fobs_| II_‘"I]).

readieg;
for ii=1 to remricionss do

yn
for j:=1 wmdn

readin(archivo,relacioni]):
w-i(-eh\ro.uuunnm).

|fnm cof{archivo) then

muestra_plan:
write(Cel ha sido denea ver bos (/)Y

(%])3

prucbe:~rcadkey:
until prucba in {'s'’S"'nN).
if prucbe in [".'S] then
begin

writetn:
writetn(punto optimo:),
for i:=1 to avar do

begin
readin(archivo.xunofi}).
writeln('xopt|'.i."]= ‘xuno[i}: 10:4);

o,
readinarchivo,val_2);
wntcll(‘v-.lar de h ﬁmén objctivo: ,val_2:10:4);

cem);

end;
close(archivo).
end; {loctura}

{
procedure salva_final: {salva lor resultados}
var
archive : text.
i & integer
begin
asaign(archivo.nombes):
appemkarchivo).
for i1 to nvar do
writeln(archivo.xunoli]).
writcln(archivo,val _2).
writeln(archivo.c_lincal);
writeln(archivo,iterovntro).
wnl:ln(-n:hn hnn).wmcln(-mtnvu minu); wmg!n(an.hnvo Segu)! wnleln(nmtuvn.um)_
-minu2 Jiwritcln(archivo.segu2 cent2):

cloas(archivo,
end; (ulv-_ﬂnall

{
begin{principal }
clracr;
writeln('~—— METODO DE LOS CENTROS ANALTICOS
writeln.
write(los datos se obtodran de archivo (f). o son nuevos (1)? (01): °);
repeat
prucha:-readkey
until prucba in [FIF.XT):
writcin(prucba);

23



i
i

if prucha in ['F.'F7) then
Joctura (e::_ﬁcialel.fd»j_linuuehcm‘om
P jige.nvar, ici i

hora.minu,segu.cent.horm2, minu scgu?, cont2)

clse
begin
repeat .
san(nvi ici i olige),
prusba;—readkey:
uml(pnubnm(‘s' '-"N"hl)
until =S )or(prusha=s),
£_obj_lineak(fobj_lineal);
end;
Vel nvar;
"Nl
a+‘n") then

cofrige(optlincal.crrorlincal.clige.prucba. fobj_lincal
umtil prucbe in ['S''s’];
write(Cguardar informacion? (sn)..').
repeat
prucba:=readkey
umntil peucha in w SN
wnlgln(pru:bu)
if prucba i in ['s".'S") then

mfwmn(eoeﬁmnm:&fubj_ lineal.relacionrecurso.optlinesl)

hora,mina,scgu,cont);
val_lincal(xunic.fobj_lincal.val_2Y.
writeInCvalor inicial de 1a funcion objetivo lincal: ‘.val_2:10:3);
{se debe activar la siguicntc linca para ¢l caso en que s¢ desce ver los resultados de cada iteracién}
{ writeinCiter *, ‘valor antcrior’:20 'valor actual’: 18, 'ervor’: 18):)

val_1:=val_2:
t:oval_1-b
itercentro:=itercentro+ 1
casc elige of
0N newtonopt;
'g".'Q ; gradientcopt:
clse  writeln(sin metado®);

t 2).

e linea para ¢l caso en que sc desee ver los resultados de cada iteracion }
_2.val I.e lineal): }

ifrcadkey in 'n’
until recadkey in '8
writeln(® 5°):
ond;
until (¢ hneal\ctnnhml)
ot

2. 5egu2.a

imprtinal(emroclineal.val 2.¢
writein:
writeln(ticmpo ini
writelnCticmpo final ;. “.hora:
writeln:

writeln(® pulse venter ~ ).
readin;

writein(’espere un muomento’).

salva_final:

“hora.":minu. '’ segu.cont);
minu2.'’ segu2 e

end. (principal}



BFGS
DFP

DSC
Gradiente,

VS (x)

Hessiano, H(x)

GLOSARIO

Método Broyden-Fletcher-Goldfard-Shano
Método Davidon-Fletcher-Powell
Método Davies-Swan-Campey
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Sea f{x) i vy dife iable, se define como ¢l gradiente de f{x), escrito V/ (x), al

siguiente vector de funciones:

VS(x)=

Sea f{x) continua y diferenciable se define como matriz

F(x)
Ox,
F(x)

ox,

o (x)

ox,

Hessiano, escrito H(x), a la siguiente matriz cuadrada:

H(x) =

) 5 o

&S (x) &f(x) & f(x)

axt ox, Ox, Ox, 0x,,

2 (x) FS(x) 21 (x)

ox; ox] ox; Ox,0x,

Ff(x) FS(x) 2 f(x)
Ox,,0x, Ox,0x, ox;

e




Matriz Definida
Positiva

Matriz Identidad

Matriz
Transpuesta

Matriz Inversa

Matriz Simétrica
PPL

104

Sea
a g a,s e QX

A Q2 -

O(x) =|x,,x55..00 X,

. Qa1 X

By Bpz  -ee G, |[X,
se dice que Q(x) es definida positiva si Q(x)>0 para cada X=0

Es una matriz cuadrada en la cual todos los el de la di 1 principal son
"unos", y todos los ¢lementos fuera de la diagonal principal son "ceros”, esto es:
ajj = 1, parai=j
aj; =0, para i%j

La matriz a7T se le llama transpuesta de A, si el elemento ajj de A (i=1....,m,j=1....,

n) es ¢l elemento aji de AT, es decir, las filas de a se convierten en las columnas de AT,
mientras que las columnas de A se convierten en las filas de AT,

Scan B y C dos matrices n-cuadradas tales que BC =CB=1, donde I es la matriz
Identidad, entonces B se llama la inversa de C y C es la inversa de B. La notacion comin
para la inversa es escribir B-1 y C-1,

Es aquella en donde AT = A
Problema de programacion lineal.
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