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INTRODUCCION

Una de las ramas de las Matematicas Aplicadas que se ha utilizado con
mucho éxito en la asignacion éptima de recursos limitados entre actividades

compe(itivas;‘es la programacién lineal.

La programacion lineal se establecio como una disciplina de gran utilidad
después de que G. B. Dantzig inventd el Método Simplex en 1947, para la
fuerza aérea de los Estados Unidos, con el fin de resolver problemas de
planificacién y coordinacion entre varios proyectos asi como el uso eficaz de

los recursos disponibles.

El Método Simplex resuitd ser tan importante que se convirtié en la
principal herramienta para la solucion de problemas de programacion lineal
y en el tema casi Unico de los cursos universitarios relacionados con esta

area.

Pero de acuerdo a los resultados reportados por Dantzig y corroborados
en otros experimentos, el Simplex parece resolver problemas practicos con
matrices de mxn en un numero de iteraciones que aumenta
proporcionalmente a m y muy poco con incrementos de n. Ademas, para
cierta clase de problemas (desarrollados por Klee y Minty [KyM]), el nimero
de iteraciones requeridas por el Simplex para solucionarios - crece

exponencialmente con el tamarfio del problema.

Estos hechos motivaron el desarrolic de nuevos algoritmos para la

solucidn de problemas de programacion lineal como- el algoritmo . de



INTRODUCCION

Khachiyan [Kha] y el algoritmo de Karmarkar {Kar]. Ambos algoritmos
proponen procedimientos completamente distintos al Simplex para
solucionar "problemas de programacion lineal, ademas dichos algoritmos,
desde un punto de vista tedrico, resultaron ser mas eficientes que el
Sihplex, pe}o no asl ‘en la practica.

-Sin” embargo, del algoritmo de Karmarkar, se generaron diversas

. variantes que se consideran realmente competitivas con el Simplex, desde

un punto de vista practico, tales como los métodos de escala afin. Dado el
impacto que han tenido esta nueva clase de algoritmos en diversas areas de

las Matematicas Aplicadas se considera importante el conocimiento mas a
fondo de este nuevo concepto.

Los objetivos de este trabajo son presentar y analizar el Método de
Escala Proyectiva de Karmarkar (como se le conocid posteriormente al
algoritmo de Karmarkar), el Método de Escala Afln Primal y el Método de
Escala Afin Dual (dos de las variantes del algoritmo de Karmarkar); analizar
también las técnicas numéricas que permiten la inst;'umentacién
computacional de los métodos de escala afin y evaluar las
instrumentaciones sobre un conjunto de problemas prueba que con los que
es posible efectuar comparaciones entre ambos métodos y con los

resultados reportados en la literatura, con respecto al método de escala
proyectiva.

Para alcanzar estos objetivos, se estructurd este trabajo en’ cinco
capitulos.

vi
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En el primer capitulo se describen los fundamentos matematicos de
la programacion lineal necesarios para el estudio de los métodos
considerados en este trabajo (conocidos también en forma genérica como

métodos de puntds interiores).

En el ségundo se analiza el método de escala proyectiva de Karmarkar

Cpara’ la soluclén de problemas de programacion lineal en base a los

. fundamento cons:de dos en el objetlvo anterior.

_En el tercero .se anahzan el métcdo de escala afin primal y el método de

escala afln dual como vanant s del algontmo de Karmarkar, en base a los

fundamentos del primer capttulo y de! capitulo anterior.

En e_l( f:u'artlo se complementan los métodos de escala afin primal y dual
con t’écnic'asA numaéricas adecuadas para su instrumentacién computacional,
tales como : obtencidn de una solucién interior inicial, obtencién de la mejor
forma de paro, y factorizaciones matriciales. para el . calculo de las

direcciones de busqueda consideradas en los métodos.

Finalmente en el quinto capitulo se describen las Instrumentaciones
computacionales de los métodos de escala afin primal y dual en base a los
analisis que se efectuaron y a las técnicas numéricas seleccionadas
para tal fin; ademas, se muestran los resultados de las pruebas efectuadas
con dichas instrumentaciones y se comparan con 10s resultados reportados

en la bibliografia.
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Cabe aclarar que los programas instrumentados se consideran como
experimentales y no como un sistema. Pero se proponen como base para el

desarrollo de paquetes computacionales eficientes y robustos.

Queremos agradecer al Dr. Agustin Cano Garcés por su confianza y
apoyo en la realizacidén de esta tesis, asi como sus consejos, paciencia y
valiosa ayuda en la revision de la misma. Queremos agradecer también al
Dr. Miguel Bravo Diaz, al Dr. Isidro Romero, al Dr Gilberto Calvillo, al Mat.
Antonio Pérez Ortiz y al Mat. Cesar Hernandez por su colaboracién durante

el desarrollo de esta obra.
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CAPITULO I

PLANTEAMIENTO DEL
PROBLEMA DE PROGRAMACION LINEAL

En muchos aspectos de la vida real se requiere resolver el problema de

asignar recursos limitados entre actividades competitivas de la mejor

manera posible, es decir, en forma optima.

Este problema puede ser solucionado  a  través de. técnicas  de

programacion matematica, en especial, por la brogramaclén lineal.

La programacion lineal, que consiste basicamente en la aplicacién del
élgebré lineal a la asignacién de recursos, puede ser vista como parte de un
gran desarrollo revolucionario, el cual ha dado a la humanidad la capacidad
de establecer metas generales y disefiar un camino para ia toma. de
decisiones detallada, a fin de un mejor logro de las metas cuando se
encaran situaciones practicas de gran complejidad.

Las herramientas para realizar esto son : la formulacion de problemas
del mundo real en términos matematicos detallados (modelacidn), técnicas
para la solucién de modelos (algoritmos) y tecnologla para la ejecucion de

los pasos del algoritmo (computadoras y software).

Los problemas del mundo real de gran complejidad suelen tener miles

de variables y de restricciones en su modelo matemaético. Para la solucién
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de este tipo de problemas surgieron los métodos de puntos interiores y, cc

los nuevos avances tecnoldgicos, han resultado ser una herramien
poderosa.

Dos de estos métodos de puntos interiores son el algoritmo de escam
afin primal y el algoritmo de escala afin dual, los cuales, si bien no han
demostrado ser eficientes tedricamente, son algoritmos que se han utilizado

exitosamente en la solucion de problemas practicos.

Dado que la aceptacidn de los métodos de puntos interiores para la
solucion de programas lineales (problemas de programacion lineal) no es
debida a sus ventajas tedricas, sino a su capacidad de solucionar problemas
de gran complejidad en forma competitiva, se considera de suma
importancia el analizar estos algoritmos para posibles mejoras e
implementarios para la solucion de problemas de programacion lineal. En
este capitulo se presentan antecedentes histéricos y fundamentos
mateméticos de la programacién lineal que permiten realizar un analisis
adecuado de estos algoritmos.

1.1 ANTECEDENTES DE LA PROGRAMACION LINEAL.

La programacion lineal (PL) estudia el problema de maximizar o
minimizar una funcidn lineal en presencia de igualdades y/o desigualdades
lineales, conocidas como restricciones. Esta técnica recibid un gran impulso
con el desarrollo del Método Simpiex en 1947, asi como por el advenimiento
de las computadoras [Dan].
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E1 Método Simplex se convirtié en el procedimiento de mayor uso para la
solucion de problemas de programacién lineal (PPL). Este método recorre
los - vértices de la region factible (poliedro de solucidn) del PPL hasta
alcanzar la solucién dptima buscada.

Debido a que el Método Simplex alcanza la solucién éptima al recarrer
los vértices del poliedro, se observd que para cierta clase de problemas
(desarrollados por Victor Klee y George Minty [KyM]) el Simplex_ se’
ejecutaba de manera ineficiente, ya que el nimero de iteraciones requeridés‘
para obtener la solucion de los problemas crece exponenciaimente“de .
acuerdo al tamanio de éstos. Este hecho motivé 1a basqueda.ﬁe-nhevos,
procedimientos para la solucién de PPL. o

En 1979, el matematico soviético L. G. Khachiyan [Kha]} pres‘en‘ténu'n
algoritmo que resuelve programas lineales y que es completamente distinto
al Método  Simplex. El algoritmo de Khachiyan posee dos  propiedades
importantes: Bajo ciertos criterios tedricos es mas eficiente que el Método
Simplex, . y ademas proporciona informacién sobre la dificultad
computacional de los programas lineales que es valiosa y que antes de
Khachiyan' no se habia logrado probar. Asl, el numero de iteraciones
. reduerldas por el método elipsoidal [Sou] (como posteriormente se conocié
al algoritmo de Khachiyan) crece polinomialmente de acuerdo al tamafio del

problema. Pero este método se mostré muy poco practico, dado que
presentaba una lenta convergencia a la solucién éptima y un gran uso de
memoria de computadora.
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En 1984, un nuevo algorittmo matematico fue propuesto para la soluciéon

de problemas de programacion lineal. E! algoritmo fue inventado por el

matematico hindia Narendra K. Karmarkar para los laboratorios AT&T en los
Estados Unidos {Kar]. El Algoritmo de Karmarkar para Programaci®n Lineal
fue desarrollado como resultado de ia bdsqueda de un algoritmo que fuera
eficiente tedricamente como el Método Elipsoidal, pero proporcionara
facilidades practicas de implementacion como el Método Simplex.

A diferencia del Método Simplex que obtiene el punto 6ptimo (aquel que
proporciona el valor maximo o minimo del! problema en cuestién) analizando
las soluciones factibles en los vérstices del poliedro de solucién, el Algoritmo
de Karmarkar analiza las soluciones factibles contenidas en el interior del
poliedro hasta alcanzar la solucidn Optima (la cual se encuentra en la

frontera dei poliedro solucién), por lo que es conocido como un método de

puntos interiores, el cual empieza a ser empleado en la solucidn de

problemas de programacion lineal en gran escala.

Debido a las investigaciones sobre el algoritmo de Karmarkar, se han

propuesto distintas variantes de éste, que se clasifican en - tres

principales grupos: i) algoritmos proyectivos {Kar], ii) algoritmos de escala
afin [Bar] y iii) algoritmos de seguimiento de trayectorias [GMS]. Los
algoritmos de ia clase i) y iii) se muestran tedricamente eficientes , lo cuat
no ha podido ser probado para los de la clase ii), sin embargo, estos
algoritmos, han mostrado un excelente comportamiento en la solucion de
programas lineales en la practica. Por lo que este trabajo esta enfocado a
esta clase de algoritmos. '
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1.2 EL PROBLEMA DE PROGRAMACION LINEAL.

En ‘esta seccidon se define el problema de programacidn lineal y se
describen sus principales propiedades matematicas con el fin de establecer
los conceptos necesarios para el desarrollo de los Métodos de Escala Afin.
En primer término se realiza una presentacidn informal del PPL,
posteriormente se proporcionan las definiciones y teoremas necesarios que

io fundamentan asi como sus principales caracteristicas.

L.2.1. Presentacién Informal del PPL.

La programacion lineal utiliza un modelo matematico para dar solucion a
problemas de la siguiente naturaleza general: se tiene alguna cantidad (tal
como un costo o tiempo) que es una funcion lineal de cierto numero de
variables. Se requiere, a su vez, que estas variables satisfagan un sistema
de igualdades o desigualdades lineales. Es necesario hallar aquellos valores
no negativos de las variables que hagan maxima © bien minima a la
cantidad dada. EI adjetivo lineal significa que todas

fas funciones
matematicas del modelo deben ser lineales. En este caso, la palabra
programacion es un sindénimo de planeacidén. Asi, la PL trata la planeacién
de las actividades para obtener un resuitado de 1a mejor forma posible, entre

todas las alternativas de solucion. Cualquier problema cuyo modelo

matematico se ajuste al formato general del modelo de programacion lineal
es un problema de programacion lineal.

Dado que el PPL presenta la necesidad de encontrar los puntos en una

region en los cuales alguna funcidn alcanza un valor maxime o minimo,::
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resulta natural hacer la pregunta: § Por qué no podemos usar los bien
conocidos métodos clasicos del calculo para hallar estos valores 7 La
respuesta es, que estos métodos clasicos requieren qi.ne cada una de las
derivadas parciales de la funcién sean igualadas a cero. Esto debido, a que
en los puntos maximos y minimos de una funcién, la pendiente de la
tangente, en dichos puntos, debe ser cero. Como la funcién es lineal, las

derivadas parciales tendran valores constantes, o cual hara imposible

igualar estas derivadas a cero y poder obtener los puntos criticos. Este
hecho fue precisamente el que motivd la creacion de nuevos métodos para

abordar los problemas relacionados con

funciones lineales y
programacion lineal es uno de estos métodos.

la

Ahora se expondran los conceptos necesarios para la definicién formal
del problema de programacion lineal.

1.2.2. Poliedros.

Definicién 1.1. Un poliedro es un conjunto definido por la intersecciéon de
un namero finito de semiespacios? cerrados (sistema de desigualdades), es
decir, un poliedro es de laforma P ={xe RP"|Ax<b} donde A es una
matriz de mxn, cuyo i-ésimo rengidn es A
cuyo i-ésimo elemento
desigualdades

Yy b es un vector en RM,
es bi' En este caso, cada
S;={xe R"| Ax < b } i =1...m determina un
semiespacio cerrado en R" con los hiperplanos2 Hi={xe R"| Ax=1b},
i=1,....m, que definena P.

una de las

1ver definicion de semiespacio en el Apéndice A.
2y/er definicion de hiperplano en el Apéndice A,
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Si existe por 1o menos un punto x? € RM que satisfaga todas las
desigualdades del sistema, se dice que el sistema es consistente y el
poliedro asociado P es no-vacio (P = ¢). Si ningtn punto en RN satisface
las desigualdades del sistema, se dice que el sistema es inconsistente y el
poliedro asociado P es vacio (P = ¢).

Se dice que P =‘¢ es un poliedro acotado cuando existen O e R"'.‘ yr
r>0 tales que P = B(C.r), donde B es una bola abierta® con qentro;én‘ ’
el vector 0@ y radio r.. Un poliedro no vacio 'y acotado es ty:on’qcyldo'cémp .
un politopo. ‘ $ 3 S e SR

La representacion algebraica de”u e mayor. flexibilidad

con el siguiente teorema. (consulta

siderado como.una

generatizacién de la defini ‘o‘n L

Teorema L1. ‘yl';odd‘pqlit‘a‘dro'd‘e“l’a fori-né ‘P={xe RV|Axsb} sepuede
representar de cualquiera de las siguiéntes formas: -~ : :

i) P={xeRI|Cx=d x=z0}

ii) P={xe R |Ex=fxz0}
iii) P={xXxeRS¥|Gx=v,x=20}

donde nsq,r,s.

La comprobacién de este teorema puede ser efectuada en tres partes:

Sver definicién de bola abierta en al Apéndice A
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1)Sea P={xe R"|Ax = b} un poliedro,

o equivalentemente:

donde A es una matriz mxn,

P={xe R'|Axsb,i=1,..m} L1

En '(1.1) se puede sustituir cada componente Xj (J=12._..n
dexe P .por - x| -x ‘donde X -x920. xg es lamisma variable

para cada X reemplazada. Asf, el poliedro (I.1) se representa

n
como P={xeRY|Cx=sd, x20) donde C;={A | -Za; lconi=1,..m,
. =1

d=b, x=[(xt.xg ! y q=n+1.

1) Represéntese el poliedra P={xeR'|AXxsb} como

P={x e RY9|Cxsd, xz 0} de acuerdo a lo indicado en |). Obsérvese que
cada semiespacio Cx s d; < -Cx =z -d;. Vi=1,..m, por lo cual
P={xe RF|Exz2f, x20} esvalidoy E=-C, f=-d y r=q.

ill) Exprecése nuevamente el poliedro P={xeR"|Ax<sb}
como P={xeRY9 |[Cxsd,x=0} =]

P={xeRI|Cx=sd,i=1,..m x=0}

equivalentemente como
tal como se indica en la primera
parte de esta comprobacion. Se observa que las desiguaidades dque
componen al poliedro Cjx < d;, pueden ser representadas como ecuaciones
sumando la vanable de holgura h; en cada desigualdad, obteniéndose asi
Cx + h=d, conx =0 y h = 0 Similarmente se observa que las
desigualdades que conforman al poliedro Ex z f; pueden ser representadas
como ecuaciones sustrayendo la variable h; en cada desigualdad,
obteniéndose Ex-h;=f, conxz0 y hz0.
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Porlotanto P={xe R5|GxA=v. x20} es validocon G=[C | 1}, 4
v=d, x=[xt,h}t o G=(E|-1, v=f y x=[xt, ht]; en los dos
casos s = q +.m. Se dice que un poliedro esta en |la forma esténdar si todas
- las restricciones son ecuaciones y todas las variables son no-negativas. Asl,
es factible pasar de las representaciones | y |l a la 11l (es decir, representar
en la forma estandar a | y 1) e inversamente, yaque Gx=v; < Gxs vy
Gijx z v. obteniéndose las restricciones Cyjx < d; al multiplicar por -1 a las

Gix 2 vi; o las restricciones Ex 2 f; al multiplicar por -1 alas Gjx <v;

Dado que Gix = v; <> Gx 5 Vi ¥y Gx =z v;, obsérvese, que si ninguna
desigualdad es multiplicada por -1, se tendria un poliedro con restricciones
de los dos tipos. Aln mas, si en un poliedro P={xe R"|Gx=v;, x20}
sSlo algunas restricciones fueran reemplazadas por sus equivalentes
Gx s vi ¥y Gx =z v entonces el poliedro estaria conformado por
restricciones de los dos tipos de desigualdades y por ecuaciones. De lo
anterior se concluye que un polledfo puede estar representado como
P ={xe R"| Aix < by, Agx 2 by, Aax = bz y x = 0} donde A, A, ¥y Az son

matrices reales y by, by ¥y ba son vectores columna reales.
1.2.3 Conjuntos Afines y Conjuntos Convexos.
Para un estudio mas detallado de los poliedros y los: politopos se

requiere la consideracion de algunas propiedades bésiqas de los conjuntos
afines y convexos [Baz] y [Fan]. ;

“er definicién de matriz identidad en el Apéndice A,
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Dados k vectores xq, X, ... . Xx € R7 y k escalares A\, Ap, ... .\ e R,
la expresion A X+ Ap Xa + .. .+ Apx, es conocida como una cambinacion
fineal. Si Ay + Ay + ...+ N\ =1 se dice que la combinacién lineal es una
combinacién afin. Si ademé@s A;, Ao, . . ., Ag 2 0, se dice que la

combinacién lineal es una combinacién convexa.

Desde el punto de vista geométrico, para cualesquiera Xy Y Xpe R y
ANy 4\2 € R, todas las posibles combinaciones convexas \yxq+ \yx, con
A3+ Ay =1 y Ay, A5 20 describen a un segmento rectilineo entre x; ¥ Xp.
Si ahora sdlo consideramos la condicion Ay + Ay =1 para Axq+ Ay X ¥
obtenemos todas las posibles combinaciones afines para xq y X5, se

describira a la recta completa que pasa por ambos puntos.

Como puede observarse una combinacién convexa es una combinacion
afin, pero una combinacion afin llega a ser convexa soio cuando Xy = X, €s

decir cuando geomeétricamente se tiene un punto (caso degenerado).

De acuerdo a lo discutido anteriormente para un conjunto no vacio
S c RN, diremos que S es convexo si para cualesquiera Xy ¥y Xp € S todas
sus posibles combinaciones convexas se encuentran contenidas en S. S es

afin si contiene cualquier combinacién afin de cualesquiera xq ¥y x3 € S.

Asi, observamos dque los conjuntos afines son convexds pero : los
conjuntos convexos No necesariamente son afines. Ademas, la lnterseccién
de una coleccidn (finita o infinita) de conjuntos afines es’ vacla ‘o afin.
Similarmente, la interseccion de una coleccion (finita o mfinlta) de conjuntos

convexos es vacia o convexa.

10




1mponante es deb|da al s:gu:ente t

contenido en alg no

CAPITULO 1 PLANTEAMIENTO DEL PPL

Como podemos notar los hiperplanos son conjuntos afines (y por tanto
convexos) pero los semiespacios cerrados son convexos Unicamente, El
conjunto  solucidn de un sistema finito de ecuaciones lineales
{xe R"| Ax = b} es afin (y por tanto convexo), pero el poliedro
P={xe R"|{Ax = b, x = 0} es convexo tnicamente. En general, de acuerdo
a la definicién 1.1 y a Jo expuesto hasta estos momentos, todo poliedro es un
conjunto convexo.

Dado un conjunto S ¢ R™ y x € S, se dice que_ x: es un punto interior
de S si existe un escalar € > 0 tal que la bola ablerta B(x €) c S.De

otra forma x es un punto frontera de S

Para un - conjunto: convexo

spacvz;;s generados por H.

"Paré'uné’prueba e est eore_méconéuhar[MMT].

Basandonos en ste teorema podemos definir al hiperplano de soporte
H como el hlperplano tal’qu

i) La |ntersec<:|én de H .¥- S es no vacia.

i) s esté totalmente contenido en alguno de los semlespaclos
generados por H.
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En general, para un poliedro P y un hiperplano de soporte H, el
conjunto F =P M H es llamado una cara de P. 8i F es un vértice de P
entonces se tiene una cara de dimensidn cero, Una arista de P es una cara
de dimensidn uno. Si la dimensiédn de poliedro P es: d, donde 0 < d < n,
entonces las caras de P cuya dimension es d-1 son llamadas facetas. Se
dice que P es un poliedro simple cuando en cada una de sus vértices se
intersectan exactamente d de los hiperplanos que definena P. Si P es un

poliedro simple y acotado se dice que P es un simplejoS.

1.2.4 Pur!tos Extremos y Soluciones Basicas Factibles.

Otro aspecto i a considerar es el :de los puntos extremos de un

poliedro, los cuales son definidos a continuacion: -+

Deﬁql{:lén L2 Sea S  un conjunto convexo. Se dice que x € S es un
Quhfo exfremo,‘ si este no puede ser representado como una combinacidn

lineal de cualesquiera otros dos puntos distintos de S.

En otras palabras, un punto extremo es aquel punto que no esta dentro
del segmento de linea que conecta a otros dos puntos diferentes del
conjunto convexo. Para el caso de los poliedros, los puntos extremos son los
vértices de éstos.

En especial caracterizaremos a los puntos extremos del poliedro
P ={xe R"|Ax =b, x = 0}. Debe recordarse del teorema L.1, que cualquier

poliedro puede ser representado en esta forma (forma estandar).

Sver propiecades de! simplejo en al Apéndice A.
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Supongamos que A es una matriz de mxn con m =< n. Denotemos (a

j-ésima columna de A por A, donde j= 1,2 n. Entonces para cada

punto X = (Xq, Xg, ..., Xp)! € P tenemos P S S e e

xqAY + %82+ .+ x AN =B
1 nA=b

Por lo tanto, nombraremos ‘ala -columna’ 'Al, ‘como’la’ columna

correspondiente a la j-ésima ég'ymporie'nfé xj de

punto
orresp ﬁdlentes ‘a las
tentesS (Li.).

Una brqeba de este teorema puede con’sultarse éh [Fan] y [MMT].

Cabe haé:‘ef’ notar_que los puntos extremos son entidades geométricas,
las cua:les tlénénr asdcuadas é‘fsus equlvélent'es algebraicas conocidas como
soluciones bésiéas factibles. Cuando estos dos conceptos son ligados
tenemos las herramientas a|§ebraicas para solucionar problemas de PL

guiados por la intuicion geométrica.

Del teorema 1.3, se observa que si se tiene igual nimero de columnas

l.i. que de ecuaciones, dichas columnas pueden ser agrupadas en una

Sver definicién de independericia lineal en el Apéndice A.
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matriz llamada basica y las columnas restantes en otra llamada no basica,

tal y como sa indica en la siguiente definicién.

Definicién L3. Considere el conjunto de soluciones no negativas del
sistema Ax =b, es decir

P={xecR"|Ax =b,x20} : (L2)

donde A e R™N y b e RM . Supébngase que el  sistema posee
soluciones y que las ecuaciones redundantes’ en Ax = b han sido
eliminadas. De este modo, puede suponerse sin perdida de generalidad que
la matriz A es de rango completo, es decir, A tiene m renglones y - m
columnas linealmente independientes. Reordénense las columnas del
sistema de tal forma que A=[B | N]. donde B es una matriz invertibie
mxm llamada matriz basica o base® y N es una matriz mx(n-m). llamada
pno - béasica. Similarmente, al reordenarse las columnas vemos
que x = [x} ., x,{‘]t donde xp representa a las variable basicas y xN'
representa a las variables no basicas. Asl el sistema de ecuaciones AX= b
se reinterpreta como [B | Nl[x§ , x§,I! = b, es decir, Bxg + Nxy = b.
Dado que B es una matriz invertible se puede resolver xg en términos

de xy premultiplicando por s-1 para obtener:

xg = B~1b - B-Nxy (L.3)

7son aquellas ecuaciones que al ser omitidas no modifican el poliedra.
8yer definicion de base en el Apéndice A.
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Si en (1.3), el punto xy =0 entonces xg = B"'b y se obtiene una

Solucién basica asociadaa B en (1.2). Si xg =2 0, se dice que x es una

Esta es no degenerada si xg > 0, y
degenerada en caso de que al menos un compeonente de xg- sea cero.

Si la matriz A tiene rango completo, se tienen

: Gtnm) = m! (n-m)

formas dﬁerentes de selecclonar m ‘columnas linealmente independientes

delas' n columnas de A es ec:r se tlenen a |o mas C(n,m) soluciones
bésums. - : :

Los siguientes corolarios son oonseg:uei-{cia directa del teorema 1.3.

COrolarlo 1.3 1 Un punto x &P {k e R | Ax = b, x = 0} es un punto

aalguna base :

basica, por lo qu

Corolério .2 Un polledro representado en Ia forma estandar, contiene
a lo mas C(n m)y: puntos extremos. :
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1.2.5. Soluciones Basicas Factibles Degeneradas.

En la definicion 1.3 se menciond que si al menos una componente de xg
es cero, la solucidn basica factible es degenerada. Este hecho es muy
importante y para poder explicarlo retomaremos el corolario 1.3.1. En &I, se
habla de la correspondencia entre las soluciones basicas factibles y los

puntos extremos.

Debemos notar aqui que esta correspondencia no es uno a uno. Para
cada solucién basica factible existe un Unico punto extremo en P, pero
cada punto extremo de P puede tener asociada mas de una solucién

basica factible.

Esto es debido a que en alguna cara de dimensién cero (\)értlce) del
poliedro se intersectan mas de los m hiperplanos que definen al poliedro,

es decir, no se tiene un poliedro simple.

Basandonos en esta observacion, para que -un poliedro sea no
degenerado (simple), en cada uno de sus vértices (puntos extremos) deben

intersectarse exactamente m de los hiperplanos que lo definen.

Algebraicamente, una solucién basica factible es no degenerada si tiene
exactamente m variables basicas positivas. En caso contrario [a solucidn
basica factible tiene al menos n-m+1 elementos cero y se dice que ésta es

degenerada.

Un PPL es no degenerado si todas las soluciones basicas factibles son
no degeneradas. En este caso, existe una correspondencia uno a uno entre

los puntos extremos y las soluciones basicas factibles.
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-1.2.6 Deﬁnlélén ﬂeIVProblema de Programacléﬁ Linéal

s.'a

Apxs by Ay’

Agxz by . (LS)

Ax=by (16)
T x=zo0 (L.7)

Asl, la programacién lineal trata el problema de optimizar una funcién
lineal en presencia de desigualdades y ecuaciones lineales, es decir,
encontrar el vector . X que satisface (1.4), (1.5), (L.6) y (1.7) y, para el cual la
funcién objetivo ~ z = ¢tx  obtiene su valor minimo. Si se denota por P el
poliedro (region  factible) vformado por las soluciones en R" de las
desigualdades (1.4); {1.5) y (L.7) y de las ecuaciones (I.6), en donde cada
punto x € P.. es |llamado solucién factible, entonces, el problema se puede
expresar como: encontrar X" € P talque cix’ <clx vxe P. A x* sele

llama la solucién éptima de P ya z" =clx" el valor objetivo dptimo de P. Si

17
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existen dos o mas soluciones éptimas, éstas son llamadas alternativas, es

decir, el problema tiene soluciones factibles éptimas mdltiples.

Sin embargo, el problema asl planteado puede no tener solucion, debido
a que el sistema de desigualdades y ecuaciones es inconsistente (infactible)
y el poliedro P = 4. o bien, si P = ¢ (el sistema es consistente, es decir,
tiene soluciones factiblesj ¥y no acotado hacia abajo.

Puede observarse que clx s clx Vxe P = -c!x = clx ¥ x e P, detal
forma que todo probiema de programacion lineal puede ser formulado
como un problema de minimizacion o maximizacion indistintamente ya que
Min z = - Max -2. Ademas como resuitado del Teorema 1.1, se sabe que la
region factible P puede ser representada en maultiples formas que equivalen
a un mismo problema de programacion lineal.

En especial, un problema de programacién lineal de minimizacion se
puéde representar en su forma estandar como

Min z=clx

s.a

1B
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¥, en la forma candnica como

Min z = clx
s.a
Axz=b
©xz0.

Dado lo expuesto hasta estos momentos, enunciaremos  ahora el

teorema fundamental de la programacion lineal ( su demostracion puede ser
consultada en [Fan] ).

Teorema L4 (Teorema Fundamental de la Programacién lineal). Para'un
probléma“de programacion lineal consister.\te en su forma estandar con
regién factible P, 1a funcidn objetivo z = c'x sobre - P cumpie uno y solo
uno de los siguientes casos:

i) Alcanza el valor minimo en al menos uno de los puntos extremos de
P. .

il) No alcanza el valor minimo dado que z= c‘x" no esta acotada hacia
abajo. )

Es importante hacer notar

ue ‘el teorema anterior  no ekcluye 1a
posibilidad de tener. una. soluci n éptlma ‘en un punto no ‘extremo.  Este
simplemente dice que entre todas Ias soluciones éptumas para un PPL dado.

al menos una de éstas se enCUer\tra en un punto extremo
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L3 EL PROBLEMA DE PROGRAMACION LINEAL DUAL.
Otro 'aspécto 1mportante _del

constituye el problema dual
con’el PPL onginal. .

problé’m'a'de programacion ' lineat lo

asl como las : propledades que lo relacionan

1.3.1 Definicion del PPL Dua

Definicién LS. Consiaere e problerna de programacnén lineal de

minimizacion en su forma canénlca al cual llamaremos el PPL primal (P).
Entonces el Qroblema dual (D) asocuado a (P) es:

Py (D)

Min z = ¢'x Max w = bly
s.a s.a :

Axzb Alysc
xz0 ',yio.

La dualidad puede caracterizarse a’ través de- Ia sugulente afnrmac;én-

Para todo problema de mlnimlmclén de programacibnv lmea! extste un

problema asociado de maxurnlzaclén y a la |nversa. para todo problema de
maximizacién de programamén

lmeal existe un problema asocnado de .

minimizacion.
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ée puede verificar que las soluciones de los problemas (Pb) y (D) estan
en RNy RM respectivamente. Se observaque m, ' n, A, ' b’y ¢ definen a

ambos problemas.
1.3.2 Propiedades de los PPL Primal y Dual. e

E! problema dual tiene varias propiedadés relacibhad_éé’cbn el primal, las

cuales se enumeran a continuacion (consultar {Baz] 'y [Fan]).

Propiedad 1. Si x e y son soluciones facﬂbles de los problemas primal
y dual respectivamente entonces, se cumple que ‘etx z b‘y

Propiedad 2: Dados el problema prim_al:)., su'dual se cumple uno y sélo
uno de los siguientes casos: [ ‘

i) Ambos problemas. poséen sb!uéior’\es'y optimas x™- ‘e y*, en
cuyo caso ctx’ = bly”, _es decir el valor objetivo optimo es-el mismo
para los dos. B Sl :

ii) Uno de los problem'as.es'bn'cb aco’tédo'y el otro_'no posee soluciones
factibles. R ’ o ) N

it} Ninguﬁo de los dos probleyma's‘ pbsee soluél nes facﬁbles.
Propiedad 3: Considérense los probiemas ‘primal - (P) 'y dual (D).

Entonces (P) y (D) poseen una solucidn &ptima si Y solo 'si el siguiente
sistema posee una solucion: :
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Axzb
x=0
Aly s c
yz0
<:‘)<=-"b"yr.i

La propiedad 1 establece que el valor de la funcién objetivo en el
problema de minimizacidén es una. cota superior del valor de la funcidn
objetivo en el problema de maximizacidon. Esto nos permite obtener un
intervalo cuyo limite inferior es el valor de la funcidn objetivo del PPL de
maximizacion y cuyo limite superior es el valor de la funcién objetivo del
PPL de minimizacion. Dicho intervalo (en inglés, duality gap) contendra, en

caso de existir, al valor de la funcion objetivo dptimo para ambos problemas.

En la propiedad 2 debe observarse que la dualidad no es completamente
simétrica. Lo mas que puede decirse es que

Tabla 1.1. Conclusiones de la Propiedad 2 (consultar [Baz]).

(P) OPTIMO = | (D) OPTIMO.

(P) NO ACOTADO =__| (D) NO FACTIBLE.

(D) NO ACOTADO = | (P)NO FACTIBLE.

(P) NO FACTIBLE = | (D) © NO ACOTADO O
NO FACTIBLE.

(D) NO FACTIBLE = | (P) O NO ACOTADO O
NO FACTIBLE.

Ademas en el primer caso de la propiedad 2 el valor 6ptimo para las

funciones objetivo de los dos problemas es igual, por lo que ambos PPL
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poseen soluciones basicas Optimas 'y estas  soluciones. basicas son
complementarias. Cabe hacer notar que algunos autores refieren a esta
propledad como él teorema fundamenta| © teorema fuerte de dualidad (ver
[Baz] o [Fan] por ejemplo). )

Es importante observar también que el sistema correspondiente a la
propiedad 3 tiene solucién sélo si (P) y (D) tienen soluciones ¢ptimas. Este
sistema se utilizara para la obtencién de un PPL en la forma canénica de

Karmarkar en el siguiente capitulo.

Un resumen de la relacion existente entre los problemas primal y dual es

presentado en la siguiente tabla (consultar [Baz]):

Tabla 1.2. Relaciones entre los PPL primal y dual.

Problema de Problema de
Minimizacién Maximizaclién
${ las variables Las restricciones

son i ! asocladas son !
=0 = <
=0 = z
No restringldas = =
S/ las restricciones Las variables -
son : asociadas son :
= = 20
H Tt © 50
= = ‘ No restringidas i

- Se puede utilizar esta tabla par‘av‘os"t'e_ne‘f ei problema lineal dual de
cualquier PPL. . S S e e e .
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1.3.3 Holguras Complementarias.

Otra forma de caractenzar la relacion entre los problemas pnmal y dual
es a través de la propledad conocida como holguras complementsnas F’ara‘
ello consideremos nuevamente a los problemas (P) Yy (D) descritos en la
definicion : 15 )

Paré el Bro'tb:»‘lenbja‘briﬁ'\'al, definimo

‘u =‘Axv-bzo.

como el vector de hblguras primal, Para el problema dual, definimos
v=c-Aly=o0,

como el vector de holguras dual (observe que estos vectores contienen a las

variables de holgura descritas en la tercera parte de la comprobacion del
teorema I.1, necesarias para la obtencién de PPL en su forma estandar).
Note que u € R™ y v e R". Ademas, para cualquier solucion factible

primal x y cualquier solucion factible dual y, tenemos

0 < vix + uty,
0 = (ct - y'AYX + yH{AX - b),
0 s ctx-bly.
Por fo tanto, la cantldad de vix .+ u'y es igual al intervalo dual entre fa
solucién factible primal. x y Ia solucién factible dual y, es decir
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0 < vix + uty = ctx - bly. (1.8)

La expresion (1.8) . es conocida como la L ién. de . dualidad. €l

intervalo dual se anula si y s6lo si,
vix=0 y uty=o0. (L.9)

"En e_éte caso, x‘bes una solucion optima primal e y es una solucién
éptimé dual . Como los vectores x, v, u e y son no negativos, la primera
ecuaclén de (1.9) requiere que, si vj > 0 entonces X = 0 o ‘que, si xj > [}
entonces vy = 0 para j=1....n; la segunda ecuacién requiere que, si - u;>0
entonces y; =0 © que, si ¥;>0 entonces uy;=0 para i =1,..m. Porio que

. laé ecuaciones de (I.9) son conocidas como /as condiciones de ho/guras
complementarias. Este importante resultado es sumarizado en el siguiente

teorema cuya demostracién puede consultarse en [MyO]:

Teorema LS (Teorema de Holguras Complementarias). Sea x una
solucion factible primal y sea' y una solucion factible dual para un par de
prégrarr)as lineales (P)y (D). Entonces x e y son soluciones optimas de
‘(P.) - y"-(D)_ respectivamente, si y solo si las condiciones de holguras

- complementarias

i) v‘=(c-Aty)‘=o y x>0 o
vi=(c-Aly)y>0 y x=0, para j=1..n

i) y=(Ax-bjy=0 e y;>0 o
u=(Ax-b);>0 e y; =0, para i=
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se satisfacen.

El teorema de holguras complementarias también se puede enunciar
como sigue: en caso de optimalidad, "si una variable en uno de los
problemas es positiva, entonces la restriccion correspondiente en el otro
problema es sin holgura®; y “si una restriccion en uno de los problemas es
con holgura, entonces la yariable correspondiente en el otro probiema debe
ser cero”. Una vez conocidas las condiciones de holguras complementarias
podemos exponer las condiciones de optimalidad necesarias para verificar si
una solucion factible es 6ptima.

1.3.4 Condiciones de Optimalidad de Karush - Kuhn - Tucker.

Antes de enunciar las condiciones de optimalidad, debemos observar

que para el PPL de minimizacién en forma estandar
Min z =ctx
s.a (1.10)
Ax =Db

xz0

Yy su correspondiente PPL dual (obtenido haclendé uso de la tabla 1.1)
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‘Ahora estamos en posibllidades de enunciar las condiciones necesarias

y suficientes para que un PPL ténga solucién éptima.

Teorema L6. (Condiciones de Optimalidad de Karush - Kuhn - Tucker
para PPL}. Dado el problema de programacion lineal (1.10); el vector x es
solucién optima de este problema si y sélo si existen vectores v e y tales

que

iy Ax =b, x=0 (factibilidad primal)
iAly +v=c, v =0, {factibilidad dual)
i) vix =0 (holguras comblementarias)

en este caso, ' y - s una solucién &ptima para el probiema [¢¢ 1‘i).

,La éondibién |) se reﬂere al hech de qu '
factible; - lo mlsmo sucede en la cond ’
condicién fif) indlca que c‘x b‘y corno se vio anterlormente, por tanto 'y
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debe ser solucidn éptima del problema dual. La demostracion de este
teorema puede ser consultada en [Baz].

Como: puede’ observarse los teoremas 'y..condiciones . enunciados
antenormente son ‘consecuencia de las propledades expuestas en f. 3 2,

cuales relaclonan a Ios PPL primal y dual. o

L3.5E \'/'écté';'oua'l.

Para concluur esta secc:én obtendremos la representamén del vector dual
y.. con respecto a Ia definicién de las: varlables bés cas en‘el’ problema
primal.

Considere el- PPL (1.10).  Por la deﬂmctén

matriz A pueden reordenarse de tal forma que A
como x =[x} .xN]‘ y el vector de coeflcientes ‘de

la fo orno c = [cg el

De este modo (1.10) se reescribe de la sigulente manera

Min z = cixg + c,‘,‘xN s
s.a ' Lt
Bxg +Nxy=b = (L12)
Xg. X 2 0
Si xy =0, entonces en V(I'12'), b= BxB De la propledad 1 de dualidad,
sabemos que c'x b‘y, equwalentemente
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cyxg = ylb (L13)

" Sustittyendo b en (1.13) tenemos chxp = ¥'Bxg. Si analizamos el
caso de optimalidad, por la propiedad 2 de dualidad se debe cumplir que
chxg = y‘BxB: para que esta desigualdad se satisfaga es necesario que

cl = yta.
Dado que B es no singular, se sigue que
.y =(BYcy. (L14)

Asi (1.14) expresa Ia' relacion entre las variables duales y la base primal. En
este caso 'y es conocido coi-nb el vector dual.

Hasta éste mo ent e‘:ha expuesto la teoria necesaria para trabajar con

probl’e'mva's de‘p'réérérr{aciéri lineal. En el siguiente capitulo se presentara el

proyectiva de Karmarkar: para la solucion de problemas
de programacién lineal.



CcAPITULO II
METODO DE ESCALA PROYECTIVA DE KARMARKAR

En este capitulo se expondran los nuevos conceptos para solucionar PPL
que aparecieron con el Algoritmo de Karmarkar [Kar], con lo cual se tendra
una base mas solida par"a el estudio de los Métodos de Escala Afin en el
siguiente capltuto. Para una consulta adicional acerca de este algoritmo

refiérase a [Baz], [Cal), [Fan), [Her], [Hoo] y [RyS].
11.1 IDEAS BASICAS DEL ALGORITMO DE KARMARKAR.

Posterior a que los ejemplos de Klee y Minty {KyM] mostraron que el
Método Simplex debia visitar casi todos los puntos extremos de la regidén
factible antes de llegar a detenerse (por lo que en el caso de poliedros con
miles de puntos extremos seria inadecuado), surgid la necesidad de buscar

nuevas opciones para la solucién de este problema.

Una idea alternativa fue la de moverse a través de la regién factible a lo
largo dé una ruta corta, a fin de reducir el numero total de iteraciones. Sin
embargo el recorrido sobre los puntos interiores del poliedro de soluciones,
requiere la consideracidn de todas las direcciones factibles para un mejor
movimiento en cada iteracion. Es decir, este nuevo concepto reduce el
numero de iteraciones requeridas pero aumenta el numero de calculos en

cada iteracion.
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En general, no es una tarea sencilla el identificar la mejor. direccion de
movimiento entre todas las direcciones factibles, a partir de un punto interior
del poliedro de soluciones. Sin embargo Karmarkar observd dos aspectos

fundamentales, suponiendo que la region factible es un politopo.

1. Si la solucion interior actual esté cerca:del centro:del politopo,
entonces tiene sentido moverse en la direccién de mayor descenso de la
funcion objetivo (f.0.) para alcanzar un valor minimo.: . ;

2. Sin_ cémbiar el problema en una forma ésencial,»una tfan"sformacién
puede ser aplicadé sobre el PPL, tal que |a"solucion interior ‘actual esté

colocada cerca del! centro del poliedro de soluciones transformado.

La primera idea se ilustra en l1a figura 2.1. Dado que x' esta cercano al
éentro de! politopo, podemos mejorar la solucion substanciaimente al
movernos en la direccidon de mayor descenso. Pero si nos movemos a partir
del pi.m(o x2 el cual no esta cercano al centro del politopo, llegaremos a

estar fuera de la regidn factible antes de que alguna mejora sea realizada.

Figura 2.1
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Con estas ideas en mente, la estrategia basica del Algoritmo dev
Karmarkar consiste en tomar una solucién interior, transformar el PPL de
manera que dicha solucidn este cercana al centro del politopo en el PPL
transformado, y entonces moverse a partir de este punto en la direccion de
mayor descenso, teniendo cuidado de que la nueva solucidn obtenida
permanezca en el interior de la region transformada. A continuacién aplicar

la transformacién inversa que mapea la nueva solucién (mejorada) de
regreso al poliedro de soluciones original como un nuevo punto interior. Este

proceso debe ser repetido hasta que el 6ptimo sea obtenido con la exactitud

deseada.
I1.2 LA FORMA CANONICA DE KARMARKAR.

En la seccidn anterior se menciohé que las observaciones hechas por
Karmarkar eran val:das para una regién factible acotada, por lo que es

necesarlo que el F'PL sea ransformado para obtener dlcha reglén

u.2.1.obténctén de un Politopo.

asocvado a‘la regvén factible de un PPL no siempre
ransformar el PPL de forma tal, que en el

Dado que eI potied

es acotado Karmarka
nuevo planteam el o la feg!én ‘factlble fuera invariablemente un politopo.

Para ello, ideb»la,siguiente representacion de un PPL:
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Min St X
s.a . (1.1)
XeQman

donde ©.,%X € R™!, Q s({X:|AX =0} A es una matriz mx(n+1)

dimensional con componentes reales y rango completo; Q representa el

subespacio nulo de la matriz de restricciones y, A" = {X | e'¥ =1, X=0}

es un simplejo n dimensional donde e € R™1 y e'=(1,1,...,1).

En este caso Ia region factible esté formada por la interseccidon de un

sistema de ecuaciones lineales homogéneo y un simplejo n-dimensional
contenido en RN*1. Debido a sus caracteristicas, el simplejo A" es un

poliedro acotado y al intersectario con Q
acotada. Asi ,

1a region resultante es también
la region factible de (11.1) es un politopo. Por otro lado una
solucion factible X de (I1.1) es considerada una solucién interior si todos

sus componentes son estrictamente positivas, es decir X >0.

11.2.2. Condiciones de Karmarkar.
Karmarkar impone ademas dos condiciones al problema (11.1) :

I.1.1) €l cen(ro ag= = el(n+1) del simplejo - A" es una solucién

lnterlor inicial

L1 2) Etl valor Obje(lVO éptlmo del problema (II.1) es cero.

El problema (U8 1 ; junto con na. 1) y .1 2) conforman lo que en este

traba]o conoceremos ccmo un PPL en la forma canénlca de Karmarkar
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(FCK). Este planteamiento junto con las condiciones puede parecer. muy

restrictivo, pero comao veremos en la seccién 11.3 cualquier,PPL puede ser

puesto en la FCK. ™
IL2.3. Interpretacién Geomaétrica.
Para poder interpretar geométricamente que sucede con un PPL que es
transformado a la FCK, consideremos la siguiente regién factible (con
puntos extremos (0,0), (O,r) y (f,0)) contenida en el ortante® positivo de 2

dimensiones RZ.

Xy

w.n

2,0) .0} '

Figura 2.2

Como puede observarse en la fig. 2.2, cualquier funcién que esté en
R2 esthd acotada por los ejes X3 Yy X, (hacia abajo y hacia la izquierda
respectivamente), pero puede crecer sin Hmite hacia arriba y/o a la derecha

(linea punteada).

Sver definicién de ortante en el Apéndice A.
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Al transformar - B2y la region factible como se requiere en la forma

candnica de Karmarkar, se obtiene una regién como la siguiente:

(0.0.1)

(0.0.0)

(1.0.0)

Figura 2.3

Ahora tenemos un simplejo de 2 dimensiones, es decir un plano
intersectado con otro plano que pasa por el origen (de R3 ), generando
como regidn factible a un segmento de recta (qQue se encuentra entre los
puntos aq y ag) en R3.

En A2 (fig. 2.3), el segmento de recta a, representa al eje X, el
segmento a, al eje X, y. az a la linea al infinito (es decir, a las llneas
punteadas en la fig. 2.2). Asl, el ortante R2 ha quedado compactado en
una regidn triangular acotada contenida en R3. Observe ademas que los
puntos extremos (0,0), (f,0) y (0.r) de la region factible en R2 han sido
transformados en los puntos (0,0,1), a4 = (f,0,1-f) y ag = (0.r,1-r)
respectivamente, con 0<f =<1 y 0< r'<1. La transformacion de los puntos
de R2 a A2cR32 seratratada en la sigulente seccion,
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IL.3. TRANSFORMACION DE UN PPL A LA FORMA CANONICA DE

KARMARKAR. L
En esta seccién veremos ahora como transformar un PPL a la FCK, es

decir, la interseccién de un slmplejo con un ststema de . ecuaciones

homogéneo, satisfaciendo Ias condnctones lmpuestas.

IL.3.1. Combinacién de los Problemas Primal y Dual.

Considere el siguiente PPL_ en su forma candnica:

Miyn”‘z’= ctx

! s a : .
Ax=b L @2)
x 2 0.

Como se vid en el capitulo anterior, cualquier‘PPL puede ser expresado

en esta forma. Procederemos entonces a transformar este problema en la

FCK
De acuerdo a la definicidn 1.5, el PPL dual asociado a (II.2) . es

Max w = bty
s. a
Aly e’ (I1.3)
y=0. '
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Por la propiedad 3 de dualidad (seccién 1.3.2), tanto el problema (I.2)
como (I1.3), tienen solucidn optima solo si )
Axsb
x=0
Alysc (1.4)
y=20
ctx - bty = 0. :

También, por dicha propiedad, se sabe que (I.4) tiene solucién si los

PPL (I1.2) y (I.3) tiene solucion Sptima.

Introduciendo variables de holgura (ueR™ y veR") ail sistema anterior,

se obtiene:

Ax - u=b

Aly +v=¢

ctx - bty =0
x20,y=20,uz0v=0;

el cual es un sistema de ecuaciones en el prlmér ortante que al ser resuelto

proporciona las soluciones éptimés dé (.2)y (II.B) ‘respectivamente..

IL3.2 Obtencién de un Punto nterior Inlcial Y- de una Funcién

Objetivo con Valor Ml’nlmo Ce

Ahora crearemos ‘un’ punto interior _ inicial, para ello considérense los

siguientes vectores X0 yb, Ug . ¥. Vg con éomponéntes’positivas reales y de

a7
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tamafio adecuado, y a la variable artificial -\ > 0. Entonces postulemos el

siguiente problema:

Min A

. “elall : B
Ax = Tu+A(b= Axg+Ug) = b
Aly. + v+ A(eTAlyg - vg) = ¢ u.5)

clx - bty +A(= ety + blyg) =

XS you.v A2 0.

Como puede observarse  este s”un PPL en la forma estandar, y si

hacemos x = x5,y = yo, u= uo. vo Y-N= 1 obtenemos una solucién

interior mlcnal. Ademés 1a funcién ob]etuvo de este PPL es cero si (11 4) tlene

solucién.

Por convenlencla reescriblremos (lI 5) Para ello observe que se tienen

n variables de decisnén y-m de holgura del problema prlma ,
de decisidén y 'n - de holgura del dual y tanto del PPL primal como del.dual
una variable artificial. Es decir,” (I1.5) tiene n1 = 2n + 2m *1 ‘variables en
total. En cuanto a las restricciones se tienen m del primal, . n del dual y
una para la optimalidad de las f.o de los PPL (Il.2) y. (I1.3). Por lo que en

este caso (I1.5) tiene m1 =m + n + 1 restricciones.

*Asl pues considérense a. q, h. e RN donde q .= (0,0,...,0,M)
y h =03yt ut v, AN, ademas considérensea G ¢ RM XN 'y ¢ ¢ RM
donde r = (bt, ct, O)l. En este caso la matriz G, a partir de (IL.S), tiene la

siguiente estructura:
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donde . Oy ‘es una matriz cuyos elementos son ceros en los’ | renglones y |
columnas;. L : I

Dado lo anterior, el PPL (11;5) sera rescrito como:,

© Min gth
Clisiand
Gh=r

1 (Le)
‘hzo.

Enestecaso h =a: ;iqnde a'= (x},.vh. uly, vh, 1 es una solucion

interior inicial coriociqa y_;el VélorV'mlnimd de la f.o. en (I1.6) es cero, si el
problema (IL.2) tier'\e‘solvt.icién’ Sptima.

IL3.3 Transformacién del PPL.

Procederemos ahora a transformar el PPL (I1.6) para obtener la
interseccion del simpilejo "A™. con el sistema homogéneo Q. Para llevar a

cabo esto, se utilizara una transformacion proyectiva, la cual se define a
continuacion.

Definicién TL1. Sea T : RY — A" < R™' una trapsformacién
proyectiva tal que :



CAPITULO 2 METODO DE KARMARKAR

hy
h = Sie donde k = 1...n
3 ﬂ +1
=1 8;
T(h) = {y: i (IL7)
: - 1
P = -Th
| b —L] +1
=13

donde R e an: h,.a e R} y a es una solucion interior.

Esta transforrﬁacién proyectiva tiene las siguientes propiedades (las
demostraciones de cada una de estas propiedades pueden ser consultadas

en [Her]):
i) T mapeaa RT en A",
i)

T esunoaunoy T-! esta dada por

TR = e = 2

Ry Para K=1...n

i) T mapeaala ‘soluciséliht‘eribr : é al centro de A"

ivy T mapéa Ios p;xqtbg e%t:reﬁ'lo's'c’le R2 a las caras Fk =0de A",
PRI '

v) T mapea I‘os‘ _ﬁuntos infinitos de 'R9. en la cara f,,; =0de A".

vi)

T mapea’ el sistema  de ecuaciones Gh=r a un sistema
homogéneo, debido a la componente adicional Eu- la cual es

usada para eliminar los términos constantes.
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En nuestro caso,  dado’ que ‘estamos’ interesados en " aplicar - la
transformacion (IL7)" al PPL - (IL.6), h ‘e R™*1.porlo que T-! se escribe

como

"donde Kk = (1L8)

Antes de aplicar.la transformacion, re}es‘cribiremos el problema (11.6)
~como sigue:’ 3 i |

©Min (0,0,...,0,1Xhy. ha. bt

S.a .
CFah =gt = m
’_19-1'1] Bk .
hZ0:j= 1,

Aplicando a este problema la transformacién (II.8) (para que el PPL
quede en términos de h ‘e A1) tenemos :

Min én‘]"_\m
Rntet
s.a

1 ni — R (1.9)
— |[Eggahj = 6. i = 1...ml
(hnm ]j=1g‘“’ 1o

niel_

T h=1
=

hjz0:j=1..n1+1.
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Pero (I1.9) resulta ser un problema de programacion no lineal (debido a
que la funcién objetivo y las restricciones son no lineales). Considerando
que el PPL (11.6) alcanza su valor minimo en cero, ([.9) tiene la misma

" solucién que el siguiente PPL.,

Min gmr_in,
s. a
,3.:1,90551 = Ry = 0 i= 1...m1 11.10)
"'z?ﬁj =1

hjz0;j=1,.n1+1.

Sea n2 = n1+1. Consideremos. ahdra a los vectores T. X eR" yala

matriz A € RMXN2 tales que :

donde L =>di'ag’(a : : ) es una matnz cllagonall10 de dimensién nixni.
Por lo que Ia matriz A esta forrnada por el producto ‘de las mamces G y
L, y por una columna adicional correspondlente al vector -F.

" Asl el proi;lema (IL.10) puede reescribirse cormno: - -

10ver definicion de matriz diagonal en el Apéndice A.”
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_(m.A1)

Como puede observarse (1L 11) es ya. . un, PPLf en la FCK, ya que

={X | A% (x |e'— =1, %20}, e e R"M. y ademas, las
condlcnones 1

‘se satisfacen, pdes la’ solucién interior
centro ‘de -A'{‘ (propledad 3 de T,
e/n2 y, el valor mlmmo de 1a funclén objetuvo es cero.

inicial ‘g Tes

. obt'eniéndose"

! No(e qué si el valor éptimo' de ©!'X no fuera cero entonces el problema
(0.9) tarnpoco tendria solucién 6ptima en cero .y el PPL (n.2)

seria
|nfactlble © no acotado. A

6ebido a la transformacion proyectiva T . y»ya sus. propiedades, la
expllcaciéﬁ geomeétrica de la seccion 11.2.3 es valida, pues se verifica como
los pﬁntos extremos son enviados a las caras del simplejo (a excepcion del
‘wvértice (0,0) que es enviado al vértice (0,0,1)) vy los puntos al infinito son
enviados ‘a otra de las caras. Los puntos (f,0,1-f) y (0,r,1-") son
obtenidos al aplicar T alos puntos (f,0)y (O.r). -

Observe que si el valor 6ptimo alcanzado en el problema (I1.11) es cero,

se obtienen las soluciones &ptimas primales y duales de los PPL (IL2) y
(11.3) respectivamente.
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Cabe aclarar que existen otras formas de transformar un PPL a la FCK;
para ello puede consultar [Baz] y [Fan]. Ahora estamos en condiciones de
aplicar las ideas basicas de Karmarkar sobre el PPL (I1.11). Esto lo

llevaremos a cabo en la siguiente seccion.

1.4 ALGORITMO DE KARMARKAR.

En esta seccion describiremos el Algoritmo de Karmarkar o Algoritmo de
Escala Proyectiva de Karmarkar (escala proyectiva debido a las
transformaciones proyectivas que cambian la escala de las variables del
problema), para solucionar el PPL (11.11) obtenido en el apartado anterior.
Para facilitar la explicacion utilizaremos a las letras m y n en lugar de m1 y
ni, respectivamente. Pero no debe olvidarse que para poder aplicar el
algoritmo a dicho PPL, debemos considerar nuevamente las dimensiones

mi, ntyn2envezdem, n y n+1,

I1.4.1 Transformacién de un Simplejo a un Simplejo.

El Algoritmo de Karmarkar genera una secuencia de puntos interiores
xO), ), ..., X en cada iteracidn (el superindice entre paréntesis sobre
las X indica la iteracidn en que fue obtenido el punto), para encontrar la

solucion optima del PPL que esta en la FCK.

En la seccidon anterior al transformar el PPL en la FCK, se calculd
también una solucidn interior inicial (ag el centro del simplejo) a l1a que
lamaremos X(9). Como hemos mencionado, al aplicar este algoritmo sobre

el PPL obtenido se genera una secuencia de puntos interiores, los cuales
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como es de esperarse no estan centrados en la region factible (a excepcion
de x(")) Cada punto interior. es encontrado a partir de otro punto interior,
por lo que se requuere {de acuerdo a la segunda idea basica de Karmarkar)
que el problema‘sea modificade de forma tal, que cada punteo (desde del

‘cual 'se’va ‘a obtener el nuevo punto) se encuentre cercanc al centro del

poliédro';:ié soirucianes. Asi, para cada solucién interior, el problema debe
ser. distorsionado de manera que dicha solucién quede centrada sobre la

regiéﬁ féétible.

Debido a 'que el PPL actualmente ésta contenido en un simplejo, . se
puede utilizar una transformacion proyectiva, para un punto interior dado,
que transforme al problema de forma tal que el punto quede ubicado en el
centro del simplejo. Esta transformacién modifica a la region factible sobre
si misma (es decir, va de un simplejo a un simplejo) y se define a

continuacion.
Definicién 1L2. Sea X un punto interior de A", es decir, X; > 0 para
n+1 .
i=1,....n+1 ¥y T% = 1. Sea también D = diag(X 4....X q+1) una matriz
=1

diagonal de dimension (n+1)(n+1). Observese que la matriz D es no
singular'! y su inversa D' es también una matriz diagonal, cuyos

elementos en Ia diagonal principal son YXx; parai=1 .., n+1.

Asi la transformacién proyectiva U : A" —» A" es:

TR
¥ =Ux) = e?T):i donde X € A" original, y et=(1,....1)t e R,

11ver matriz no singular en el Apéndice A.



CAPITULO 2 METODO DE KARMARKAR

Puede notarse que D-1X es un vector columna (n+1)-dimensional y
etD-1X  es un escalar igual a la suma de los elementos en el vector D1x.
Por lo tanto, los elementos de U son normalizados. Asf, ¥ & A", donde

Y es ahora el centrodel A" transformado.

Esta transformacion tiene  las siguientes propiedades - (para- una

ejemplificacion de éstas, consultar {Fan])):

i) U mapeaa A" -en A" 'si X es unvpunto interior de A",
i) U mapeaa X al centro e/{n+1) de. an.

Wy U ' ivc’ de. Ank‘ s % es un v;.-rtic“e.

iv) U esta ;obré Iéi fron‘t'era c_!e 'A"‘ si »Y “ esta sob_re la frontera.
V). L;i_'es un pur:to;'iqtéri;r de‘ A"“ si '>'<' es t\.mfpunto inferio}.

vi) U es yﬁo a uhé y- U1 esta dada por.y :

553 —‘U-1>(7) = %, " donde 'y e’;\" granéformgdo.

Abllcéndo la transformaciédn proyectiva - U"V‘ al problema (II.11), para
que el PPL quede en términos de y & A", tenemos: ) o

s ety
M =
in Oy
s.a
ADY
= 12
etDy o [(@12)
ety =1
y.zo0.
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Pero dado que el valor minimo de (ll.11) es cero; el problema (11.12)
tiene la misma solucidn que el siguiente PPL:
Min DY

S,

>l e
< < <
1
-t

o}

=0 (I.13)
et :

Como puede observarse la region factible de (4II.1'3)‘: esta formada
nuevamente por la interseccién de un simpléjo con. un: sistéma de
ecuaciones homogéneo. Ademas, por la propiedad - it) de la'vtrian's'formacién
U, ¥ .= e/(n+1) es una solucién factible. : : e i

Asf cada solucién interior X (0 generaqa'p;or'e
en la k-ésima iteracidén, es utitizada bor
transformar el PPL (IL11) en el PPL (I113)

Por conveniencia y facllidad'de m:‘anejo" paré'lés ,siguie‘ntes secciones.
(I1.13) se reescribira como: : : T
Min cky
's.a
PcY =b (1n.14)
¥ =0,

—_ — o]
donde cf =<T'D, Pk=[§?] y b =[1]_
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El procedimiento descrito en esta seccion satisface la segunda idea
basica de Karmarkar enunciada en el apartado 2.1. En la siguiente seccion

trataremos con la primera idea basica.
11.4.2 Obtencion de la Mejor Direccién de Movimiento.

En la seccion anterior se mostrd que cada punto generado por el
Algoritmo de Karmarkar es colocado cerca del centro de la regién factible
(transformada). De acuerdo a la primera idea basica (seccion I1.1), para
cada uno de estos puntos, tiene sentido ahora moverse en la direccién de
mayor descenso de la funcidn objetivo, para obtener una mejor solucion

interior factible en el PPL (11.14).
11.4.2.1 Direccion en un Poliedro.

Definicién 11.3. Una djreccién en un poliedro P es un vector d e R"

distinto de cero, tal que paracada xge P ‘elrayo {x e R"|x = xg+ad,

a 2 0} esté contenido en P.

En este caso Xy es el vértice del rayo‘ y: & un escalar no negativo, que

puede considerarse como el tamaﬁo'de"‘paso‘,que se toma sobre d.

x =.0} éntqnces un'rayo en P debe satisfacer

Si P ={x&R"[Ax

las condiciones” A(xo"‘; d) =by ‘(xo"*"’&d'y)', 2 0, o lo'que es o mismo :
‘AxgFaAd =b o (1.15)

Xg+ad 0. . (11.16)
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Como se debe cumplir que xp € P, entonces Axg = b=y "xg = 0.
Sustituyendo esto Gitimo en (I1.15) tenemos: b + aAd = b. Despejandoa b

y posteriormente a o, concluimos que Ad = 0.

Por otro lado, dado que xg=z20 y =0, (I1:.16) ‘se cumple
con d =0 siemprey cuando se preserve la no negati\)idad:dél i'ayo' Ast d
es una direccion de P = ¢ si sus componentes son dnstmtas de cero (al
menos una) y, es solucion del sistema homogéneo de ecuaclones es dectr'

d=0 y Ad=0 respectlvamente

Enel caso del PPL (n 14), d . eé una d clén del polnedrc asoclado a

la region factible ‘si - sta os mteresados en

encontrar un vector dlr

d-0y
tenga al menos un elemento distinto de cero .

II422 Dlrecélén de Mayor' Deéée‘nso.‘ '

Como se vio en el capitulo 1, la solucién al problema . (11.14) se obtiene
al encontrar el valor minimo de la funcién objetivo, cty, sobre el poliedro
(siempre y cuando sea no vacio) Py = b y ¥ =z 0. Asi pues estamos
interesados en encontrar, para cada punto interior factible en que se evalué

la f.o., la direccidbn de mayor descenso (ya que cada punto se encuentra
cercano al centro del poliedro de soluciones) que nos permita obtener mas

rapidamente el minimo.
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De los conceptos de Calculo!? sabemos que la direccion en la que una
funcion disminuye mas rapidamente puede ser obtenida a través del
gradiente‘3 de dicha funcién, ya que el gradiente determina la mejor
direccion (la cual es perpendicular al contorno de la funcidn) para poder
alcanzaf el 6ptimo en el menor numero de iteraciones posibles. En nuestro
caso estamos interesados en obtener el gradiente de la funcidn objetivol? el

cual, dada la linealidad de la funcion, esta formado por los coeficientes de
ésta. En este caso el gradiente es ¢} = ctp.

De esta forma, d = cy (la cual varia dependiendo del punto interior con
el que se construye D) por lo que, de la seccidn anterior, d debe ser
solucion del sistema de ecuaciones homogéneo formado pér las
restricciones de (I1.14). Cabe aclarar, que para alguna iteracjén dada, - d- si

puede valer cero, lo que indicaria que la solucién factible actual es 6ptima.

Por otro lado, dado que requerimos obtener la direccién" en "q‘ue :
disminuye mas rapidamente la funcidén objetivo, debemos tomar el hegati\(o
del gradiente (—a ). ya que este indica la direccion de descenso aéele}adq de -

la f.o. para alcanzar el minimo.

11.4.2.3 Proyeccién del Gradiente para la Obtencidén de I'a‘Dlrecclén

Factible de Mayor Descenso.

Un aspecto importante a tener en cuenta es que no basta con tomar, lps

coeficientes de la f.o. como componentes de d, ya que este vector.no es

12yer filosofia de los métodos de gradientes en el Apéndice B.
‘er definicién de gradiente en el Apéndice B.
14ver gradiente de un hiperplano en el Apéndice B.
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soluciéon del sistema de ecuaciones homogéneo constituido por las

restricciones del problema. Para ello observe que d =DtE, y que se debe
satisfacer el sistema Ad =0, etfd =0 y d 20. T es un vector, para
nuestro caso, con todos sus elementos cero, a excepcién del n-ésimo que
tiene coeficiente a, (correspondiente a ). Al multiplicarlo por la matriz
diagonat D, la cual tiene elementos en la diagonal principal mayores que
cero, obtenemos nuevamente un vector (E) con todos sus elementos cero a
excepcidn del n-ésimo (el cual es mayor que cero). Por otro lado una de las
restricciones e'd = 0, exige que la suma de los elementos de d sea cero,
o que no sucede con nuestro vector por lo qQue no soluciona al sistema
homogéneo. Asi pues debemos obtener una representacion del vector
direccion que efectivamente sea solucion de dicho sistema. Para ello

utilizaremos las siguientes definiciones, (consultar [GMW]).

Definicidén IL4. Sea. S un conjunto de vectores en .R™. Diremos que
S es un subespacio de R™M si, para cualesquiera escalares a'y B,

x, y € S implica que (ixf Py e S.

Esta propledad in‘mediatamen(e implica due cualquier subespacio debe
contener al vector cero (haciendo o = § = 0).

Definicién’ ILS. Sea -§ ‘un subespacio de R™. EI| complemento

ortogonal de - S, denotado por Si, es definido como el conjunto de todos

fos vectores en R™ que son ortogonales a los vectores en S, i.e.,

St ={le RM|['s =0 para toda s € S}).

S1
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Puede verificarse que Sl  es un subespacio de"

cumple: SuSL =RM 'y SASL = {0},

subespacio nulo de A, y.es deno]tado,’po’r, null{A)

definen como sigue :

z e null(A).sly sélo sI Az'=0.;

rRM.

Adanés, se

S2
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Aplicando estas definicidnes al PPL (I0.14) vemos que

iy EI vector 5 erango(Pk) sl y solo st 3 2 eR"*1 tal que
_Pky- - :,_,,
ii} Un vector: qa € rango(P') sl y solo sl -3 17 € RM*! tal
quedR—P‘rr. L (11.17)

iii} “Un vector q.‘ € null(Pk) sl y solo sl qu,, =0. (11.18)

Cualquier vector en’ R™1  puede ser escrito como una combinacién
lineal de los vectores que estan en el rango(Rt) y en el ﬁull(Pk). y
ademas se verifica que  rango(Rt)~null(Py) = (0). Consecuentemente
diremos que el rango(P‘g) y el nuli{Py) son complementos orrqgonales uno
del otro, por o que la siguiente representacion de cualquier vector 'd eRN*?
es Unica: . :

=3 + Gy, donde T e rango(PE) y Gy e:nul(Py) - (1.19)

Se verifica ademas que los vectores dy y Oy satisfacen "dy dy = 0.

Como podemos observar en (I1.18), aq € null(Py) - lo que indica que

Pkch = 0. Por lo que estamos interesados en encontrar al vector m que

es la representac|6n de 'd’ en el subespacio nulo de Py, ya que dicho

vector:'si es “solucién del sistema de ecuaciones homogéneo ‘como se
requiere en la seccidn 11.4.2.1.

En primera instancia de (IL19) vemos que, dg = d - dy. Por otro lado

en la seccién 11.4.2.2 se concluyo que & = cy.  Sustituyendo esta igualdad
en’'la ecuacién anterior tenemos : dy = ¢ - dy. Ademas de (I1.17)
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sabemos que 'c_k = Pl7r. lgualando estas ultimas dos expresiones resulta

que:

o= gy =R ) (I.20)

Premultlpllcando ambos |ados de (11.20) . por Pk obtenemos.

Pieic- Pt = PR G @2y

Dado que en (I1.18) se indico que ‘Prdy = 0, (I:21) " se reescribe como
L (IL.22)
completo y a que ¥ >0, pues

la matnz PKP' es invertible.

e (H 22) tenemos.

(I.23)

(11.24)

Ay =y - RUPPRL TPCi (11.25)

Factorizando ¢y -en *(1.25)  obtenemos la direccidn buscada:

Gy = [ 1-BUPPH TP Io (1.26) .
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Al efectuar Ilas operaciones que se encuentran entre los

paréntesis cuadrados de (11.26) se obtiene la matriz de
proyeccion M, =1I- PP )t Pk. que es conocida como el proyector sobre

el subespacio nulo de Pk y que al multiplicarla con el vector d = ck nos
proporciona dnicamente al vector a, Ia porcién de d que cae en nuli(Py)
y due ademas es la direccion factible buscada. Consecuentemente. Mg
aniquila @ dy la porcion de d que no cae en nul{Py). Si d esta
contenida ya en nuli(Py), M, proyecta a d sobre si mismo. Esta matriz
tiene las siguientes propiedades:

i) Cuaiquier vector en nuli(Py) puede ser escrito como una
combinacioén lineal de las columnas de My

ii) Mt = M, (M, es simétrica);
) e (Mp

iii) M;;’ =M, (La matriz M. tal que M2 =M es llamada idempotente).

11.4.3. Optimizacién sobre una Bola y Transformacién Inversa de un

Simplejo a un Simplejo.

Como se explicé en la seccidn II.1., dado que ha sido calculada una
solucldn interior cercana al centro del politopo, debemos movernos sobre la
direccion de mayor descenso (obtenida en el apartado anterior) para generar
una nueva solucién, pero teniendo cuidado de que ésta permanezca en el

interior de la regidn transformada (conservando asli la factibilidad).

Para lograr esto Karmarkar decidié remplazar al simplejo A" por ia bola
mas grande inscrita’> en ¢l con centro en Yo = efin+1) y radio

1Sver bola inscrita en un simplejo en el Apéndice A.
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1 N -
r= es decir con la bola cerrada’® B ¥o.r})). Con esto
=T (Vo

aseguramos que la nueva regién (formada por la interseccion entre la bola y

el subespacio nulo KDV = 0) contenga solamente puntos factibles. Por

tanto retomando el problema (II.13), este puede interpretarse como:

Min SDY
s.a
ADy =0 (1.27)
Y €Bg(¥o .1

Para absorber errores de redondeo Karmarkar decidid tomar una bola
mas pequefia B (Vo.ar). donde O < a < 1, en vez de B (Vp.r). Ademas,
dado que Yo = e/(n+1) es solucion del sistema KDV = 0, entonces la
interseccidn de este sisterna con la bola B¢(Yp.xr) es otra bola B;(Vn,a.r)
de dimensidn menor, en donde el centro y el radio permanecen iguales. Asi

(I.27) se reescribe como:

Min StDY
s.a .
Y e B (Vo.xr) (11.28)

Pero este problema es trivial, ya que estamos obteniendo el minimo de
una funcién lineal sobre'una‘:béla. cuya soluciébn puede obtenerse en una

iteracion, utilizando la ecuacion:

(a.29)
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donde dy se calcula como se explicd en la seccion anterior, y al ser divida
ésta entre su norma, se obtiene un vector direccion normalizado que apunta

a una solucidn interior mejorada dentro de la bola.

Asl dado un punto conocido de partida Vo (el centro de la bola),
debemos desplazarnos sobre la direccion de mayor descenso (-?h/"aq")
una longitud «ar, para obtener un nuevo punto V*, sobre la frontera de la
bola B (Vg.xr). el cual es solucién 6ptima al PPL (11.28).

Como podemos observar en el problema (11.28), por cada punto interior
{calculado en la k-ésima iteracién), se obtiene un nuevo problema que es
solucionado utilizando la ecuacion (I1.29), la cual es conocida también
como la ecuacién de descenso aceleradol?. Cada una de estas soluciones
optimas y*, debe ser transformada de nuevo a la region factible del PPL
(11.11), para obtener una mejor solucién interior factible X (&*1) ' que se

aproxime a la solucion dptima de dicho problema.

Ahora, procederemos a dar una breve ilustracién de los conceptos -

expuestos acerca del algortimo de Karmarkar, pero desde el p‘unt'o‘ defvléta

(o]

geomeétrico. Para i dicha fi ion consideraremos el caso de A2;

La fig. 2.4 ejemplifica la transformacién de A? sobré si mismo.’ Para
ello imaginense dos simplejos separados, de distin}§s »'Vtyamzyxﬁos y
orientaciones tales que las lineas que los unen, y que pasan por cada uno
de sus vértices, se intersectan en un punto comin 6. Ademas la imagen de
X en el primer simplejo (izquierdo) es Yo en el segundo simplejo

17v/er método de descenso acelerado en el Apéndice B,

57
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(derecho). A continuacion el segundo simplejo-es remplazado por la.bola .
mas grande inscrita en él (con centro en. _70 y .radio - r), y ésta, por una

bolaconcentroen yg y radio ar que es mas pequeia.

Figura 2.4

En la fig. 2.5 se ilustra el proceso de optimizacidn sobre 1a bola

B'(Yo . r). contenida en el simplejo transformado (derecho) y en el que se

obtiene el punto y*, al aplicar (11.29). También se ilustra la transformacién
inversa que envia a y* al simplejo original (izquierdo), obteniéndose asi
% (k+1). Geometricamente esto puede realizarse tomando a los puntos y° y
€ vy, trazando una linea que intersecta al simplejo original en el nuevo punto
T,
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Figura 2.5

Algebraicamente la transformacidn inversa de 2 es efectuada

utilizando la propiedad vi) de la transformacion U (seccidn 1L.4.1). Asl el
nuevo punto se obtiene como:

TAksD = e?g;_ (11.30)

donde ‘X (k*1) esta en la region factible del PPL (11.11) y ¥° en laregién
del PPL (1.28).

11.4.4 Verificacion de Factibilidad y Chequeo de Paro.

Otro aspecto importante a considerar es que las transformaciones
proyectivas no preservan la linealidad de la funcién objetivo. Esto lo
podemos constatar en las secciones 11.3.3 y I1.4.1, pues al aplicar las
transformaciones proyectivas T y U alos PPL (II.6) y (I.11) (cuyas f.o.
son lineales) respectivamente, obtenemos los PPL transformados (11.9) y
(I1.12) cuyas f.o. son no lineales, ya que han sido transformadas en

funciones fraccionates con funciones lineales en el numerador y el



CAPITULO 2 METODO DE KARMARKAR

denominador. Pero en esas s iones imos que dado que fa fo.

debe alcanzar un valor minimo de cero, podemos toma como estlmamén‘

unicamente al numerador de la funcidn, ccn lo que se ’obuenen los

problemas (11.10) y (11.13).

El problema es pues, como medir los progresos del algo tmo s la f.o en .

la region transformada es sdélo una: estumacnén de Ia fo orlgmal Es decir,

como medir la ganancia de estando en el punto X (") ir al punto X (k”)

Karmarkar observé que adn cuando las. funciones lineales
(correspondientes a las f.0.) no son invariantes bajo la transformacion
proyectiva, los cocientes de funciones lineales si lo son, ya que éstos son
transformados en cocientes de funciones lineales. Por tanto, propuso que la
f.o. lineal T!X debe tener asociada una funcién f(X). expresada en
términos de logaritmos naturales de cocientes de funciones lineales, con el

fin de medir el progreso del algoritmo. La funcion asociada se define como:

=y =

f(x) = }‘_Ln( °_"} (I1.31)
[ X

f(x) es conocida como la funcidon potencial y tiene las siguientes

propiedades :

i) Cualquier cantidad deseada de reduccién en el valor de €t'X

puede ser lograda por una reduccién en el valor de f(X ).

i) f(X) es mapeado en una funcidn de la misma forma por la

transformacidn proyectiva U descrita en la seccidon I1.4.1
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Asi pues, el objetivo es comprobar que en cada iteracion el

algoritmo hace disminuir a f(X) en al menos una constante & que

depende del parametro «. Si no se observa la mejora esperada, i.e., si
f(X 1)) 5 f(X )y - 2, entonces debemos detenernos y concluir que el valor

minimo de la f.o. en el PPL.  (I1.11) debe ser estrictamente positivo. En el

problema original, (11.2), esta situacidn corresponde al caso en que se

detecto infactibilidad o no acotacidn de la f.o.

El siguiente teorema establece que si la reduccion en la funcién potencial

se satisface entonces el algoritmo converge (para una demostracion de este
teorema consultar [Cal] y [Kar]).

" Teorema IL1. Sea X, M, .. T®& __ la sucesién de puntos

generados por el Algoritmo de Karmarkar. Si
(RN < yxkh- 2

durante MS:’—"‘(Q;“Z iteraciones, entonces el algoritmo encuentra un

punto factible X tal que

B%

Zioo < 2-9

= (11.32)

donde q es un entero positivo grande.

Para probar este teorema supongamos que el algoritmo se ha ejecutado

para m iteraciones y que © !X (M > 0, entonces paracada m tenemos
HX M) < (XM 9 s (XMD). 285 ... (X O)-me

Por transitividad y utilizando (I1.31) vemos que:

61
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n+1 Tt X(m) n+t ot XD
LNt ———1] = LN ——=i—| - mo.
& [x.(""] & (x.m]

Aplicando reglas de logaritmos y como X @ = a5 tenemos:

n+1

Elin(erxm) - L)) = Elun(eran) o). ] - ma

Si ahorava‘p_licamc;s las .T ‘sobre cada término resulta que: .

(n'f 1‘)'Lr;(c_t‘>égn;)')'i‘ 'E‘Ln(;,('")) s (e Dftn@tag) Ln(nii)] -ma.

Dlv:d|endo entre (n+1). reordenando y apllcando regla de logarltmos

Lt =m 1
Lnl ——— = L N+ |—
: '{ ) < tned + (5

Ttag

Debido a que X (™ esta en el interior de
son. 0. < )_(1("‘) < 1 por lo que el término Z:Ll'\(xl

sumario con

'n:_‘?‘ sigue siendo un negatuvo por Io que sélo tomamos a

esta Gltima constante. Entonces

gt %(m) ma
Ln(-m) s Ln(n+1) - = (n.a;)

que nos proporciona el

Considere ahora a m = mw,

namero de iteraciones del Algoritmo de Karmarkar que necesitamos
calcular. Sustituyendoa m en (11.33) tenemos )

St x(m)
Lo —— -q.
n( ctag ) =-9
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Exponenciando ambos lados y teniendo en cuenta que e9=< 29 para
q =0 resulta

ct x{m)

= se9x249
Ctag

Con lo que concluimos la prueba de este teorema.

Cabe hacer mencidn que una forma de paro del método es por medio

de (I1.32). Es decir, el algoritmo se detiene en la iteracion k si
B o
ctag

Debe notarse también que la constante q debe ser tal que 29 < € para
una tolerancia dada € > 0; q también puede ser seleccionada como el

tamarfio del problema o un miultiplo de este (consultar [Baz], [Kar],[Fan]).

A continuacién se enuncian los teoremas (cuya demostracion puede
consultarse en [Kar]) que garantizan que el algoritho se comporta
satisfaciendo las hipotesis del teorema 1l.1. Para ello requerimos la

transformacion f’* de ia funcion potencial f(X ), la cual se define como

7 = "é’u.n(a_":_’y] = "é'l_n[a_ﬂ) - Flap.
= X)¥; = 7] =1

En primer término, estamos interesados en optimizar - f'(y) sobre
B;(Vo.ar), Por lo que es necesaria la existencia de un punto que logre una

reduccién constante en la funcién potencial. €l siguiente teorema garantiza

la existencia de tal punto.
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Teorema IL2. Existe un punto y* e B (¥p,xr) tal que .

YIS (Fo) -8

donde & es una constante.

En segunda instancia se requiere que la minimizaciénde * f/(y) . pueda
ser aproximada por la minimizacién de la funcién lineal ©!DY. Esto es
debido a que la optimizaci®én se realiza sobre una bola con centroen Yg .y

radio ar, como lo indica el siguiente teorema.

Teorema IL3. Sea ¥ el punto que minimiza S'DY sobre B, (Vo . qf)‘
Entonces: ' (y*). = f'(yo) - & donde @& es una constante posmva que

depende de o, Para a=1/4 podemos tomar 8= 1/8.

Finalmente debemos trans‘formar a y* de regreso al simplejo originél,
para obtener el nuevo punto’ X (K*1) y asi medir el progreso del algoritmo.

Esto se verifica en el‘sl'gulente teorema.

Teorema IL4. Si X (W =

Vo) v x &+ = Ui(y*),” ¥ como en el
teorema I1.3, entonces - R -

(Rt s ‘f(Y(k)) -a.

Aunque teéncamente es adecuado tomara ao«=1/4 ya o2 1/8, enla
préctlca a puede tomar valcres cercanos a uno. En particular si o = 1/4' y
o e (0.1). ‘se sugle‘re calcular .a -8 como (consultar [Cal]}, [Kar]) :

o? x2(n+1)

2 T A(-adn+n)
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11.5 ESQUEMA DE PURIFICACION.

Note que los puntos X ©), (1), .. x® . generados por el algoritmo en
j iteraciones, permanecen siempre en el interior de la region factible (debido
al esquema de centrado); al igual que el punto % (), que satisface la

Tt (k) _
condicién C_‘x( <29, Por lo que podemos obtener, a partir de X (9, un
o

punto extremo exacto y verificar que este sea solucidn o6ptima.

Para encontrar dicha solucidn basica factible, la cual proporciona un
valor objetivo al menos tan bueno como el de €txX®), tendremos que

identificar a las variables basi y no basi por medio del método

conocido como esquema de purificacién (consultar [Baz), [Fan)).

Observe que el PPL en la FCK tiene m+n+2 (m1+n2+'1 en el
PPL (II.11)) restricciones, incluyendo las restricciones explicitas y de no
negatividad, en total. Si n+1 restricciones linealmente independientes se

ati en en igualdad dado que se obtuvo X () (ie. si se cumple

AXM =0, %™ =1 y n-m elementos de X (X son iguales a cero),
entonces ésta es ya una solucién basica factible. De otra forma existe una
direccion d=0 en el subespacio nulo de las restricciones (las cuales son
menos de n+1) que cumplen la iguaidad. Si c©!d < 0 entonces debemos
desplazarnos sobre la direccion d, en caso contrario sobre -d, hasta que
alguna restriccidon bloquee el m9vimiento por consideraciones de factibilidad.
Debido a que la regidn factible del PPL en la FCK es acotada, podemos
siempre encontrar una nueva solucidn con al menos una restriccion

adicional, satisfaciendo la igualdad (x; = 0). EI valor objetivo en esta nueva

solucién es al menos tan bueno como ¢© % %), Repitiendo este proceso
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sucesivamente, una solucidn basica factible X* puede ser eventuaimente
identificada tal que ©tX~ = 0.

Este proceso involucra a lo mas

n-m
pasos, ya que iniciamos con m+1

restricciones explicitas linealmente
independientes en el PPL que esta en la FCK. Asi al menos una restriccion
linealmente independiente, que satisface la igualdad, se agrega a este
conjunto en cada paso. Note ademas que si

TtX* = 0, el sistema (11.4)
tiene soluciény xX°

proporciona las soluciones éptimas de los PPL (T1.2) y
(I1.3), es decir las soluciones Gptimas primal y dual.

11.6 PRESENTACION FORMAL DEL METODO DE ESCALA
PROYECTIVA DE KARMARKAR.

Ahora pongamos juntos los conceptos descritos en este capitulo para dar
una presentacion formal del Método de Escala Proyectiva de Karmarkar
para solucionar Problemas de Programacion Lineal. Debe recordarse que en
primer lugar el PPL debe ser puesto en la forma candnica de Karmarkar,
una vez representado el problema en esta forma aplicar el algoritmo de
Karmarkar hasta encontrar una solucién interior cercana a la optima (en

caso de que exista), para finaimente aplicar el esquema de purificaciéon y
obtener la solucidn optima.

Método de Escala Proyectiva de Karmarkar,

N

Transformar el PPL ala Forma Candnica de Karmarkar como se
describe en la seccion 11.3.

i) Una vez que el PPL esta enla FCK efectuar los siguientes pasos

correspondientes al Algoritmo de Karmarkar.
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i.- Inicializacion.

Hagase: k=0, X© =ag,

Fijesea o € (0,1) ya q como un entero positivo grande.
Calculese: r = (n(n+1))1/2,

f(Xg) = (n+HLAEXO) + La(n+1)].
Si o =1/4 entonces J = 1/8,

@2 2 .
No, = . o2(n+1
. entonces calcular 8 = o - —— G )

z n(1-ou:;(n +1/n)’

ii.- Transformacion de un simplejo a un simplejo:

Sea Dy = diag(®X, ..., X)) y calcalese cf = TD,

=[Ao
Py [ e‘n}.

iii.- Obtencion de la mejor direccion de movimiento:

Calcular dy ={1- BH{PPH P, Ic
iv.- Optimizacion sobre una bola:’

Sea Y = ag entonces calcule ¥° =%o - arthy

v.- Transformacion inversa de un simplejo a un simplejo:

Caleutar %+ = DY
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vi.- Verificacion de factibilidad:

_ ne1 (Gt 0D
Calculese f(Xk+1) = )‘_‘Ln[c_(xT”-]
= X

Si (XK s (X M) -2 entonces el algoritrr'no, termina,
pues el valor 6ptimo de €!'X es positivo. Esto implica
que el PPL original es infactible o su funcién objetivc;
no esta acotada. '

No, ir al paso vii.

vii.- Chequeo de paro:

Tt xtk)

=0 < 29 entonces el algoritmo termina, ira ili).
o RPN ) : .

Si

No, entonces hacer K = k+1," ir al paso ii.

IIl) - Calcular  una " solucidn basica - factible ébtima por medio del
esquema de purificacion descrito en la seccion 1.5,

Como hemos visto a través de este capitulo el método proyectivo de
Karmarkar proporciona un nuevo enfoque para la solucién de PPL. Aunque
en principio Karmarkar dijo que su algoritmo soluciona los PPL en menos
tiempo que el método simplex, esto no ha podido ser probado por otros
investigadores, dada la negativa por parte del autor de presentar los trucos
de la implantacién. En cambio esto ha repercutido en una gran cantidad de
investigaciones que han generado variantes del algoritmo que parecen ser
realmente eficaces en la solucién de PPL, sobre todo en gran escala. Una de

tales variantes se expone a continuacidn, de acuerdo a lo discutido en la
seccion L1,
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Desde su introduccidn en 1984, el método de escala proyectiva de
Karmarkar ha estimulado una gran cantidad de trabajos de investigacién en
el campo de la programacion lineal; por lo que surgieron nuevas
interpretaciones, implementaciones computacionales y variantes del
método. Una de las variantes que acaparé la atencidn de varios

investigadores fue la de escala afin, conocida asi por la utilizacion de
transformaciones afines en lugar de las transformaciones proyectivas, dando
como resultado que la estructura simplejo-homogéneoc en el
original fuera relajada.

algoritmo

La variante de escala afin tiene las siguientes ventajas sobre el método
original. En primer lugar, el valor minimo de la funcién objetivo no tiene que
ser conocido de antemano. En segundo lugar, esta variante se aplica
directamente @ un PPL en su forma estandar y produce una secuencia de
valores objetivo que decrecen en forma mondtona.

El método de escala afin basico fue primero descubierto por el
matematico ruso 1. I. Dikin en 1967 [Dik]. Posteriormente, en 1985 el método
fue independientemente redescubierto por Barnes [Bar). Vanderbei, Meketon
y Freedman [VMF]; y Cavalier y Soyster [CyS]. Ellos propusieron usar el
algoritmo de escala afin (primal) para solucionar PPL en su forma estandar,
y establecieron pruebas de convergencia del algoritmo. Un algoritmo similar,

el método de escala afin dual, fue disefado e implementado por Adler,
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Karmarkar, Resende y Veiga [AKR] para solucionar programas

duales en forma de desigualdades en

lineales
1989. Comparados con las

engorrosas transformaciones proyectivas, las implementaciones de los

algoritmos de escala afin primal y dua! son bastante directas.. Ambos

algoritmos estan actualmente sujetos a una gran cantidad ,_dé

experimentaciones y han exhibido resultados promisorios; consultar [Arb],
{MSS], (MyM], [PQV], [Van], [VQV].

En este capitulo analizaremos las variantes de escala afin primal y dual

basandonos en los conceptos presentados en los capitulos anteriores.

1IL1 EL METODO DE ESCALA AFiN PRIMAL.

Como se menciond anteriormente, este algoritmo se aplica directamente

sobre un PPL en su forma estandar. Asi pues consideremos el siguiente
PPL:

Min z = o
s a IR ¢+ K

=b

x= 0,

donde ¢, xe RN, be RM y Ac RTXN es de rango completo por renglones
‘conm=n.

En este caso la regién factible esta dada por
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P={xe R"[Ax=b y x =0}, (I1.2)
por lo que procederemos a definir el interior relativo de P.

Definicidén I11.1. El_interior relativo de P, con*respe&:to al subespacio
afin {x € R"| Ax = b} esta dado por: -

PO=({xe R"|Ax=b y x>0}
Un vector x . n-dimensional es llarﬁadd un puhro interior relativo factible

o solucién interior factible del PPL -(II1.1) si x € PO. Para fines de

exposicidn se supondra que P° = ¢.

IIL1.11d Basicas del Mé od de Escala Afin Primal.

Al ser él meétodo de eséala afin una variante de! método proyectivo, éste
sigue las ideas‘originales que utilizé Karmarkar para el disefio de su
algoritrho (seccién 11.1). Pero como se hizo notar en la secciéon 1.2, estas
ideas son validas para una region factible acotada, por lo que debemos

obtener una representacién de (III.1) que cumpla con dicha condicion.

~ Como puede observarse, la complejidad y la no trivialidad de (IM.1),
estriba en.la existencia de las desigualdades. Si la condiciébn de no
negatividad pudiera sustituirse por una restriccidn (una sola) que la
estimara adecuadamente, se podria encontrar una buena aproximacion a la

solucidn Optima con poco esfuerzo. Para ello suponga que el PPL (I1.1)
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tiene una . solucién interior factible . x¥ =(x¥,...,x¥)t. " Entonces el primer

ortante "x = 0. de (HI.1) se puede sustituir por el elipsoldé

TES K E R Z0g- 2 /()22 0w ra 1}
R RN R .

(I.3)

que esta contenida 'en‘ei interior de " R{. F'_ara"vei'iflcar este hecho, observe
que si x; <0 para a'lgt;qria i éﬁtqnces: e s

é(x,-g,k)zj(xf)z = (x,fx})z/(xy)%~ 21212, .4y

"En  (L4)," la primera desigualdad se cumple, dado que la suma se
efectia sobre nameros positivos, por o que da como resuitado un valor
positivo; 1a segunda desigualdad podemos verificarla si desarrollamos el

binomio del numerador y observamos que el término (x‘l‘)z es sumado con

valores no negativos: por ultimo, 1a tercera desigualdad se cumple dada la
condicién impuesta sobre r en (I1.3).

Esto implica que podemos obtener una solucidn factible de (I1.1),
satistaciendo c'xk*1 < c'xX al solucionar ej siguiente problema auxiliar

Min z=ctx
s.a
AX=b :

(TL.5)
i '?'f_‘(xl-x:‘)z/(x:‘)zs =

€
O<r<1.:

[
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Note que al sustituir las restricciones x = 0, por el elipsoide E la
regién factible estara formada por la interseccidon de Ax= b con E, !o que
dara como resuitado un elipsoide E' de dimension menor contenido en
(OL.2). Dédo que es posible encontrar una bola abierta que contenga a €' vy,
dadabla suposicién de que PO = ¢, podemos concluir que el poliedro de
soluciones de (II.5) es un politopo. Por lo que las ideas basicas de

- Kérmarkar puedén ser aplicadas a este PPL, es decir, para una solucidon
ihtenlior factible dada:

1°) Si dicha solucidn esta cercana al centro del politopo, entonces tiene
sentido moverse en la direccidn de mayor descenso de 1a f.o. para alcanzar
el valor mlnlmo :

2°) En caso contrarlo sln camblar el PPL en su forrna esenclal una' !
transformacnén : ] >

al': que Ia,

solucién™; lnterlor factlble sea puesta cercana -al’ centro del »polltopo"

transformado

m.1.2 fransformaciéﬁ de Escéla Afin Sbbré el Ort: nte_“No Negativo.

Para. llevar a cabo la segunda idea basica," 'éitéda “anterlormente,
procederemos a transformar el PPL (IIL5). .La transformacion a utilizar en

este caso, es la que se define a continuacion.

Definicion IIL.2. Sea Ty, : R} — RQ la transformacién de escala afin
tal que

Ti(x) = D% = w,
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donde D;! = diag(Yx¥,..1/x%) y, las xi > O son las componentes de la
solucién interior factible xK e RO

Esta transformacion tiene las siguientes propiedades:

i) Tk mapea a R7 en R si x¥ es una solucién interior factible
de R9.

i) T =e. )

iti)y Te(x) es un vérticede RO si.x esun vértice.

iv) Ti(x) esta sobre la frontera de R2 six ésté sobre la frontera.

v) Tk(x) es una solucién interior, tactible d'e" R‘L‘, si' x es una solucion
interior factible. : : . B
Vi) Ti(x) esunoaunocy T! esta dada po

T(w) = Dw para cada vw que esta’'en R di gi(x‘,‘,....x:).

Antes de efectuar la transforma e el elipsblde

definido en (II.3)  puede: representarse
—(xeR"‘I“D (x=x%)| = r}: Asi el PPL(IIIS

atrlclales como:
e reescrlbe como

» Min‘z=c‘>v<;
s.a
Ax=Db .

=+ (x— x“)“sr

ey

0 <1,

‘Para l|evar a cabo la transformacién de escala afin sobre (I1.6) debe
observarse que-w = D Xy e— D"‘xk
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Aplicando T;‘ sobre (IIL.6), para que el PPL quede en términos
de we R?, tenemos:

Min (cK)tw
s.a

Aw=b (OL7)
w-ef ¢

O<r<1,
donde cKk=Dyc y A= AD.
1IL1.3 Optlﬁiéacién Sobre una Bola.

Como podemos obsefvar en (I.7), el elipsoide E de (l1.6) ha sido
transformado ‘en una bola cerrada con centro en e y radio r. Ademas,
similar a (I.27) y (11.28), el vector e = D;(‘xk es solucion del sistema

Aw = b, por 1o que la interseccidn de este sistema con 1a bola Bg(e.r), es
otra bola de dimension menor B'e(e,r) con el mismo centro y radio. Asf el

punto Optimo de (II1.7) puede ser obtenido a través del siguiente PPL:
Min (cK)tw

s. a (m.8)
w e B (er).

Analogo a lo expuesto en la seccidn I1.4.3, el procedimiento de solucion

del PPL (I0.8) es trivial, ya que estamos obteniendo el minimo de la
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funcién lineal (c‘Dk)w sobre la bola’ B’n(e‘,r), cuya solucién puede obtenerse

en una sola iteracion, utili 1do la ecuacid N de d 150 acelerado

(mL.9)

“wk*1 ‘permanece - ‘en
+ selencuentra en el

Como en (Il._29)
el . interior. de’ la’region  factibl

Figura 3.1

En esta figura se observa que, al aplicar la transformacion Ty al ortante
no negativo del lado izquierdo, se madifican tanto la region factible (Ax=b en
ADw=b) compo los elipsoides (Een B, y E'en B'c) para quedar centrados
con respecto a e, en el ortante del lado derecho; y a partir de este punto se
efectda un desplazamiento -rd, f[dk| unidades para obtener una solucion

interior factibie w**1, sobre la frontera de Ia bola.
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Ahora, estamos en condiciones de enunciar /a estrategia a seguir
por el algoritmo de escala afin primal Dada una solucidén interior
factible inicial, aptlicar la transformacidén de escata afin al espacio de
soluciones de tal forma que la solucidon interior actual sea enviada a e, el

centro de la bola en el espacio transformado; y entonces, movernos una

distancia r sobre la direccidn de mayor descenso (la cual es un vector .

unitario que nos permite permanecer en la bola), para obtener el 6ptimo
wk*1, Posteriormente tomar T:;? que mapea !a solucion wk*! de regreso al

espacio solucidn original, como una nueva solucidn interior mejorada.
Repetir este proceso hasta que las condiciones de paro, consideradas para

el método en el espacio original, se satisfagan.
II1.1.4 Direccién Factible de Mayor Descenso.

Dado que la estrategia de adoptar la ecuacién (III.8) aplica para
solucionar al problema (II.8), estamos interesados en proyectar el

gradiente ¢k sobre el subespacio nulo de Ay, ~ para crear un buena
direccion df,  que nos permita obtener un valor mejorado de la f.o. en el

espacio transformado.

De (I1.28), la mejor direccidn, proyectada sobre el subespacio nulo de la
matriz Ay, es ’
o, = (- AL(AAL)TALICK ' (II.10)

cuya matriz de proyeccion es

My = 1- ALAALY A, (IL.11)
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Porlo que df = Mp(ck). Es facil verificar también que A d, = 0.
La figura 3.2 ilustra la proyeccion del vector direccion.

Hlperlnno ub]c‘llvo
ante

Figura 3.2.

Asl pues al sustituir (M1.10) en (IL9), y considerando que ~re(0,1),

obtenemos la solucion optima wk*! > 0 " del ~PPL (L8), " el cual es "

equivaleﬁte a (M.7).

De acuerdo. a la estrategia citada en la secclén hras

al - espacio - original, para obtener fa nueva soluclén ‘ mejomda x"*‘
correspondiente al problema. (IL5)." Esto puede Iograrse al apllcar ta
transformacion inversa T:' sobre wk*l. En otras palabraS'

K1 = TA(wWh*1) = Dk, S T(IL2)

Sustituyendo (IO1.9) en (OL.12)

3K+ = xKo PDck (01.13)
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donde r = r/“d";v“ y xKk= Dye. Sustituyendo (IIl.10) en (II1.13) tenemos

: —ad
A o
X1 =k o DL = ARAGALY ALK, T (TL14) et
e e ) =
Dado que A =ADy y cK=Dyec (II.14) se escribe como
DS e e S e
xk+1 = s ¢ D1 - DAYADZAYTADIDC: ==
xk*+1 =K. ¢ DZ[c - AYADZAY) 1ADZ L =

ya que ¢ = ¢f|d]| entonces r = r/“D.‘[c-Ai(ADEA')-'ADEc] por o que la

ecuacion anterior se reescribe como:
x*1 = 5K . r DZfc AN/ [D[e-Ank]| : (m.15)

donde

A = (ADZAYADZC. {01.18)

Esto significa que la direccién de movimiento en el espacio original es:

-d% _ -DElc-AbK)

] [Pxlc- ADFY|

y la longitud de paso es r; mientras que en el espacio transformado:

~d¥, _ -Dy[c-AVK)

ol IPute- Ay

SAR BE LA BISLIGTECA
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-Oudl,

ﬂd';v“ :

-dk
Entonces tenemos que “_"{=
o]

Dados los resultados anteriorés, observamos que

skl =k D K - donde ¢ =/"ﬁd5v“,

entonces
ctik+l = otk - retDy ok, . (A7)
Como D= (cK)t v d, = Mpc“, de (Il.17) tenemos:

kst 2

alxk < pekytmpck. ' (m.18)
Considerando las prople&aqes 'd_e 1a matriz &e proyeccién (seccién 11.4.2.3):

ettt = ctxK - ((ck)‘MpMkck; :
ehekrl = ehek - r(dg M)
et = o el

ek dfpefe-AnEy. - L (mL19)

ctuk+l

Esto implica que >X*1 es, de hecho, una solucién mejorada y ésta es

alcanzada cuando - x¥ y 3% son obtenidas como se indica en ([Ill15) y

(IOI.16) respectivamente; y cuando la direccién de movimiento df =0.

Estos resultados sugieren un algoritmo iterativo para encontrar la solucién

de (II1.1), el cual se enuncia formalmente en la siguiente seccion.
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IIL1.5 EIl Algoritmo de Escala Afin Primal.

Las ecuaclones (m 15) y (III 8): de ia seccién anterlor. pueden ser

'usadas para obtener un’ algontmo

ue; proporclone ja’ solucuén del PPL

(III 5) Este algontmo se'endric}a formalmente a contlnuacrén

Algoritmo A Séa X0

general, si . x¥. es conocid

y calculamos a la solucion interior factible mejorada, x**1 > 0, por la férmula

D2[c — AtK]

k+1 = )k — . =
xk+1 = rpk[c—-A'N‘]ﬂ' k=0,1,2,...

donde ;.k=(AD§At)-1AD§c y flds]=0.

Cabe mencionar, que el Algoritmo A es de hecho la variante de escala
afin, disefada por Earl R. Barnes, en el Centro de Investigacién T. J.

Watson de {.B.M., consultar {Bar].

Procederemos ahora a realizar algunas. modificaciones sobre el
algoritmo A para facilitar la instrumentacidn computacional del método de
escala afin primal. Para este propdsito haremos algunas observaciones y
enunciaremos algunos lemas que generaran una versidn instrumentable

del algoritmo.
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Como primera observacién tenemos gque, si djv =0, en (I.9), entonces

oy = r puede ser cualquier nimero positivo entre O y 1. De otra forma, si
(cﬁv), >0 para alguna i, entonces el tamafio de paso es tan pequefio como

1
()’

Por tanto podemos seleccionar a r&(0,1) y aplicar la siguiente prueba
de minimo cociente

. r
oy = m||n{m‘(d§,); > o}. (10..20)

Para determinar una longitud de paso apropiada que garantice la

positividad de w¥*1. se recomienda tomar una 'r cercana a 1. Debemos
notar, que si en un momento dado decidimos aplicar directamente el
algoritmo de escala afin al . problema (II.1), relajando de esta forma la
utilizacion de la bola, el oy propuesta anteriormente nos permite mantener
fa factibilidad. Asi pues apliquemos directamente este método al problema
(I1.1) y relajemos la utilizacion de 1a bola.

Esta modificacidon nos lleva a la consideracion de que la region factible

puede no ser un politopo, por lo que la definicidn del tamafio de paso,

{II1.20) es trascendental para la utilizacién de la direccion factible discutida
en la seccioén I1.1.4. Note también que R%

no tiene un centro real, sin
embargo, para un xeRQ

la transformacion de escala afin puede ser
aplicada, enviando este punto al vector e (debido a la propiedad ii de Ty), et
cual es equidistante a cada una de las paredes del ortante no-negativo.
Dando . como resultado,

una vez mas, que la regidn factible sea

a2
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distorsionada. Bajo esta consideracion, la segunda idea de III.1.1 se sigue

aplicando. Este concepto se ilustra en 1a figura 3.3. -

N

Figura 3.3

Debido a la conclusién anterior, la primera idea de la secc'gén
I1.1.1 también sigue aplicando, al tomar a la direccién factible de
mayor descenso (III.10) junto con el tamafio de paso o. Por ultimo puede
verificarse que al no normalizar el vector direccidon en el Algoritmo A, 1a bola
del PPL (I11.7) es relajada.

Como segunda observacién' tenemos que, si xX ' es actualmente un
vértice entonces  (IIL. 16) puede reescribirse como:

- (BDZB)-'BDZca, ' (Im.21)

donde D§=diag[()§,k)2.';;;.(x,'$|52] ‘y'.‘ By Ca son tal como se definieron en el

capltulé 1. Simplificarido (1‘11.21). vemos que

" ak =(B-DgZB-1)BDZca:



CAPITULO 3 EL METODO DE ESCALA AFIN

Ak = (Bt)-1cg. (nL.22)

Este vector fue definido en ia seccion 1.3.5 como el vector dual. Por 1o
tanto diremos due 2k - es el estimado dual {correspondiente a la solucion
primal x") en el algoritmo de escala afin primal. Ademas, al sustituir (m.22)
en el vector de holguras dual definido en la seccién 1.3.3 ’

vK =¢ - ALK,

obtenemos vk=c-AY(B!)ylcg, el cual es, el vector de costos reducidos
utilizado en el Método Simplex (consultar bibliografia de PL acerca del
Método Simplex). Por lo que V¥ sera el vector de costos reducidos asociado

con x¥ en el algoritmo de escala afin.

Note que cuando vK = 0, el estimado dual 2% es una solucién factible
y (WK = etD, VK es equivalente al intervalo dual (dado que (IIL1) es un
PPL en la forma estandar y, como vimos en la seccidon [.3.4, la condicién
(Utak=0 automaticamente se satisface) correspondiente a las soluciones
factibles xK y 2k, es decir

ctxk - btak = etDy vk,

En el caso de que DX =0, VK = 0 y considerando que "xK - es una
solucién factible, las condiciones de KKT (teorema 1.6) se satisfacen y
concluimos que x¥ es una solucién optima primaly 2k es solucién &ptima

dual.
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A continuacion . enunciaremos - algunos .. lemas necesarios = para
correctamente el algoritmo, 'as demostraciones de’ estos
lemas pueden consultarse en [Fan].

instrumentar

Lema 1111, Si existe un’ xk&PO con - ds, <0, - entonces el PPL (II.1) es
no acotado,

Conv-hof poﬁéhés observar si 'd% <0 entonces D,fc-Alak}<0. dado que
[»rA 'existe,,tenemps que . c-Al2k<0. Si ahora obtenemos el PPL dual de
(m.rfl)‘”co"n—k"wcorr;o variables, concluimos, considerando lo anterior, qﬁe el

problema d_tjal es infactible; y de acuerdo a la tabla 1.1 el PPL primal (IIl.1)
es ‘an aéqtadb.

YL'evma 1IL2. Si existe un x*eP? con &= 0, entonces la solucién
factible xX del PPL (IIL.1) es éptima.

Note que si o= 0 entonces Dy fc-Alak] = 0. Como Dy} existe,
reducimos la ecuacion de la direccion a c-Atak

O y observamos que la
factibilidad dual permanece. Ahora bien, para xke PO (a factibilidad primal

se satisface asli como la condicién de holgura complementaria, por o que
las condiciones de KKT se cumplen; y de acuerdo al teorema (1.6)
concluimos que, efectivamente, cualquier x*eP? con o= 0 es solucién
optima del PPL (Il.1). Ademas dado que las condiciones de holguras
complementarias se satisfacen tenemos que cbd = blak y, como bl?2k no
depende de xX, se dice que la f.o. primal permanece constante sobre P.
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Lema I1I1.3. Si el PPL (I11.1) es acotado hacia abajo, y su funcién objetivo
no es constante, entonces la sucesion . {ctxX | k'= 1,2,...} . es monétona
decreciente. L SR ot

Consideremos la éc"uac‘én' v'(‘III‘19‘)'.' dado que éstambs"prébbn\iéndd que

.el vector dlreccbn no,_este normallzado R dado que el tamaho de paso es
o, entonces (O1.19) )

r1 —ctxk-ak [Pute- At - m23)

Ahora b|en, como (. 1) es acotado, entonces del lema (II.1), d" 4+ 0;
ademés como Ia f.o. no debe ser constante, entonces del lema (I.2),
ok, = 0; por o que concluimos que, o dk, > 0 o sus componentes son
positivas y no positivas. En ambos casos  [[df “ > 0, por lo que el escalar
™ “d‘;,“ disminuye siempre a cixX en (I1.23). Asi dadas las condiciones

anteriores si . x**1 < x¥X en
xk+1 = XK oy Ok (IL.24)
y ademas ctx**1 < ctxk, entonces c'x es una funcién mondtona decreciente.
Una vez realizadas las observaciones pertinentes y enunciados los
lemas que se consideran adecuados para facilitar la instrumentacion del

método, procederemos a describir una segunda version del algoritmo de
escala af(n primal.
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Algoritmo B.
1. Inicializacion: -

Hacer k = 0; asignar un re(b.1) y un &> 0 >depe'ndién'do de la -
precision requerida; y _obt’e’r'\ei' tn L0 > O tal'que AL = b.

2.  Calculo del vector estimado dual:
A = (ADZA!)1ADZc : donde - Dy = diag(x¥....,xK).

3. Calculo del vector de costos reducidos:
VK= c - Atk
4. Chequeo de las condiciones de optimalidad: ‘|
Si VK= 0 y e'DK <&, entonces detenerse. xK es una solucién
6ptima primal y 2% es la solucion éptima dual. En caso contrario, i
ira6. “
5. Obtencién de la direccion de movimiento: P
o, = Dyvk.
i
6.

Chequeo de no‘a‘cotacién o valor objetivo constante:

si o5, < 0, " ‘entonces detenerse. El problema es no :
acotado. Si .df, =0, ‘entonces detenerse. El valor de laf. o. es
constante, por lo que xX es una solucién &ptima primal. En caso

de que alguna de estas condiciones no se cumpla, ira 7.

7. Cailculo de |a longitud de paso:

87
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Si df, <0, entonces oy =T.

. .
No, entonces oy = —_—] (& [*1 %
Fes cue = min {(9‘:.,)‘ e > }

8. Trasladarse a la nueva solucién mejorada:
Calcular ) ’
xK*1 = 5K L, Dy

hacerk=k+1 eira2.
- II1.1.6 Convergencia del Algoritmo de Escala Afin Primal.

En esta seccidon enunciaremos {os lemas y teoremas que aseguran que
1a sucesidn  {x*} generada por el algoritmo B (sin considerar el paso 6),
converge a una solucion &ptima del PPL (II1.1). Para este propodsito se

realizaran las siguientes suposiciones:
1°) El PPL bajo consideracion tiene regidn factible acotada y no vacla.

2°) EIl PPL no tiene soluciones degeneradas tanto en el planteamiento

dual como en el primal.

La primera suposicidn excluye la posibilidad de terminar el algoritmo de
escala afin con no acotacidn. Ademas, estas dos suposiciones implican que:
la matriz ADy -es de rango completo para cualquier xk e P; y que el
vector vK tiene a lo mas m ceros (debido a la condicién de holguras
complementarias) para cualquier A% e RM.
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Ahora, enunciaremos los- lemas que nos  permitiran, posteriormente,
exponer los teoremas relacionados con la convergencia del algoritmo de
escala afin. : ’

Lema llL4 Cuando el algontmo de escala afln es apllcado al PPL (u11),
el le Dkvk 0

Este lema nos .indica que, ba]o Ias suposlclones anterlores el algorltmo

de escala afin primal alcanzaré a la larga, la soluciér\é tira del PPL en
consideracion; para ello observe que, en (111.23) le c‘x"“

= le ctxk, ya
que: ei Lim o, = Lim Dyw* =0 y por tanto ak“ “ =0, Por otro lade
debe observarse que si, a ia larga, Dkvk = 0, entonces las cond\cnones de
holguras complementarias correspondientes al PPL (I, 1) se satisfacen y

podemos concluir, de acuerdo a las suposiciones anteriores, que

VK es la
solucidn &ptima dual.

La conclusidn obtenida anteriormente nos permite definira C — P como
el conjunto en el cual las condiciones de holguras complementarias
prevalecen, es decir

c={K e P | D=0}

ademas, podemos definir a D o P como el conjunto en e cual las
condiciones de factibilidad dual permanecen, es decir

D={xfe Pjvk> 0}
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Considerando Ios conjuntos deflnldos anterlormente procederermos a
enunciar el S|gu1ente fema. ‘

Lema IILS. Cualquier X & CAD  es solucin &ptima del PPL (IL1).
Esté lema nos indica que . x ' es ns‘olucié‘n‘optblma éi satisface -a ambos

conjuntos, pero también indica‘que x ‘det;e satisfacer las condiciones de

optimalidad de KKT. Para ello observe que si xe C o sl x e D, entonces

x € P, por lo que la facttbllldad pnmal se cumple. S! x € D se satisface la

factibilidad dual y si x e C se satisfacen las condiciones de holguras

complementarias.

Una - vez examinados los resultados de los lemas anteriores,

estamos  en posibilidades de enunciar los teoremas que nos aseguran la
convergencia de las soluciones factibles {xX}, generadas por el algoritmo B
a la solucion optima x* det PPL (ITLL.1).
.Téoréina IIL1.. Si -{x“) converge, entonces xX* = ‘I(.lm xk es una
. : ) e
solucion éptima del PPL (I.1). )

Observe que cuando (xk) converge ‘a. x

+ X% debe ser una solucnén
factlble pnmal

Pero qué sucederla sl suponemos que
soluclén 6ptlma prima

X" . no es una

3 es”una- funcién’ continua de " x:'en . xX, sabemos que
v = ‘l<_|m :vk: se’'encuentra definido;” Asimismo el lema Ii1.4 implica que

= LimDkvk =0,
e
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Por tanto podemos concluir que x* eC. Pero por nuestra conjetura y por el
fema (1.5, debemos deducir que x* ¢D. En consecuencia, existe a! menos
un indice j tal que v,' < 0. Sin - embargo, como x*eC, entonces
x; = 0. Ademas, - considerando nuevamente la continuidad de vX, existe un
entero K tal que para qualqgier k=K se tiene que (v'l‘} < 0. Por otro

lado, de ([I1.24) tenemos que:
X O

Como (xf)zvf <0 y o> 0, tenemos dde xk*1 >k >0, vk 2K,

5 5 lo cual
contradice el hecho de que x¥%

erronea y podemos concluir que Xx* “es una solucion Optima primal.

Para que el teorema L1 tenga Val!dez, ia suceéién:' (xk} debe ser
convergente. Esto lo podemos verificar en el sigulente téoréha.

Teorema IIL2. La sucesién {x*} generada
convergente. o e

or el r_aiggritmo B: es

Bajo las suposiciones enunciadas al b‘rlnéiblo":de'. e::subcapltulo.
tenemos que ia region factible del PPL ([L1) es noivacla; cerrada'® y
acotada. Por lo que la sucesién . . .
acumulacion'® en P, digamos x*. De hecho, x'”'-'e‘s“ér-ﬂnicb punto de

acumulacion de {xX} y por tanto este llega a ser el limite de'.'(;(!‘).~

1Bv/er definicion de conjunto cerrado en el Apéndice A. . .
1Sver definicion de punto de acumutacion en el Apéndice A.

9

- x] =0.. Por lo tanto nuestra suposiciéon es .

&} tiene al ‘menos.‘un - punto ‘de

§
'
i
1
'
H
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Las demostraciones de los lemas y teoremas correspondientes a . la

convergencia del algoritmo B pueden ser consultadas en  {Fan]

resultados acerca de la convergencia del algoritmo A pueden . ser

consultados en [Bar]. Resultados acerca de Ila convergencia bajo

degéneracién. del algoritmo de escala afin pueden ser consultados en [BCJ].
JIL2 EL METODO DE ESCALA AFiN DUAL.
Consideremos nuevamente el PPL (1.11)

Max b,
s.a

Al sc (I1.25)
A irrestricta;

el cual és el PPL dual de (III.1). Si agregamos variables de holgura a (I1.25)
obtenemos el siguiente PPL: - -

Max’ bta’
S. ak ' E
A, +v=c . (111.26)
‘v zd

X irrestricta.

Para solucionar (I1.26) el método de escala afin es modificado,

obteniéndose asi. . una - nueva variante conocida como el método de

Los
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escala afin dual. En este caso A! es una matriz nxm de rango completo con
nz=m. :

111.2.1 Ideas Basicas del Método de Escala Afin Dual.’

inicia‘ con " una solucién interior

La varante . de escala afin dual,
factible dualuy .'se mueve hacia -el ’éptimo a: través del

poliedro de

soluCIones lncrementando progresivamente el valor de la f.0. y conservando
la factlblhdad dual durante ol proceso.

Note qué ‘el problema (Il1.26) contiene tanto a las variables
irrestrictas, Ae R™M, como a las variables no negativas, veR". En este caso,
consideraremos - a (2 :v) como una solucién interior factibie dual si
Ay +v=c y v>0. Note también que no tiene sentido cambiar la escala de

las variables A debido a que ellas son irrestrictas, pero las variables v

seran tratadas como las variables x del problema primal.

Asl pues, suponiendo que la region factible del PPL (111.26) es no vacia y
acotada, las ideas basicas citadas en la seccidn [M.1.1 pueden ser

nuevamente consideradas y adecuadas para esta variante:

1°) Sila solucién interior factible dual es equidistante a las festricciones

v = 0, entonces tiene sentido moverse en la direccidén de mayor ascenso de

la f.o. para alcanzar el valor méxumo

2°) En caso contrarlo

el PPL (I11,26) en su forma esencial,
una transformacnén aproplada puede ser apllcada a dicho problema, tal que
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la so!ucién interior - factible dual equidiste de cada una de Ilas

restricciones | v = 0.

mL.2.2 Tranéfbrmacién de Escala Afin Sobre el Ortante No Negativo

Para ia Variant Dual

Lé tféﬁsforrhaéién empleada por el método de escala afin dual, es
la. misma "que’v‘.utuiza el método de escala afin primal (definicidn II1.2)
para la conéecucién de la segunda idea basica, por lo que tiene las mismas

propiedades. Pero en este caso, el operador de la transformacion se define
como V'=diag(Yvk..... vk ). Por lo que de la propiedad ii). correspondiente

a la definicion 1.2, V,;‘vk = e y, cualquier variable v es transformada en

una nueva variable u > 0 tal que

u = vgivk, ) (M1.27)

Ademas,; por la propiedad vi) correspondiente a la definicion I.2 resulta
que ’
v =V, (IIL.28)

donde V, = diag(vk).

Cuando la transformacion (II.27) es aplicada sobre las variables
vk. el espacio solucion es transformado de tal manera que las variables Ak
son equidistantes a todos lo hiperplanos asociados a los semiespacios

cerrados, cuya interseccion genera el poliedro factible transformado:

{» e RM| Vi1AL. < vite)
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Reescribiendo ‘el PPL (l1.26) en términos de las variables de holgura

escaladas, tenemos:

Max btA~
"s.a
] AL+ Viu=c
. u 20,

El conjunto de soluciones factibles de (II1.26) es denotado por:
P={reRM|AL+v=c,VVve R},

y el conjunto de soluciones factibles con respecto a las variables de hoigura

escaladas es:

B=que RO | AL Vusc v e P

II1.2.3 Obtencién de la Direccién Factible de Mayor Ascenso.

Dado . que el problema en consideracion es uno de maximizacion,
tendrémos que recurrir a la ecuacidon de ascenso acelerado20, la cual
requiere el conocimiento de la direccion factible de mayor ascenso. En
nuestro caso, la determinacion de esta direccidn estara dividida en dos
partes. Una parte correspondiente a las variables no negativas y la otra a las
variables no restringidas satisfaciendo a los conjuntos P y P

respectivamente. Por consiguiente, aunque en la seccion anterior no se

20v/er método de ascenso acelerado en el Apéndice B.
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establecieron condiciones para las variables no restringidas, se impondran
condiciones sobre su direccion.

Suponga que en 1a k-ésuma iteracion, obtenemos una solucidn factible
dual (AKvK) tal que AbK 4 i = y VK> 0. Debemos encontrar una buena
direccion de movimiento (% :df) 'y una longitud de paso apropiada f3;c > 0

tal que la nueva solucién interior factible dual (3.X*1;v¥*1) sea generada por

’)‘.k*‘lv =K+ Brdf

(11.29)
y N
VRHL = KL g (II1.30)
y satisfaga a
Akt . an =c, (m.31)
vk'1 > o (111.32)
b‘hk" =k i S (IL33)

Sustutuyendo (m 29) y (IIl 30) en ([1.31) y recordando que Atk vk =c,

obtenemos uno de Ios requerlmlentos para la dlrecclén de movimiento, es
decir o

A'z.k + pkA'ak + vk + Brdt = c;
p,\A'dk + pkd“ =0;

Alds + o= 0. (LL.34)

Con el fin de obtener él mejor ,v'alor de la f.o.; sustituiremos (II1.29) en

(IIL33), con lo que obtendremos otro de los' requerimientos para la direccion
de movimiento:
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btk + g btdk = bhK;
Pybtds 2 0;
btk = 0. (MI.35)

" Asl pues,’ ol método de escala afin dual puede ser utilizado para
solucionar  (IMI.26). éiempre y cuando podamos encontrar soluciones
interiores factibles duales : (Ak:vK) tales que (IL31) y (II.32) se cumplan,
para k = 0,1,2,...; 'y . direcciones de movimiento (df:d%) que satisfagan a
(m.34) y (lII.éS). ademas de un tamafio de paso adecuado. Ahora bien,
para qué (I1.32) se cumpla, el vector VX, en cada iteracion, debe
ser enviadoa e =(1,....1) ¢ R™ en el espacio transformado, de tal manera

que la distancia a cada una de las paredes de R7 sea conocida. De esta

forma, cualquier movimiento dentro de una distancia unitaria, preservara el

requerimiento de positividad.

Hasta este momento hemos obtenido a (Il1.34) y (ll1.35) como las
condiciones que debe satisfacer la direccidn en el espacio original P".

Ahora estamos interesados en conocer las caracter(sticas que debe tener

dicha direccién en el espacio transformado P. Para ello consideremos a.df

como el vector direccidn de mayor ascenso de la f.o. en dicho espacio.
Similar a lo analizado en el método de escala afin primal, el vector direccion
en 3] guarda relacién con la direccién en P', pero en este caso la
correspondencia es con |as direcciones de las variables no negativas y no

restringidas.

En primera instancia examinemos la analogia entre df y  d5. Como

sabemos esta ultima direccion corresponde a las variables vK, . las cuales
7
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deben ser enviadas al vector e e P, por lo que requneren ia apllcacién

de la transformacion (II1.27) dlscutlda ‘enila seccufm mzz SEn

consecuencia si aplicamos la transformaclén lnversa (m_zs) sobre d:“
representacion en P' sera:

su

& 2 v

Ahora examlnemos la analog[a ‘entr

' phca que: - Si
Al + ot =0 entonces Atd,j-c- Viodk ingular vemos

que -

La ecuaclén (III 37) 23 actualmente esta determinada por

qg en el—espacu: transformado Asi: pues si-logramos . encontrar una

direcciéon aproplada d‘ tal que (m 35) ‘se satlsfaga entonces habremos
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encontrado la direccion buscada. Es decir, dado que d';_’ esta determinada

por (M.37), debemos encontrar un vector, tal que su producto interno con

d{ sea no negativo. Observe que si realizamos el producto interno de un

vector consigo mismo, obtendremos la norma cuadrada de dicho vector, la
cual siempre es positiva o cero en caso de que todas las componentes del

vector sean cero. Bajo esta nocién propongamos a
dku = -Q"( b. (IlI1.38)

Entonces tenemos:

bt = -btQydk = bta,aib = ot = 0.

Sustituyendo (m.aaj en (l11.37) obtenemos:

o= QQtb. (11.39)

Como vimos anteriormente
Qi = (AVZAY AV, (II1.40) .
ademas Qf = (AVO(AV2AY 1L, olo quév es lo mismo:

Q}('=V"A‘(AV;VZ‘A‘)".;‘ e CHLat)

Sustituyendo ahora (l]] 40) vy (II! 41) en g m 39) resuita que

(Av-zA') ] (Av,;z A!)(Av,;z A‘)“b'
(Av,;zA‘)-‘b ST : {1i1.42)
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que es la direccidon de movimiento correspondiente a las variables no
restringidas.

Consecuentemente, sustituyendo a (l1.42) en (01.34) Y.
posteriormente despejando a d%, obtendremos la direccion de movimiento

correspondiente a las variables no negativas:

Alds+ ds = 0;

AYAVR2AY b + dk = 0;
ds = -A{AVZ AY-b. ’ (L43)

11L.2.4 Seleccidén de Tamaio de Paso.

Una vez que la direccion de movimiento (d';_;d';) es conocida, la

' Iongit\jdde paso f es obtenida de acuerdo a los requerimientos de
positividad de 'vK*1, ‘tal y como se hizo para xX*1 en el algoritmo de escala

afin primal, es decir:

1e. Si d\f =0, entonces: (lI1.26)  tiene un valor objetivo constante en su

regién factible y (yl.k;vk) forman una solucion éptima dual.
2°. Si o =0, pero df'=0, entonces el problema (1l1.26) es no acotado.

3. Si >0, entonqés - Pr

No. entonces: By = (uk) l(dv),<0} Ocr<i..
gost Pes "

100
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Note que, similar a la forma en que definimos el estimado dual en el

algoritmo de escala afin primal, podemos definir a
xK=_vi2 o ks e = (II1.44),

entonces AxK = -AV;2 ¢k, Como o = -Aldy’ tenemos que AxK = (AVZ Al
ademas de (IL.42), d§=(AV2AY b, con lo que concluimos que ) AxK = b,
Por tanto, xK. puede ser considerada como el “estimado primarf en el
algoritmo de escala afin dual. Cuando xX 2 0, entonces "xK- es una solucién
factible primal, con un intervalo dual ctxK - btak, Ademés. si ctxK- btk = o,
entonces (AK:vK) debe ser una solucidn dptima dual y xK una solucién

optima primal.
II1.2.5 El Algoritmo de Escala Afin Dual.
Basandonos en' los con’céptos,bdls‘cuudos en las secciones previas,

procederemos a ‘enunciar formalmente el algoritmo de escala afin dual para

solucionar PEI‘_'t;'on"uﬁa 'qétfyctuia bc‘:br»n’d la de (13.26).

1. lniy:ializ'aclé P

= "aslgnar un re(0,1) y un € > 0 dependiendo de la

ién requerida; ‘encontrar una solucion inicial (20,V0) tal que
CABO ¢ WO =c.y VP50

2; ' ‘Obtencién de la direccién de movimiento:

Hagase Vit = diag( YvY.....1/vk). Calcular
dt= (AV2AlY b y ok = -Alds.

101
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3.

Cons:derando el h ho de que el algontmo de escala afin
equlvalente al algontmo de esmla afin primal

EL METODO DE ESCALA AFIN

Chequeo de no acotacion o valor objetivo constante:
Si df 20 y df =0 entonces detenerse. EI PPL dual es

acotado. Si

no
ok = 0, entonces detenerse. E! valor de laf. o.

constante, por.lo que . (AKvK) es una solucidn &ptima dual. En

. caso de que alguna de estas condiciones no se cumpla, ira 4.

Célculo del estimado primal:
K = _V-z o

Chequec de las condlcmnes de optlmahdad

si x=0" y ::'xk b‘hkso:. entonces detenerse. (aAKvK) es una

solucion éptl'ma‘dual y Ax", es la solucion Optima primal. En caso
- contrario, jr_a 6 : : ;

) Célculo‘d‘e la longitud de paso:

d'; > 0 entonces BK =1

: {Trvd_‘kql(d )i<0}

No, entonces

dual.- es

solo . que el -primero
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aplicado a Ila formulacidn dual del segundo, las propiedades ' de
convergencia para ambas variantes son similares, por lo que no. se

mencionara aquf la correspondiente a dualidad.

En el siguiente capitulo analizaremos las técnicas numéricas i:i'ue'se
consideran adecuadas para la instrumentacion compuytacionél de las

variantes examinadas del método de escala afin.



CAP{TULO IV

ASPECTOS NUMERICOS A CONSIDERAR EN LA
INSTRUMENTACION COMPUTACIONAL. DE LOS
METODOS DE ESCALA AFIN

Para que Ila instrumentacion computacional de los algoritmos
considerados en el capltulo anterior (en especifico, el algoritmo B de la
seccion I1.1.5 y el algoritmo de la seccion II1.2.5) pueda ser efectuada
correctamente procederemos, en este capitulo a describir los mecanismos
de inicio y de verificacion de paro que se consideran adecuados tanto para
el método de escala afin primal como para el método de escala afin dual.
‘También se explicara coémo se detectard la no acotacion para ambos
. algoritmos desde el punto de vista de la instrumentacion, asi como si la
variablev artificial ha alcanzado © no la nulidad. Ademas, para ambos
algoritmos, se describen cuatro métodos de factorizacidn matricial, que
'permiten‘resolver el sistema de ecuaciones lineales que se presenta en el

cé'lculo del vector direccién.
. OBTENCI()N DE UNA SOLUCION INTERIOR INICIAL

En esta secclén se. expondrén ‘los’ .métodos  seleccionados para la

obtencnén de una'solumén |nterlor mictal factible, tanto en el método de

escala afin primal cqmq e»r_\rel métodq de _escg-:la»afln dual.
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IV.1.1 Obtencidén de una Solucion Interior Inicial factible para el
Método de Escala Afin Primal.

El:mecanismo considerado en este trabajo para encontrar una solucion
interior inicial en la instrumentacién computacional del método de escala
afin primal, requiere aumentar una variable artificial x,. asociada con un
numero positivo M, lo suficientemente grande, a! PPL (1iL.1). Asl el vector

(1.....,1)t e R™1 es una soluciédn interior inicial factible del siguiente PPL.:

Min elx + Mx,
s.a

[AIb-Ae][;’-‘—] =p (IV.1)
&

x20,%,20
donde e =(1,....1) e RN,

El algoritmo B, descrito en el capitulo anterior, puede ser ahora aplicado
al problema (IV.1), el cual tiene n+1 variables y cuya solucion interior inicial
es ya conocida. Al aplicar dicho algoritmo a (IV.1), con una M to
suficienternente grande y considerando que el problema es factible,

obtendremos una solucion Sptima © concluiremos que el problema es no
acotado. En caso de obtenerse una solucién optima (x*,x3) para (IV.1) con

x; =0, entonces x* es una solucion optima para el PPL (lll.1). En caso de
detectarse no acotacién en (IV.1) con x3 = 0, entonces el PPL (III.1) es
también no acotado. Para ambos casos, si x] = 0 entonces (Ill.1) es

infactible.
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1V.1.2 Obtencidén de una Solucién Interior Inicial Factible para el
Método de Escala Afin Dual.

En el caso del PPL (Il1.26) requerimos encontrar una solucién interior
tactible (2.0v®) tal que ABO + VO =c y V0> 0. Sien (IIL26) ¢ > O,
entonces podriamos seleccionar 22=0 y v&=c como una solucion interior
inicial para el algoritmo de escala afin dual. Pero como esto no siempre
sucede, necesitamos agregar algunas otras condiciones que nos permitan
obtener una solucidn interior factible inicial para el algoritmo descrito en la

seccién M.2.5.

Al igual que en la seccidn anterior, debemos utilizar una variable
artificial, en este caso 2, asociada con un ndmero positivo M lo
suficientemente grande. Pero en esta ocasion 2, debe ser sustraida de la
f. o. y de cada una de las restricciones con c; s 0. De esta forma, de (I11.26),

se obtiene el siguiente PPL aumentado:

Max bh. - M2,
S. a
A -qr,+v=c (Iv.2)
vz0

2, 24 irrestrictas,

donde qeR" es un vector columna cuya i-ésima componente i = 1,...,n,

esta definida por -
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1 sigs0
Q= -
0 si §q>0

Ahora requerimos definira © =max | < | y seleccionar un parametro
i

@ >1. Asl, podemos inicializar a A, = 0, ademas, dado que 2 es

irrestricta entonces haremos 2 =0, conloque v =c+ qX,.

Considerando los resultados anteriores, se puede verificar que el vector
(0; ©€; c + q8¢S)! es una solucién interior factible inicial para el PPL (1V.2),
ya que c + gqi, > 0. Por lo que el algoritmo de [a seccion (II1.2.5) puede ser

aplicado a (IV.2) con la solucidn interior inicial factible obtenida.

Observe que 3, inicia con € > 0 y que su coeficienteen laf o, M,
es un numero muy grande, sustraido de los coeficientes de la f. o. original.
Dado que la presencia de dicho valor es poco atractiva para la f. o, el
algoritmo de escala afin dual obligara a la variable artificiat a decrementarse
hasta llegar a ser no positiva (debido a que 7., es irrestricta). Esto, siempre y
cuando el PPL (I11.26) sea factible. Cuando 7, se aproxima o llega a cruzar a
cero en la k-&sima iteracion, podemos tomara =3k y V=vh- Q’., como
una solucién interior inicial factible para el PPL dual (II1.26). Si 7, no se
aproxima o cruza cero, entonces podemos concluir que (I11.26) es infactible.
Por ultimo debemos mencionar que en el caso de que q = 0, entonces en la
f.o. de (IV.2), M =0, con io que el algoritmo de la seccién (I11.2.5) puede

ser aplicado directamente al PPL dual original.
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IV.2 SELECCION DE METODO DE PARO.

Tanto el algoritmo de escala afin primal (algoritmo B) como el algoritmo
de escala afin dual incluyen, aunque de forma implicita, las condiciones de
optimalidad de KKT (teorema 1.6) para verificar, en cada iteracion, si una
solucién es © no 6ptima, para el algoritmo correspondiente. Es decir, las
condiciones de factibilidad primal, factibilidad dual y holguras
complementarias son consideradas como métodos de paro.

Sin embargo, para nuestra instrumentacidon computacional, estas

condiciones deben ser rescritas para poder manejar las dificultades

numéricas debidas a limitaciones en la exactitud de la computadora [Fan).

Por otro lado, en 1a seccién II1.1.5 y en la seccion HOL2.4 se especifica
que los algoritmos pueden parar al detectar no acotacién o funcién objetivo
constante. Por lo que en este subcapltulo se detallan también los métodos

seleccionados para tales casos y se indica como fueron instrumentados.

4IV.2.1 Condiciones de’ KK'i' como Reglas de Paro para el Método de
Escala Afin Primal. " " S

Sea XK qhé sdldclbn interior fa_étitile obtenida al aplicar el algoritmo de

eséala éf[n prlmé_l,‘ 'L'as‘ bondiciones de KKT, requieren:

1) Factibilidad primal

AxK=b, xKz 0.
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En nuestra instrumentacion la factibilidad prima! sera medida por

f AXE - b K20 (Iv.3)
= con . .
P el +

Asi,si xX20 y fp es suficientemente pequefio, aceptaremos que x¥K
es una solucion factible primal. La adicién del 1 en el denominador de

(1V.3) es para asegurar estabilidad numérica en el"célculo’,

2

~

Factibilidad dual.
La factibilidad dual requiere. que: e! vector de costos V¥ [ sea no

“negativo, es decir, VK= c- Ak =z 0, donde 2% es el estimado dual
definido en la scuacion (I11.16). RS

En nuestra instrumentacién la factibilidad dual sera medida por

donde vk es un vector cuyos elementos son los elementos de VK,
tales que v," <0 y, & es un vector constituido por los coeficientes

de la f.o. correspondientes a las componentes de ¥k. Cuando fa

sea lo suficientemente pequefia, aceptaremos que 2X satisface la
factibilidad dual.

3)  Holguras compliementarias.

Las condiciones de holguras complementarias requieren que
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(xKytvk = 0.

Dado que cfx¥ - btk = e!'D, V¥ donde D, = diag(xk), x* es primal
factible y 2.k es dual factible, en nuestra instrumentacién utilizaremos ~

ctxk — btik
h,. =
< Jetxk]+1
para medir las condiciones de holguras complementarias. Si f;, < ¢4,
faSep y bosez con. €y >0,e5>0y¢€3>0 como tolérancias
dadas, lo suficientemente pequefias, pararemos el método con xk

como solucidn optima.

IV.2.2 Condiciones de KKT como Reglas de Paro para el Método de
Escala Afin Dual.

Similar a lo discutido anteriormente para el método de escala afin primal,
en esta seccidn utilizaremos las condiciones de KKT para generar las reglas

de paro del método de escala afin dual.

Sea (2.X;vK) una solucidn interior factible obtenida al aplicar el algoritmo

de escala afin dual, entonces se requiere checar:

1) Factibilidad primal.

Sustituyendo ([I1.43) en (11.44), tenemos que el estimado primal esta

dado por
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KK = ovz2dk = V2AHAV2AL)- b, (1v.4)
Se puede verificar que: las . restnccnones explicitas -~ Ax .= b. son
satisfechas para cualquler xk que esté defmldo de acuerdo a (IV.4);

- ademas, sn xK 205 entonces esta solu

on debe ser fact:ble prlmal -

para medir. dncha factubllldad utmzaremos nuevamente ar”

o lxe-nf
Bl

con’ xk=0.

2) Factibilidad dual.

Para medir la factibilidad dua!l de. (IV.2), : debemos verificar que
vKz 0 yque AbK - qif + vK'=c. “Por lo que en nuestra .

instrumentacion computacional utilizaremos la siguiente régla que’
nos permite efectuar tal medicién : :
- AK - vk + Q2
fa= %5l con v 20, i

llef+1

3) Holguras complementarias. H

Una vez que se ha verificado la factibilidad primal de x¥. y la
factibilidad dual de 2.k entonces la condicidn de holguras
compiementarias es probada por

ctxk - btak
Pe= [BtK] +1
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Asl pues, similar a lo discutido en el caso del método de escala afin
primal, si fpsc,.vfdscz v he < 3, <O c1 >0, (-.220 Yy €3>0
como tolerancias dadas lo suflclentemente pequeﬁas pararemos el

método con “ak como soluclén épnma

IV.2.3 Deteccion de No ACotacidn:

Otra de las formas de paro que se tiene en los métodos instrumentados
es cuando se detecta no acotacion en el PPL primal o dual. En el capitulo [
tanto para el algoritmo de escala afin primal (seccion II.1.5) como para el
algoritmo de escala afln dual (seccidn I1.2.4) se proporcionaron reglas que
permitian la deteccidn de no acotacién para la f.o. en base al vector
direccidn. Pero dichas condiciones estan incompletas desde el punto de

vista computacional por 1o que es necesario agregar otra condicién mas.

En su articulo [AKR] recomiendan que 1a f.o. sea considerada como no
acotada cuando éste exceda a una cota dada. Por otro lado, [MyM] indican
que el PPL puede ser determinado como no acotado si el tamafio de paso
excede a una cota dada. En nuestras primeras experimentaciones con las
instrumentaciones computacionales, observamos que el tamafio de paso se
vela afectado por el condicionamiento de la matriz, y que éste podia tomar
valores grandes sin que necesariamente en el problema a solucionar, la f.o.
fuera no acotada. Por lo gque se decidi® tomar la primera recomendacion
comparando el valor absoluto de la f.o. (2 partir de que la variable artificial
es cero) contra una cota proporcionada.
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1V.2.4 Analisis del Vector Direccién para detecciéon de Funcién
Objetivo Constante y Seleccién de Tamafio de Paso.’

Ademas de los casos citados anteriormente, los algoritmos de escala
afin primal y dual paran su ejecucion cuando detectan funcion objetivo
constante. En los métodos a instrumentar el vector direccidn es utilizado
para checar el valor objetivo constante. En ambos algoritmos, si el vector
direccién es igual al vector cero, se considera que el valor de la f.o. es
constante y los métodos se detienen.

Para realizar tal verificacidon, en

nuestra instrumentacién y evitar en lo posible los errores numeéricos,

decidimos tomar ia norma 2 de dichos vectores. Si las normas son menores

a € > 0, donde & es un valor muy pequefio, las instrumentaciones

detectan f.o. constante. Esto es debido a que el Gnico vector con norma
euclidiana cero es el vector cero.

Por otro lado, el vector direccidn es utilizado para el calculo de la

longitud de paso de cada método. Asl, en la version primal, si algun

elemento del vector direccidn es mayor que cero (menor que cero en el caso

dual), éste es utilizado para la prueba de minimo cociente. Como

observamos en las primeras evaluaciones de nuestras instrumentaciones, es
posible obtener tamanos de paso muy grandes debido a que los elementos

considerados en la prueba citada, son mayores que cero pero muy

pequefios (y sin que aun se haya detectado f.o. constante). Por lo que en

vez de comparar contra el cero, compararemos contra una £ > 0 muy
pequefia (contra una € < 0 en el caso dual).
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1V.2.5 Evaluacidn de la Variable Artificial.

Aunque en esta seccidn no tratamos con un método de paro en
especifico, &ésta es considerada para ser inciuida en este subcapitulo ya que
la evaluacion de la variable artificial debe ser efectuada precisamente una
vez que los algoritmos paren por cualesquiera de los meétodos citados
anteriormente. Ambas instrumentaciones, utilizan como mecanismo para la
obtencién de la solucidn interior inicial la M grande, como se expuso en la
seccion IV.1. En dicha seccidon se pide evaluar para ambos algoritmos, si 1a
variable artificial en el problema aumentado es igual a cero (o cruza cero en
el caso dual). Como vimos al principio de este capitulo, errores numéricos
de redondeo pueden afectar dicha evaluacidn ya que desde el punto de vista
computacional la variable artificial no llega a ser cero exactamente. Lo que
puede ocasionar que una vez que cualesquiera de los algoritmos pare,
detecte infactibilidad sin que esto sea cierto ( inclusive en el caso primal
pueda alcanzar la solucidn Optima y decir que el PPL es infactible dado que
la variable artificial no es exactamente cero). Para evitar este problema

determinaremos que el PPL es infactible, cuando las condiciones de paro
sean satisfechas (con optimalidad o no acotacion) y |xa| > €, en el caso
primal, o 2, > €, en el caso dual. Ademas, si en la instrumentacion
computacional del método de escala afin dual no se detecta que A,

no se
aproxima a ¢

o llega a ser negativa, se considera al PPL dual como
infactible.
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IV.3 FACTORIZACIONES MATRICIALES PARA El. CALCULO DE LA
D|RECCION

En esta seccidn se describiran las tecnicas de descomposicién matricial

para. resolver el sistema de ecuaciones lmpllcnto en Ia direccion de

busqueda, tanto del método de escala afln primal como de! método de

escala afin dual. Para ello, en primer término, se explucarén cuales son jos

sistemas de ecuaciones a resolver en cada método.

IV.3.1 Los Sistemas de Ecuaéiqnes Lineales ‘en 'los Vectores

Direccién.

Como podemos observar en la ecuacuén (m 10) correspondnente ala

mejor direccibn factible primal, y en las ecuamones (m 42) y (m 43),

correspondientes a 1a mejor direccién factible dual, se requuere el‘ célcqlo de
la inversa de una matriz, a saber, (AAL)' = (ADZAY en el caso primal y
(AV2A1 en el caso dual. ! : T T

En especifico, en el paso 2 del algoritmo B, se requiere calcular

2K = (ADZAY1ADZC (Iv.5)
donde Dy = diag (xK); xB > 0;

. &Ry A & R™ ' es una matriz de

rango completo por renglones; y, en el paso 2 del algoritmo de escala afin

dual (seccidn (Il1.2.5)), debemos ob!ener

ds= (A\?,;ZA‘)-‘b (IV.6)
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o = -Alck

v

donde V1= diag[v—l....,%], vk,...vk >0, be R™ y A e R™" de rango
o 1 ] .

completo por rengiones.

Dado que las matrices ' de cambio de escala Oy y Vit
correspondientes al algoritmo primal y dual respectivamente, son matrices
diagonales cuyos elementos en la diagonal principal son positivos, dichas
matrices son no singulares y de rango completo por renglones. Ademas, al
muttiplicarlas por A, que es una matriz de rango completo por renglones,
el producto es una matriz de rango completo por renglones21, Por otro lado,
considerando que el producto de una matriz de mxn de rango completo por
renglones con su transpuesta, es una matriz simétrica de mxm de rango
completo por renglones,22 es decir es invertible, tanto (IV.5) como (IV.6)

pueden reescribirse como
(ADZAYK = ADZc (IvV.7)

(AV2Ahd: =b (rv.8)

Como podemos notar (IV.7) y (IV.8) son ahora sistemas de ecuaciones

lineales, con X y df como incdgnitas, respectivamente. Observe ademas

que (IV.7) y (1V.8) pueden escribirse en forma general como:

21ver rango de una matriz en et Apéndice A.
Ver teorema A2 en el Apéndice A.
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Mu =V, (1v.9)

donde M = (A@AY), En este caso vemos ciue ®, u y v . dependen del
algpritmo que esta siendo utilizado.-Ademas;:para ambos casos ‘' © " es una

matriz diagonal de nxn que cambié en cada iteracién,

De acuerdo  a lo reportat;jo*en [HyM], [vMS], [PQV] y [Sou), es
precisamente la solhc@énﬁ‘de_(iv,Q) el baso que ocupa entre el 80 y 90 por
ciento del tiempo cbmputacional.f Es por esta razdn que el sistema (IV.9)
debe ser solucionado :'de . forma eficiente. Para este propdsito
consideraremos los'siguientes‘ métodos numeéricos para la solucién de
sistemas de eg:ua.ciones‘ lineales: factorizacidn simétrica indefinida,
factorizacién . de Cﬁolesky. factorizacién QR y minimos cuadrados con
factorizacién QR. ‘

IV.3.2 Factorizacién Simétrica Indefinida.

Como vimos en la seccién anterior, la matriz M, correspondiente at
sistema (IV.9), es simétrica; por o que es necesario encontrar una
factorizacién que retenga la simetria. Debemos tener en cuenta que si
durante la factorizacion de M, se requiere algin intercambio de renglones o
de columnas (aunque sea uno), la simetria de M se pierde. La Unica
forma de evitar esta pérdida, es efectuando los mismos iﬁtercambios de
renglones que de columnas, es decir, si los renglones i y |j son

intercambiados, las columnas i y j deben ser intercambiadas.
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Consideremos a la matriz de permutacitzn23 P. El producto PM genera
una matriz en la que se ha realizado un intercambio de renglones en M.. Para
cumplir con el requerimiento citado antenormente debemos obtener PMP‘
ya que al multiplicar P! a la derecha de. PM se’ realizan Ios mlsmos :

intercambios de columnas que ‘de renglones en M conservéndose asl la-
simetria en PMPt. g

elemento (1,1) de PMP! es no cero 6 el bléq
de PMP! es no slngular. Esta propledad garant
siguiente factorlzacnén

PMPt = LBLY "

donde P es una permutacién L es una matrlz tnangular inferlor umtarla y

B es una matriz simétrica con diagonal en bloques de; dlmenslén 1x1 & M'

La factorlzacubn (lV .10) ‘es” conomda corno Ia factonzac:én simétrica
indefinida. : '

iVotg§~que pueden utilizarse -'para. efectuar dicha

Asi. pues,  fos
factorizacloﬁ pdg& n'e

Por el momento, supongamos que no se requieren de permutaciones, y

que la matriz M, puede descomponerse tal que

2?'Ver definicién de matriz de permutacidn en et Apéndice A.
24ver definicién de bloque de una matriz en el Apéndice A.
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t
(M" Mz‘) = L8t av.11)
May My

Si seleccionamos un pivote de 1x1, quiere decir que . M44. es un escalar

Y qQue puede ser utilizado para realizar la elimina’cién' gaussiana - por
renglones (consultar [GMW]).

Cuando un pivote de 2x2 es seleccionado, ‘M, 8. y.L gnr(IV.11$ deben
satisfacer: ’ . CLne )

My - My, = Iz 0. B" 0 12"1"11,
Ma2q - Mys Lzl j L 000CJ 0T

donde Ip = [eRD2, [, , S IERO2XO-D, Bl cRX2 y I, cRO-AX2

Efectuando operaciones vemos Que } .

FB{=Myp 1y Loy =MgB3)

donde

Bl = il ("“zz —"‘21)
W mymgz - mE (—mps 0 My

Estos pasos son repetidos, para la secuencia de matrices restantes

cada vez mas pequefias, las cuales son obtenidas al acortar en dimensién
por 1 6 2 a la matriz actual de cada paso, dependiendo de la dimension del
pivote. Por ditimo, cuando la matriz restante C es de 1x1 su valor puede

ser obtenido a través de la matriz que le antecede de 1a siguiente forma:
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c= M22 Lo M21.

Como puede observarse, la seleccnén del p|v ote a utlllzar asl como su
dimensién es muy |mportame. Para que

ha seleccubn pueda reallzarse
adecuadamente y en forma es sjgulente algorltmo de plvoteo
parcial en la factorizacion t 8L : o T

ALGORITMO DE. PIVQ

1. Determinar el elemento de mayol Ior absoluto fuera de 'la diagonal

principal en la primera oolumn denotar al renglén oorrespondlente por r ¥y

a dicho elemento por, m,

My como»u'rip ot
3.. De otra

absoluto fuera de ’

a este elemento por.

5. si

,,| =z t[B,l selecclonar ta permutacuén P para |ntercamblar tos

renglones 1 y.r, .y usarun pnvote de x1 (en este caso. m,., seré el e|emento
pivote).
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6... Finalmente, si una de las condiciones anteriores no se satisface,
‘seleccionar la permutacién P para intercambiar los renglones 2 y r, y usar

un pivote de 2x2. En este caso, el pivote sera:

My fT‘r1)
Mt My

E! algoritmo anterior debe ser usado en cada paso de la factorizacién
Lett para asegurar estabilidad numeérica, para que el pivote de 2x2 esté bien
condicionado?S, y para poder controlar el crecimiento de las matrices
reducidas. Observe también que PjP,_,...P1 = P, donde j es el nimero de

intercambios de renglones utilizados durante el proceso de factorizacion.

Para concluir, una vez que . M ha sido factorizada en LBLY, el sistema

(1V.9) puede resolverse de la siguiente forma:

stema’ Mu = v es equivalente a

(1V.12)

donde Uy 'V ‘son versiones perturbadas". de . u .y . v. Para resolver

{IvV.12), agruparnosr las "n'"\‘atr!ées;y,solucibnamoﬁ sucesivamente.

vV, Bz=y, ttu=z y tomamos 'u = PtT.

25v/er namero de condicién en el Apéndice A,
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Los sistemas Ly = V'y LO=z mvolucran matruces triangulares
inferiores, y son faciles de resolver. El sistema Bz = y es. solucionado en

bloques. Panlmonando z e'yen bloques conformables con Ios bloques de
B, tenemos i .

donde z‘ ey son escalare'
dimensién 2. si B" es de

directamente, de Ia relacné th

. Para una revision més'ém‘plla‘dé este. método, consultar [GMW] y
eMB). : ' :

Iv.3.3 Factorizacién de Cholesky.

Bajo la consideracién de que la matriz A es de rango completo, de que
ia matriz diagonal tiene entradas positivas y de que el producto de la matriz
A y la matriz diagona! produce también una matriz de rango completo, la
matriz M del sistema (IV.9) resulta ser una matriz definida positiva
simétrica (consultar [Kar], [JRM], [Sau]). La mas famosa y extremadamente
atil factorizacion para este tipo de matrices especiales, es conocida como la
factorizacién de Cholesky.
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Esta factorizacion descompone a la matriz M  en

el producto LL!Y,
donde

L es una matriz triangular inferior. A continuacién mostraremos

como lograr esta factorizacién para cuando MeR33,

para despueés
generalizar este resultado.

Sea MeR¥3 una matriz definida positiva simétrica tal que:

My M2 M3,
M=|my, M2z M3z
M3y Ma2 M3

Sea L una matriz triangular inferior dada por:

4y O O

Si M = LL! tenemos que

Myq Mz May a0 0 Yfhe lz1 laq
Mzqy M2 Maa | =121 lzz” O [} O 23 t32 .
M3y . Map  Ma3 31 a2 133 JL0 . O i33

Por lo que los valores correspondientes para la matriz L- son los siguientes:

My = =y =m0
M2y

Mag = laqgdyq =2y = T1e
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Moz =13, +12, =>loa =z — 124

Mas .
l4a

May =lzghg =>lay =

= — Map —laqdas
Maz = lagzq +la2lzz = laz = = y

May =13, +13, +13; =>la3 = ,,mu —13;-13, .

Estos resuitados pueden ser generalizados para obtener un algoritmo

que efectie la factorizacion de Cholesky sobre cualquier matriz MeR™?

definida positiva simétrica. Este algoritmo de descomposicién matricial seré
descrito a continuacién:

Sea MeR™" una matriz definida positiva simétrica y sea LeR™" una

matriz triangular inferior, si M = LLt, entonces tenemos que:
=M

In.-e.—J—T‘, para j=2,.,n;
11

i-1
b =Jmn—k21zk

i-1
1,,=|-1-[m,~;- zukli.‘]. para 1=2..n-1 y j=i+1,
{1 k=1

, para i=2,..,n1;
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Por medio de este algoritmo, la matriz de coeficientes del sistérna (Iv.9),

Mu = v, puede ser factorizada de forma tal que:...
(LLhu = v, : (1V.13)

Para la solucién de V(VIV».1'3)" agrupamos las matrices ¥y ‘solucionamos

sucesivamente los Siguientés ‘sistemas: ’
SLy=v yritu=y, . . (Iv.14)

Los sistemas en (IV.14) . involucran matrices triangulares. inferiores y
superiqres. respectivamente, por lo que es mas squilto resolver estos
sistemas que (1V.13). ’

IV.3.4 Factorizacién QR.

Esta técnica consiste en descomponer a una matriz A con vectores
columna linealmente independientes en el producto de una matriz Q, con
vectores columna ortonormales y una matriz R invertible, triangular
superior. La aplicacion de dicha factorizacién a un sistema de ecuaciones

facilita su solucién.
Considerando que ta matriz M del sistema (i1V.9) es cuadrada, la
exposicidn del método para obtener la factorizacidn QR de M, esta

enfocada para el caso en que M es cuadrada; aunque éste puede ser
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utilizado en la factorizacién de sistemas con mas ecuaciones que variables,

sin problema . alguno. Por ejemplo si A e R™" y m>n entonces

A= (Q;Qu)(R)} = Q,R, donde Q se particiona como Q =[Q1Q5] ¥ Q4

tiene el mismo nimero de columnas que A (consultar [DMB]).

=) método r_nés utilizado para encontrar la factorizacién de una matriz M,
es cégnocldo como transformacién de Householder. En este método se debe
éohétruif una “clase especial de matrices que son simultaneamente
siméirlcés._ elementales y ortogonales. Para cualquier vector u distinto de
ée‘ro‘. »lé : correspoﬁdiente transformacién de Householder (o matriz de
Hous:eholder) es una matriz de a forma:
2uut uut

=1~

H=1- E 5 con B %“uu;' av.15)
M :

donde el vector u es llamado el vector de Householder.

Las matrices de Householder tienen dos propiedades importantes para
construir una matriz ortogonal que reduce a M a la forma triangular. La
primera, para cualesquiera dos vectores distintos de cero, de norma
euclidiana igual, existe una matriz de Householder que transforma a un

vector en el otro. Es decir, debemos buscar un vector u de Householder tal
que

Hx=[l-%)x=y, av.1s)
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donde x e y son vectores tales que (x|, =y, ¥ x=y. De(IV.16), Hx =y

si el vector u = 0 satisface

de forma tal que: u” es'un multlplo de y-x (donde y-x “es distinto de cero,
dado que x'= y) . .

En segundo Iugar cualquler vector transformado por H tlene una forma
espemal. Apllmndo H al vector z obtenemos

u' utz

de esta manera, Hz es la d:ferencia entre el vector orlglnal 'z y un multiplo
del vector u de Householder ;

De acuerdo a lo explicado anteriormente, para cualquier matriz. Me RMxM

no singular es posible construir una  secuencia de m-1 matrices de
Householder, tales que

Hmog - HaHM = R (Iv.17)
donde R es una matriz triangular superior, no singular de mxm.

En (IV.17) la matriz de Householder H;, es construida tal que, en la

primera columna de M, las componentes 2 a m son transformadas a
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cero. Una vez efectuada esta operacion, 1a matriz de Householder Hy, es
construida tal que, en la segunda columna de H;M, las componentes 3 a
m son transformadas a cero, y asi sucesivamente hasta que la matriz de
Householder Hg, ¢y es construida tal que, en fa columna m-1 de la matriz
Hm.z = HaHiM el elemento m  es transformado a cero. Para que de esta

forma Hqg, 4 - HpH{M sea una matriz triangular superior.
Sea Q' una matriz ortogonal mxm tal que
Qt = Hpy g -~ HoHy asl que Q = Hy - Hepy g

Cualesquiera de las siguientes dos formas es llamada la factorizacion
QR de M: :

aQM=R 6 M=aQR.

Una vez: que la factorizacién QR es conocida, la solucion de (1V.9)
puede ser obtenida observando que Mu = QRu = v. Lo que equivale a
resolver el sistema triangular superior

Ru = Qlv,
IV.3.5 Método de los Minimos Cuadrados con Factorizacién QR.
Como vimos en la seccién 11.4.2.2, la direccién en ia que la f.o. de un

PPL disminuye (aumenta) mas rapidamente, es obtenida a través del

gradiente de dicha funcién. Ademas, tal direccidn es factible si es solucion
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del conjunto homogéneo formado por las restricciones del PPL. Dado que

el gradiente de la f.o. no siempre se encuentra en el subespacio nulo de la
matriz de restricciones, en la seccion 11.4.2.3, se dijo que debla obtenerse
una representacion del vector direccidn, que efectivamente sea solucion al
sistermma homogéneo. Para lograr tal representacién, el gradiente de la f.o.
es premultiplicado por una matriz de proyeccion, la cual generara
unicamente la porcidn del vector direccion que cae en el subespacio nulo,

consiguiéndose asi la direccién factible de mayor descenso (ascenso).

En el caso del método de escala afin primal, en la seccion 111.1.4, se
indicé que debemos proyectar el gradiente cK = Dyc sobre el subespacio
nulo de Ay = AD, para crear la direccion factible de mayor descenso d:v De

1a seccion [1.4.2.3 sabemos que el complemento ortogonal de nuli(Ay) es
el rango(A}) y que, si dfenull(A,) entonces Aydk, = 0 o si cke
rango(AlL), entonces AL = ck, donde » e R™ Considerando que el

sistema. AlA=cK puede ser sobredeterminado (es decir, el numero de

ecuaciones es mayor que €l nUmero de variables en el sistema), entonces
debemos encontrar un vector que minimice 1a distancia (o error) entre  Af2
y ck, Dicho vector puede obtenerse a través del siguiente problema de
minimos cuadrados:

2
M)En“ck -AR (iv.18)

Pero resulta que el vector c"-A,'j. se encuentra en el complemento

ortogonal del rango(Af). Asl si obtenemos un i (residual Optimo) que

solucione a (IV.18) entonces tendremos que

AL g =dk . (1v.19)
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Considerando que (A,'()‘(c"-A;‘}: )=0 se puede verificar que
= (AAL) 1Ak Siahora calculamos la factorizacion QR de la matriz AL
tendremos una forma efectiva de conseguir el residuo del problema (IV.18).
De acuerdo a [DMB] y a [MyM], para cualquier matriz M eR™N  de

rango completo y con m 2= n, es posible obtener una factorizacién QR,
dada por las matrices ortonormales Qg y Qs (en donde 0501 =0)y por la

matriz triangular superior no singular R, tal que M = (Q;Qy)R'0)X = Q,R.
Asi, dado que M = AL, entonces Af=QR y i puede reescribirse como:

X = (RtQ} Q,R)1RtQsck.
A =R-1agck (1v.20)

Sustituyendo (IV.20) en (IV.19) tenemos:

ok, =cl.QRRIQ{cky )
o, = (I- Q Q)dk (Iv.21)

Obteniéndose asl una nueva forma de calcular el vector direccion sobre

null{(Ayg).

Para el caso del PPL dual, consideremos el problema (H1.26). Como se
describié en el caplitulo HI, una transformacion v,;‘ puede ser aplicada

sobre (III1.26) para obtener el siguiente PPL.

Max b
S. a
VoAb + u = vle (rv.22)

u 20.
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Ahora bien, dado que V‘;’A‘ es dg rango completo; la descbr;npbsicién

descrita anteriormente puede ser aplicada- a ‘,esta"/:, matriz, es'; decir.

VilAl=QR. De (1V.22), observamos que A.  puede:ser expresada en

términos de u, de la siguiente manera:

QiR = Vle-u, uzo0.
RA=Q}Vile-Qiu, uzo. -
2=RIQ{Vile-R1Qtu, uzo0. L (Iv.23)

Asi, al sustituir (IV.23) en la f.o. de (IV.22), dicha fuhcién‘queda
anicamente en términos de u. Para que la regién'factible de (IV.22) sea

también expresada en términos de u, nos basaremos en el hecho ‘dé'que
Q4 Q, = 0, entonces en la regidn factible tenemos: : T

QRX +u=Viilc, uz0.
QyQRx~ + Qlu=Qf Vle, uz0. .
Qiu=Q4 Vilc, uz0. L (v24)

Con (IV.23) y (IV.24) es posible ahora obgener un PPL equivalente al
PPL (IV.22):

. Max btR-1 < 2§ Vile-biR-1Qtu
: s. a o :

‘ayu= ayvile (Iv.25)
Tu =0,
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Al igual que en el caso del método de escala afin primal, requerimos
encontrar la proporcién del gradiente de la f.o. que cae en el subespacio
nulo de la matriz de restricciones. Como se explicd para dicho método, este

vector puede obtenerse al resolver el siguiente problema de minimos

Min]]sz-Q,(Rﬂ)«b";, (Iv.286)
o i . Y

_donde - -Q,(R-1)tb" ‘es el gradiente de la f.o. y Q,y genera el complemento
ortogorial de null(Q*z'). Ahora'podemos encontrar y el optimo de (IV.26)

tal que

Q¥ Q,4(\r'2-')fb =, (v.27)

. Una vez més. el res ‘ual 6pt|mo puede ser obtenido al conslderar que
(Qa )'[sz = Q,(R“)‘b] = 0 y al efectuar operaciones tenemos que y =0.

Al sustltuir este resultado en (IV.27), la direcciéon de - las varlables de
holgura esa|adas, es:

dk = -Qy(R")tb. (1v.28)

Ahora bien, para el caso del método de escala afin dual. estamos
interesados en encontrar una equivalencia de d‘,f a partir de (IV.28). En el

capltulo I en la ecuacion (II1.37), vimos que la relacién entre df y ok

esta dada por:

o = -(AV2 AL 1AV
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Nuevamente, si V,;‘A‘ =QR y d‘g como en (IV.28), entonces
ot =(RTR)-‘b. . . (Iv.29)

Dado que R es una matnz tnar\gular superlor no singular, entonces
{IV.29) se puede reescnblr como

5 (B}R)d;g (Iv.30)

La solucidon del: sistema (l’V.aO) puede  ser obtenida al resolver

sucesivamente los siguientes sistemas:
/Rtz=b y Rdf =z (Iv.31)

. Como los sistemas en (IV.31) involucran matrices triangulares

inferiores y superiores respectivamente, es mas sencillo obtener las
soluciones en (IV.31) que la solucién en (IV.30). Una vez obtenidas df
&y x¥ se obtienen como se indica en el algoritmo expuesto en la seccién
m.2.5.

En el siguiente capitulo se da una descripcion de la instrumentacion

computacional de los meétodos de escala afin primal y dual, en donde se

incluye la utilizacion de las técnicas computacionales introducidas en este
capltulo.



CAPITULO V.

INSTRUMENTACION COMPUTACIONAL DE LOS
METODOS DE ESCALA AFiN Y EVALUACION
DE RESULTADOS

En este- capitulo se describen las caracteristicas de los codigos

correspondientes a los métodos de escala afin primal y dual que han sido
instrumentados. Para evaluar dichas instrumentaciones se seleccionaron un
conjunto ' de problemas prueba los cuales también son descritos. Para
concluir . este capitulo se reportan los resultados obtenidos de las
evaluaciones con ambos codigos y se comparan con los resultados de
] experimentos computacionales referidos en la literatura.

V.1 DESCRIPCION DE LOS PROGRAMAS INSTRUMENTADOS.

En esta seccién se proporcionan las céractgr!sticas del software y de!

hardware considerados y de cada unos de los programas instrumentados.

V.1.1 Caracteristicas del Software y del Hardware.

Como hemos visto en los capitulos anteriores, en especial en el
capitulo IV, las operaciones matriciales son fundamentales para ambos

algoritmos, por lo que se considera importante que tales operaciones se
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efectien en forma &ptima. Actualmente es posible trabajar con software
para computo cientifico numérico que permite realizar operaciones de

algebra lineal numérica de manera eficiente, tal como el
{IMSL]). EI IMSL

IMSL (consultar
es un conjunto de subrutinas escritas en Fortran,
especiaimente disefadas para ser utilizadas en tres: principales - areas:
Matematicas Aplicadas en general (Math/Library), Estadistica (StaVLibraryy)
y Funciones Especiales (Sfun/Library).

Para nuestro caso, se selecciond a la biblioteca IMSL. Math/Library dada
la disponibilidad que tenlamos de ésta y de sus caracteristicas, como la
inclusién de las Subrutinas de Algebra Lineal Basicas (BLAS por su
abreviacién en inglés), que representan el estado del arte en algebra lineal
numeérica. Con el conjunto de subrutinas BLAS es posible resolver los
sistemas lineales encontrados en los vectores direccion, a través de los
métodos propuestos en el capitulo IV. Ademas, Ia biblioteca seleccionada
permite efectuar operaciones matriciales basicas, con lo que esperamos que

las instrumentaciones realizadas sean mas exactas y confiables.

Como hemos mencionado, las subrutinas de IMSL se encuentran
escritas ‘en Fortran, por lo que decidimos realizar las codificaciones de los
métodos de escala afin en dicho lenguaje. LLa version de IMSL con la que
contamos para nuestra instrumentacion computacional es la 1.1 (1989),
pero solo tuvimos disponibilidad de los codigos objeto. Debido a esta
limitacion fue necesario trabajar con el compilador Microsoft Fortran versién
5.0 de 1989. Este compilador permite la programacién estructurada del

Fortran 77, por lo que los programas pudieron ser escritos en forma
modular.
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Por otro lado, las instrumentaciones computacmnales cY |as‘
experimentaciones fueron efectuadas en una computadora personal ‘486" SX
a 25 mhz., con 6 mb de memoria RAM y un disco’ duro de 120 mb. Se utlllzé

ademas un sistema operative MSDOS verslén 6.0y un procesador DX 233
mhz. como coprocesador matematico.

Procederemos ahora a la descripcion de cada uno de los programas
instrumentados.

V.1.2 Descripclén del Programa Correspondiente al

Método de
Escala Afin Primal.

La instrumentaciéon computacional del método de escala afin primal
recibe como entrada a un PPL como el de la definicién 1.4, pero cuya f.o

pdeda estar también en maximizacion., El PPL proporcionado es puesto en

la forma estandar como en (Ill.1), y posteriormente transformado a un PPL

de la M-grande (como se indica en la seccion IV.1.1). El algoritmo de escala
afin primal es aplicado sobre este Ultimo PPL y se detiene cuando se

cumpien cualesquiera de los métodos de paro descritos en las secciones

V.2.1, TV.2.3 y 1V.2.4, indicando si se ha alcanzado solucién optima, no

acotacion o infactibilidad como se indica en la seccion 1V.2.5.

A continuacion se listan las principales subrutinas que conforman a esta

instrumentacién indicandose también que subrutinas de IMSL fueron

utilizadas.
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1. LECTAM/ Proéedimiento para leer. el- nimero de variables y de

restricciones del PPL a capturar,”

’iento para leer las caracteristicas del PPL a

de mmlmlzaclén o si Ias restncclones son

4. IMPRESO4! Proéedl
y el PPL de 1a M-grande a

5. CORREGIR." Procedi

coeficientes del PPL broborclon do.

6. FORMEST. Procedlmlento para transformar el PPL proporcionado a la
forma estandar, es decir,

n PPL de Ia forma (m 1).

7. PARAMET'!'ER.'TP.roéed rhiél;\tto: haré leer los parametros con los que
se ejecutara el programa 6‘ tomarios por defauit. Como se vio en el capitulo
IV, para que la  instrumentacion pueda. ser efectuada correctamente, se
requiere de los siguientes parametros: el valor de la M-grande, cuyo valor
por default es 104%; el factor de tamafo de paso, cuyo valor por defauit es

0.9999; la cota sobre la f.0., cuyo valor por default es 105; 1a cota para
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factibilidad primal, cuyo valor por default es 10°S; 1a cota para factibilidad
dual, cuyo valor por default es 10-5; 1a cota para holguras complementarias,
cuyo valor por defauit es 10°5; la cota para la variable artificial, cuyo valor
por default es 10™9; y ia cota sobre el vector direccién, cuyo valor por defauit

es 10-5,

8. OSIFI. Procedimiento que aplica el método de la M-grande al PPL en
la forma estandar para obtener una solucion interior factible inicial. Ademas
se obtiene ia transpuesta de la matriz de restricciones. Las subrutinas de
IMSL que se utilizan en este procedimiento son:

8.1 SSET: Inicializa el vector e con la constante 1.

8.2 MURRV: Multiplica la matriz A por el vector e.
8.3 TRNRR. Transpone la matriz A.

9. SELMET. Procedimiento para seleccionar el método de factorizacion
matricial con el que se resolvera el sistema de ecuaciones implicito en 1a
direccion de movimiento. Como vimos en el capltulo anterior, se tienen 4
posibles alternativas: factorizacién UDUY, . factorizacién de Cholesky,
factorizacién QR y Minimos Cuadrados. La subrutina de IMSL que se utiliza

en este procedimiento es :

9.1 SSET: Inicializa el vector x.con la constante 1.

10. IMPRESO2. En caso de requerirse el punto interior obtenido en cada

iteracién, es impreso en pantallé (no' se déspliega tiempo de ejecucion).

138



CAP{TULO S INSTRUMENTACION

11. CVED. Procedimiento para calcular el vector estimado dual. Esto de
acuerdo al paso 2 del algoritmo B en el capitulo II. Las subrutinas del IMSL

que se utilizan en este procedimiento son:

11.1 MRRRR: Multiplica 1a matriz AD2 bor 1a matriz 4
11.2 MURRV: Multiplica ia matriz- AD2 po

y de acuerdo a SELMET, alguna de las snguuentes

11.3' LSLSF: Resuelve el sls(ema (ADZA‘)Z. AD2 or actorizaciénu

uput. - i
11.4 LSADS' Resuelve el slstema (ADZA‘) AD2c por- factonzaclén de
Cholesky. g

11.5 LSQRR: Resuelve el sistema (AD"’A‘)?L—Ach po g factonzaclén

QR.

12. CVCR. Procedimiento para el caiculo del vector de costos reducidos

. . de acuerdo al paso 3 del algoritmo B en el capitulo Il. La subritina del IMSL

que se utiliza en este procedimiento es:

12.1 MURRYV: Multtiplica la matriz Al por e! vector 2.

13. VEDVCRDW. Procedimiento para calcular por el método de los
minimos cuadrados el vector estimado dual, el vector de costos reducidos y
la direccidn de movimiento de acuerdo a los pasos 2 y 3 del algoritmo B en
el capltulo III. Las subrutinas del IMSL que se utilizan en este procedimiento
son:

13.1 SHPROD: Efectia el producto elemento a elemento de los
vectores x y c paraobtener otro vector.

13.2 LSQRR: Resuelve el problema de minimos cuadrados lineales
obtenido en (I'V.18).
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14. PARO. Procedimiento que verifica fa factibilidad primal, ta factibilidad
dual y las condiciones de holguras compiementarias para rdecidir si el

método debe detenerse, de acuerdo a lo indicado en'la secclén 1V2 1 del

capltulo anterior y en el paso 4 del algoritmo B. Las subrutmas y functones -

del IMSL que se dtilizan en este procedimiento son:

14.1 ISMIN: Obtiene el indice del elemento minimo en x y en’ v—c—A‘A.
14.2 MURRYV: Muitiplica la matriz A por el vector x. i -

14.3 SAXPY: Efectia la operacion Ax-b. .

14.4 SNRM2: Obtiene la norma euclidiana de un vector. En este caso
de Ax-b, b, Vv y & .

15. DMNAOC. Procedimiento para obtener ia direccién de movimiento y
efectuar el chequeo de no acotacidon y de valor objetivo constante, tal 'y
como se especifica en los pasos 5 y 6 del algoritmo B, junto con las
condiciones obtenidas en las secciones 1V.2.3 y [V.2.4. Las subrutinas y
funciones de IMSL que se utilizan en este procedimiento son:

15.1 SHPROD:. Efectua el producto elemento a elemento .de los
vectores x y v para obtener el vector dw.
15.2 SNRM2: Obtiene la norma euclidiana del vector dw.

15.3 ISMIN: Obtiene el indice del elemento minimo en el vector dw. -
15.4 ISMAX: Obtiene el indice del elemento maximo en el vector dw.-

16. LPOSM. Procedimiento para calcular Ia longitud de paso 'y
trasladarse a la nueva solucién mejorada como es indicado en los pasos 7 y
8 del algoritmo B y en i1a seccién I'vV.2.4. Las subrutinas y funciones de IMSL
que se utilizan en este procedimiento son:

16.1 ISMIN: Obtiene el indice del elemento minimo en el vector
tem = r/dw; donde dw; > 5.

16.2 SHPROD: Efectua el producto elemento a elemento de los
vectores x y dw para obtener otro vector.
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16.3 SAXPY: Efectta la operacién x - aDdw.

17. IMPRESO3. Procedimiento para desplegar en pantalla los resultados
obtenidos . para- el PPL. proporcionado. En caso de que se detenga el
algoritmo y la variable artificial sea distinta de cero, entonces como se indica
eﬁ IV.1.1 se despliega que el PPL proporcionado es infactible. En caso de

que la condicién de no acotacién en el paso 6 del algoritmo B 6 la descrita

en la ‘seccidén [V.2.3 se satisfaga, se despliega que la fo. del PPL

proporcionado es no acotada. En caso de que no se cumpla cualesquiera de
las condiciones anteriores se despliega la solucion optima alcanzada, el
numero de iteraciones, el tiempo de CPU que se utilizd para resolver el PPL

{en caso de proceder), el vector de costos reducidos asociado a la solucion
.optima y el vector estimado dual.

Finalfnente. se utiliza la funcién SECNDS para obtener el tiempo
utilizado en CPU del método de escala afin primal para la solucion del PPL
proporcionado. El tiempo es medido al obtener la forma estandar, al obtener

la solucidn interior inicial y al aplicar el algoritmo al PPL a resolver.

V.1.3 Descripcién de! Programa Correspondiente al Método: de
Escala Afin Dual.

De la misma forma que en el método de escala afin primal en la
instrumentacion computacional del meétodo de escala afin dual, se recibe
como entrada a un PPL comc el de la definicion 1.4, donde la f.o. puede
estar también en maximizacion. El PPL proporcionado es llevado a la forma

estandar. Posteriormente, de dicho problema, se obtiene el dual y se
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transforma en un PPL de la M-grande como en (IV.2). E! algoritmo de la
seccion M.2.5 se aplica a este PPL hasta que la variable artificial se

aproxima © cruza cero como se indica en la seccion: IV.2.5 (en caso

contrario, se detiene el método indicando que el PPL proporcnonado es no
acotado). La variable artificial es eliminada del PPL y la solucién Interlor

factible inicial es obtenida como se explica en la seccién 1V.1.2. El algoritmo .

de escala afin dual es nuevamente aplicado hasta que alguna de las

condiciones de paro, descritas en las secciones IV.2.2, [V.2.3 y IV.2.4, se

satisfaga, indicando si se ha alcanzado solucidn 6ptima, no acotaciégn o

infactibilidad como se indica en la seccion IV.2.5.

A continuacion se listan las subrutinas principales que cohfoymah a esta
instrumentacion, especificando las subrutinas de IMSL que: han' sido
utilizadas. ; -

1. LECTAM.. Procedimiento para Ieer»ellnﬂme‘robde variables 'y de

restricciones del PPL a capturar. -

2. CARACTER Procedlmuento para Ieer las caracteristicas del PPL a

capturar (si es de’ maxumlzacuén o de minimizaciéon o si las restricciones son
=206 —) I" :

3. LECTURA: Pr‘oce

i iento para capturar los datos de! PPL. a resolver:
coeflclentes de.la f.o.; mamz de restricciones y vector del lado derecho. La
lectura de’ia ‘matriz de’ restncmones puede hacerse capturando todos los
elementos ‘o sélo aquellos.dlstmtos de cero.
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4. IMPRESO1. Procedimiento queiimprime en pantalla el PPL capturado

a resolver por el algoritmo de escala afin dual..

5. CORREGIR. Procedimiento para. corregrr (en caso de requenrse) los

coeficientes del PPL proporclonado

6. FORMEST. Procedlrmento para llevar el . PPL proporcionado a la

forma estandar.

7. PARAMETER. Procedimiento para leer los parametros con los que se
ejecutara el programa'éltéma'rlos‘ por defauit. Como se vio en el capitulo I'V,
para que la instrumentacién pueda ser efectuada correctamente, se requiere

de los sigurentes pa metros. el valor de la M-grande, cuyo valor por default
ia

es 104‘ el fact Fde. tamal'lo de paso, cuyo valor por default es 0.9999;
cota sobre la fo cuyo valor por default es 105; la cota para factibilidad
pnmal cuyo valor por defauilt es 10°S; 1a cota para factibilidad dual, cuyo
valor por default es 10°5; ta cota para holguras complementarias, cuyo valor

por default es 105 la cota sobre el vector direccion, cuyo valor por defauit
cuyo valor por

) el parémetro para calcular la variable artificial,

es 1 0‘s :
default es 2.

8 OélFlD. Procedimiento que obtiene del PPL en Ila forma estandar
su’  dual, y 'que aplica el método de la M-grande para obtener una solucién
interior factible inicial. Las subrutinas y funciones de IMSL que se utilizan en
este procedimiento son:

8.1 TRNRR: Transpone la matriz A.
8.2 SSET: inicializa el vector y con la constante O.
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8.3 ISMIN: Obtiene el Indice del elemento minimo en c.
8.4 ISAMAX: Obtiene el indice del elemento maximo en c.
B.5 SCOPY: Copia el vector c al vector v.

9. IMPRE504 Procedimiento que imprime en pantalla el PPL de’ 1a
M-grande dual a resolver.

10. SELMET. Procedimiento para seleccionar el método de factonzaclén

matricial con el que se resolveran los sistemas de ecuacl

ias direcciones de movimiento. Como vimos en la secmén V.3 se Vfieheyn 4
posibles alternativas: factorizacién UDUL, fai:torizéc[én de: Qh@iesky. .
factorizacion QR y Minimos Cuadrados. . :

11. IMPRESO2. En caso de requerirse el punto inter ual obtenidbo en-.
cada iteracién, . es impreso  en  pantalla.’(n ¢
ejecucion).

" al paso 2 del algoritmo de escala afin dual Las subrutmas de IMSL que se'
utilizan en este procedimiento son:

12.1 MXTXF: Multiplica la matriz AV-1- por VAL,
12.2 MURRYV: Multiplica la matriz A por el vector dy.
12.3 SSCAL: Muitiplica por -1 al vector Aldy.

y de acuerdo a SELMET, alguna de las siguientes:

12.4 LSLSF: Resuelve el sistema (AV-2Alidy = b por factorizacion
uDut,
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12.5 LSADS: Resuelve el sistema (AV'2A‘)dy ='b por factorizacion de
Cholesky.

12.6 LSQRR: Resuelve el sistema (AV-2al)dy = b por factorizacion QR.

13. MINCUAD. Procedimiento que obtiene |la direccién de movimiento de
las variables irrestrictas y de las variables restringidas utilizando minimos

cuadrados, de acuerdo al paso 2 del algontmo dual y a (1V.31). Las

subrutinas de! IMSL que se utilizan en este procedimiento son:

13.1 ISET: Inicializa IPVT con la constante O.

13.2 LQRRR: Calcula la descomposicion QR

13.3 LSLRT: Resuelve un sistema triangular inferior real de ecuaciones
lineales obtenido en (I'V.31).

13.4 LSLRT: Resuelve un sistema triangular
ecuaciones lineales obtenido en (1V.31)

13.5 MURRYV: Multiplica la matriz Al por el vector dy.
13.6 SSCAL: Efectia 1a siguiente operacidn dv = -dv.

superior real de

14. CVEP. Procedimiento para calcular el vector estimado primal de

acuerdo al paso 4 del algoritmo de escala afin dual.

15. PARO. Procedimiento que verifica la factibilidad primal, la factibilidad
dual ¥y la condicién de holguras complementarias para decidir si el método
debe detenerse, de acuerdo a lo indicado en ia seccién 1V.2.2 del capitulo
anterior y del paso 5 del algoritmo dual. Las subrutinas y funciones del IMSL
que se utilizan en este procedimiento son:

15.1 MURRV: Multiplica la matriz Al por el vector Y.

15.2 SAXPY: Efectua las operaciones c-(Aly-qi +v) y Ax-b.
15.3 SNRM2: Obtiene la norma euchidiana de
c-(Aly-ql +v). b vy c.

15.4 SDOT: Calcula el producto puntode ¢ y x

los vectores Ax-b,
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16. NAFOC. Procedimiento para efectuar el chequeo de no acotacidn y
de valor objetivo constante en el PPL dual, como se especificd en el paso 3
del algoritmo dual, junto con las consideraciones hechas en las secciones
IV.2.3 y IV.2.4. Las subrutinas y funciones de IMSL que se utilizan en este
procedimiento son:

16.1 ISMIN: Obtiene el indice del elemento minimo en dv.
16.2 ISMAX: Obtiene el indice del elemento maximo en dv.
16.3 SNRM2: Obtiene la norma euclidiana del vector dv.
16.4 SDOT: Calcula el producto punto de b e y.

17. LPOSM. Procedimiento para calcular la longitud de paso y

trasladarse a la nueva solucidn mejorada como se indicd en los pasos 6y 7

del algoritmo dual y en la seccion [V.2.4. La subrutina y la funcién de MSL )

que se utilizan en este procedimiento son:

17.1 ISMIN: Obtiene el indice del elemento minimo en el vector
tem = rvi/(-dv;) donde dv; < O.
17.2 SAXPY: Efectua las operaciones y+3dy y v+pdv.

18. CHECVART. Procedimiento que verifica si la variable artificial se
aproxima o cruza cero, como se indicd en la seccidn IV.2.5. Una vez que se
detecta que la variable artificial cumple con esta condicién, se hace N=N-1y
la variable artificial se iguala a cero, como bandera; ademas se obtiene la
solucion interior inicial como se indica en la seccién IV.1.2. La subrutina de

tMSL que se utiliza en este procedimiento es:

18.1 SAXPY. EfectGa la operacion Aly + v.
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18. IMPRESO3. Procedimiento para desplegar en pantalla los
resultados obtenidos para el PPL proporcionado. En caso de que se
detenga el algoritmo y la variable artificial sea distinta de cero, entonces

.como se indica en IV.1.2 se despliega que la f.o. del PPL proporcionado es

no acotada. En caso de que la condicion de no acotacion en el paso 3 del

algorftmo dual & la descrita en la seccidon [V.2.3 se satisfaga, se desplieg
que el PPL broporcionado es infactible. En caso de que no se cumpla
cualesquiera de las condiciones anteriores se despliega la solucion optima
dual alcanzad:‘a. el nimero de iteraciones, el tiempo de CPU que se utilizd’
para resolver el PPL, (en caso de proceder) el vector de estimado primal y el

valor de la funcién objetivo primal.

Pdﬁ altimé. también se uso la funcion SECNDS para obtener el ;tie'mpo

: utilizado ke"n CPU del método de escala afin dual para la solucion del PPL
proporcionado. El tlempo es medido al obtener la forma estandar, al obtener
el PPL dual y |la solucion interior inicial y, al aplicar el algoritmo al PPL dual

a resolver.

Los listados correspondientes a las instrumentaciones aqui descritas se
encuentran en el apéndice D. Las instrucciones que deben tenerse en cuenta
para poder ejecutar cada programa se encuentran en el apéndice C. En la

siguiente seccidn describiremos los PPL prueba.
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V.2 DESCRIPCION DE LOS kPROBLEMAS PRUEBA A EVALUAR.

Eﬁ esta seccidn preéentaferﬁos el cqnjunto- de proplemés prueba,
seleccionados parﬁ' validar. los f‘ejvsultados‘ de. -las implemeniaéiones
computacidnales de ‘los métod;::s‘ bde escala afin prlmal- y'dual. Dicho
conjunto esta constitufdo | porun grupo de.problemas ,bropuestos por
Colmenares [Col] y el PPL conoéido como problema de Hilpert, lo cual nos
permitira comparar los resultados de los experimentos computacionales con
los referidos en [ABR], [HBA] y [Col]. Se incluyen también otros problemas
adicionales que nos permitiran efectuar comparaciones entre ambos

métodos.

Cabe hacer mencién que los resultados reportados en la literatura fueron
obtenidos con el método de escala proyectiva de Karmarkar (capltulo I1I} en
una PC de menor capacidad que la utilizada por nosotros (a excepcion de
los reportados en [Col] donde se utilizdé una Amdahl System 470 Modelo
V/7-B ((4)) y una IBM 3033 ((6)).

Cada uno de los problemas prueba seleccionados fueron solucionados
también utilizando el meétodo simplex. El. dnico paquete que tuvimos
disponible, para efectuar las pruebas, i‘ue el Micromanager Software, el cual
no proporciona tiempo de obtencidon ‘de ia solucion de los problemas de

programacion lineal.
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V.2.1 Problemas Prueba, Grupo 1.

El primer grupo de problemas prueba es:

PROBLEMA 1.

Max 30x; + 20x,
's.a
Xy 4 Xp =1
-Xq *+ Xps1
Ixy+ 2%, <6
T Xy -'2x2's 1
X = 6, x3=0

Este - PPL  tiene soluciones o&ptimas multiples, un punto extremo

degenerado en la forma' estandar y la matriz AA! esta mal condicionada. La

. solucién - de’ este problema ‘por el método simplex ocupd 3 iteraciones y la
solucién 6ptlma a|canzada fue x* =(1.75,0.38,1.13,2.38,0,0)t con 2z’ =60.
El otro punto extremos 6ptlmo es x" =(0.80,1.80,1.60,0,2,0)t.
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PROBLEMA 2.

Min: -xq + 7xp + Xz + 2%x4
e >
Xy + kg %y v xaE1
0.5%y - 5.6%5 - 2.5x5 + 9%4 S 0
0.5%y < 1.5% = 0.5xg + X3 < 0
‘ > pa 1054,

x20 pars

Este PF’L presenta degeneraclbn mal condlmonamlen(o en la matriz de

coeflmentes y soluclones éptlmas multlples ta solucuén éptlma degenerada

alcanzada por el método snmplex en 8’ite clones es x =(0 0 0 0,1,0,0)t .y
la solucién t :
S22t =00 :

ambas con

PROBLEMA 3.

Min 2xy - x5

s.a

Xq * Xp = -10
-10xy + X3 < 10
adxy + xp S 20
Xy + 4xg 2 -2
Xq =20, x20

Para este problema la funcidn objetivo es no acotada. Esta condicién fue

detectada también por el método simplex.
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PROBLEMA 4,

Min 10x, + 3x

.s.a  Xq + X5z 20
x5 6

%4 2 2
Xp S -12

gz 1

X4 20,%20

Como podehos observar ias restricciones 4 y 5 de este problema son
inconsistentes, por lo ‘que el poliedro asociado es vacld y e PPL es
infactible. Sih embargo en este caso, el método simplex utilizado no detecta
la infactibllldad )2 proporciona una solucién errénea en una’de las opciones

de ejecuclén Y. en la otra opcion, el método diverge.

PROBLEMA 5.

Min -0.4x4 - 0.4x, + 1.8x3
s.a

1.5%y - 6.4x; + 4.8x3 <0

0.2x4 - 1.8% + 0.6x3 < 0

0.4xy - 1.6xp + 0.2x3< 0

Xo =1

Xy 20,X20x320
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En este problema la matriz AAt esta mal condicionada, es decir, la -
matriz es casi singular. La solucidn éptima alcanzada en 4 iteraciones por el
método simplex es x” =(4,1,0.0.4,1,0,0} con z" =-2.

PROBLEMA 6. (Problema de Hilbert).

Max z =c'x

s. a
Axsb
x20
donde
2 o1 .
Ci=—+ T —, 1=i=n
T ]§z|+1 :
no1
bj=Z—:
e

K K N
A= )2 pA ){(m;))

Hosty Mowzy o Hon

Una matriz como la definida en . A es conocida como matriz de Hilbert.
Este problema tiene como solucidn éptima x” =(1.1;...,1)'. En nuestro caso
se evalud este problemacon N=3 y N=85, Para N = 3 el método slmplex
alcanzd la solucidn éptima  x” =(1,1,1) con. z" =3.57 en tres iteraciones. ’
Para.-N = 5, en 5 iteraciones, el método snmplex alcanza la solucién éptlma'
x" =(1,1,1,1,1)! con z" =6.27. ’
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V.2.2 Problemas Prueba, Grupo 2.

Estos problemas fue}on obtenidos de textos de Programacion Lineal con

el fin de probar ios métodos de escala afin en problemas clasicos.
PROBLEMA 7 (Propuesto por E.M.L Beale en 1955 [Fan]). .

Min. -0.75x,4 + 20xg - 0.5xg + 6x7
s.a - R
Xq + 0.25%4 - 8xg5 - xg + 9%y =0
X5 + 0.5%4 - 12xg - 0.5xg + 3x7 = 0
Xz + Xg=1 ‘
X z0 para i=1,..7,

Este PPL tiene soluciones degeneradas, por lo que el método simplex
puede ser atrapado en un ciclado. Al intentar solucionar este problema
utilizando el paquete Micromanager software, en cualesquiera de sus dos
opciones, pudimos verificar que el método simplex disponible efectuaba una
gran cantidad de operaciones sin poder alcanzar la solucién Sptima, la cual

esta dada por x" =(0.75,0,0,1,0,1.0)f con z° =-1.75. -
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PROBLEMA 8. (Problema de Mezcta de Fluidos [DyB]).

Min 7.2x; + 7.2x5 + 4.35x3 + 4.35x4 + 3.8xg + 3.8xg + 4.3x7 + 4.3xg

-s.a
Xy + X5 5700
Xz + X4 < 600
X5 + Xg = 900
X7 + Xg = 500
Xy * Xz + Xg + X7 = 1300
Xg + X4 + Xg + Xg = 800
2%y - 0.5%3 - 3xg + 11x7 <0
“2%5 = 0.5%4 - 3xg + 11xg <0
8xy - 3xz - 10xg + 10xy, 20
Bxy - 6Xx4-13xg + 8xg 2 0
x2z0, para i=1,....8

Como podemos observar, este problema tiene mas variables y

restricciones que cualesquiera de los anteriores, ademas de que se tienen
mas restricciones que variables. Al solucionar este problema por el método
simplex, la solucién optima alcanzada en 8 iteraciones fue:
x" =(324.14,348.72,600,0,227.59,304.76,148.28,146.52)! con 2" =10745.11.
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PROBLEMA 9. (Problema de Planeacion de la Produccién (DyB]).:

Min 0.8xy + x5 + 2.05x3 + 22x4+305x5+32x6+08x7*--
Xg * 2.05xg + 2.2x;5 * 0.8%4q + x,z-v 2x14

6Xxq3°

2.85x45 + 3.2%4g + .3.85%47 + 42x18

2.85x5¢ + 3.2%50 + 1. 6x23+2xz4 %
s.a : : o
0.2x4 + 0.25x5 + 02x3+025x4*02x5+025xss 100
0.2x7 + 0.25xg + 02x9+025x1°s100
0.2x4¢ + 0.25%,5 < 100

0.2x4g + 0.25x14 + 0.2x45 + O. zsx,s +0. 2x.,7 + O 25x15 =40
0.2x4g + 0.25x55 + 0.2x54 + 0. 25x22 s 40

0.2x53 + 0.25Xp4 < 40

Xy+ Xq3 2 225

X+ X4 2 200

X+ X7 + X415 + X419 2 375

Xg+ Xg + X5 + Xopg = 260

Xg¥ Xg + Xqq * Xq7 + Xpq + X3 = 450

Xg* X10* X12 ¥ Xqg + %22 + X24 = 300

%20, para i=1,..,24

Este es un problema tipico de programacion lineal, el cual, como
podemos ver, tiene el doble de variables que de restricciones, ademas de
ser un problema esparso pues tiene varios coeficientes con valor cero. LLa
solucién optima alcanzada por el método simplex en 14 iteraciones es :
x" =(225,120.0.0.0.100, 37‘5,100,0.0,450,40.0.80.O.(),O.O.C!.160.0.0,0,160)t
con Zz° =2220.
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V.3 EVALUACION Y COMPARACION DE RESULTADOS.

En esta seccidn se proporcionan

los

resultados obtenidos de las

instrumentaciones computacionales de los métodos de escala afin primal y

dual, permitié¢ndonos de esta forma realizar comparaciones con - otras

versiones del método reportados en la literatura. En cada tabla sevm'uestra

la solucién optima (en caso de encontrarse), el nimero de iteraciones y el

tiempo de CPU utilizado (en segundos). En caso de que se indique lo
contrario se utilizan los parametros por defauit. : R

PROBLEMAS PRUEBA, GRUPO 1.

PROBLEMA 1.

Resuelto por el Método de Escala Afin Primal.

uput CHOLESKY ar MIN. CUAD.
z 50.99920 50.90875 55.90016 50.90689
ITER- 3 3 3 3
SEG. (0.051) (0.113) (0.051) (0.063)
Resuelto por el Método de Escala Afin Dual.
uput CHOLESKY. ar MIN. CUAD.
z* 50.99974 60.00038 6000196
ITER. seees s 5 5
SEG. (0.500) (0.109) (0.063)
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Comeo podemos observar en las tablas correspondientes al problema 1,
solo el método de escala afin dual utilizando factorizacién UDU‘ no alcaﬁzo
1a solucion optima. La version primal en cualesquiera de’ los casos utiliza 3
iteraciones y la dual 5 iteraciones. Ambos meétodos :ali::anzaron la solucion
Optima en menos de un segundo. En [Col) se‘indican que"ia soluciGn se

alcanzdé en 14 iteraciones y 1.826 segundos. En {ABR] la solucioén se
alcanzé en 12 iteraciones y 5 segundos. : :

PROBLEMA 2,

Resuelto por el Método de Escala Afin Primal.

uput CHOLESKY QR MIN. CUAD,’
z 0.00029 0.00029 . 0.00029 . 0.00029
ITER. = 9 URVEET - e 9.
SEG. (0.109) (0,160) (0.109) (0.109)
Resuelto por el Método de Escala Afin Dual.
uput CHOLESKY aRr’ MIN. CUAD.
z- 0.00045 0.00456 0.00033 0.00356
ITER. a 4 ) 4
SEG. (0.325) (0.291) (0.105) (0.105)

Para este problema, en la version primal se modificaron los parametros
M = 105, & = 0.993 y en la version dual se modificé el parametro M = 105,
Como podemos observar tanto la version primal como la dual alcanzan la
solucidn Optima para todos los casos en 9 y 4 iteraciones respectivamente y

en menos de un segundo. En [Col] se indica que la solucidn se aicanzd en
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16 iteraciones en 1.477 segundos. En [ABR] la solucion se alcanza en 12

iteraciones y 5 segundos.

PROBLEMA 3.

Resuelto por el Método de Escala Afin Primal.

uput CHOLESKY ‘ar “MIN. CUAD,"
N. A, N. A. N. A, S NG AT

' Resuelto por el Método de Escala Afin Dual.
uput CHOLESKY ar MIN. CUAD.
N. A. N. A. N. A. LONGAL

Para este problema, en todos los casos, las versiones primal y dual

detectan la no acotacion. En [Col] y [ABR] se indica también la no acotacion.

En [HBA] se indica que se llegé a un valor erréneo con los: métodos de

factorizacidn utilizados en ese articulo y sélo se detectd no aéotacién con

minimos cuadrados. £n [HBA] reportan también no haber déteciado no

acotacion con un método con barrera.

PROBLEMA 4

Resuelto por el Método de Escala Afin Primail.

ubDut

CHOLESKY

QR

MIN. CUAD.

SOL. INF.

SOL. INF.

SOL. INF.

SOL. INF.
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Resuelto por el Método de Escala Afin Dual.

INSTRUMENTACION

uput

CH

OLESKY '

£ MIN. CUAD.
Cor SO, INF.

SOL. INF.

Como podemos observar el método de escala afin prihal en todos los

casos detecta

infactibilidad, en cambio en

la. versidn dual

solo con

factorizacion QR y minimos cuadrados; con UDU! y Cholesky se detecta mal

condicionamiento y el IMSL detiene el programa. En [Col] se liega a un valor

erroneo sin detectar infactibilidad. En [ABR] se detecta la infactibilidad y en

[HBA], al igual que para el problema anterior, Unicamente con minimos
cuadrados detecta que el problema es infactible.

PROBLEMA 5.

Resuelto por el Método de Escala Afin Primal.

uput CHOLESKY Qr MIN. CUAD.
z -1.99977 -1.99977 -1.99977 -1.99977
ITER. s s s s
SEG. (0.113) (0.109) (0.109) (0.113)
Resuelto por el Método de Escala Afin Dual.
uput CHOLESKY Qar MIN. CUAD.
z* -2,01144 : . ~2.00000 -2.00000
ITER. 6 =] 6
SEG. (0.551) (0.109) (0.059)
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Para este problema tanto el método de escala afin primal como el dual
alcanzan la solucion éptima en 5 y 6 iteraciones respectivamente en menos
de un segundo. Sdlo para la version dual con factorizacién de Cholesky el
programa se detiene por mal condicionamiento. En [Col] el método para con
Zz" =-1.1327 en 2 iteraciones en menos de un segundo. En [ABR] se utilizan
12 iteraciones y 7 segundos. En [HBA] en todas las factorizaciones que
instrumentaron llegan a la solucion optima, siendo sus mejores resultados
en 4 iteraciones y 3 segundos, para el

meétodo de barrera reportan S3
iteraciones y S segundos.

PROBLEMA 6.

Resuelto por el Método de Escala Afin Primal (para N=3).

< yput CHOLESKY ar MIN. CUAD.
Lz 56646 356645 3.56648 3.56645
ITER. A i 4 a 4
SEG. (0.051) " (0.109) (0.059) (0.063)
Resuelto por el Método de Escala Afin Dual (para N=3).
ubut CHOLESKY QR MIN. CUAD.
z* 3.43038 3.43038 3.43038 3.43038
ITER. a a a a
SEG. (0.106) (0.160) (0.059) (0.051)
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Resuelto por el Método de Escala Afin Primal (para N=5).

uput CHOLESKY QRr MIN. CUAD.
z 6.2642 6.26422 6.26421 5 | 1 5.2642
ITER. .4 4 a. LA
SEG. (0.109) (0.160) ) l (0.109) - (0.199) .

Resuelto por el Método de Escala Afin Dual (para N=5).

uput CHOLESKY. ar MIN. CUAD.
z 639410 6.39409 6.29408 6.39400
ITER. 6 -] 6 -]
SEG. (0.492) (0.556) (0.160) (0.109)

En este problema para N = 3 y N = 5 ambos métodos llegan a la solucién
optima en todos los casos. En la versién dual se modificaron los parametros
 =0994, e5= 106 (es cota de error para he) vy ©=3. ParaN =3, las 2
versiones utilizan 4 iteraciones y se lilega a la solucion en menos de un
segundo. Para N = 5 la version primal ocupa 4 iteraciones y la dual 6, las
dos versiones obtienen l1a solucidn en menos de un segundo. En [ABR] para
N = 3 se reportan 11 iteraciones y 2 segundos y para N = 5, 11 iteraciones y
4 segundos. En [HBA] con los 4 métodos de factorizacion que utilizaron y el
método de barrera llegan a la solucidn oOptima, obteniendo su mejor
resultado con QR en 3 iteraciones y 3 segundos para N = 3; y 5 iteraciones y
4 segundos para N = 5. Con el método de barrera reporten 52 iteraciones y

19 segundos para N = 3 y, 54 iteraciones y 54 segundos para N =5,
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PRQBLEMAS PRUEBA, GRUPO 2.

PROBLEMA
Resuelto p

S ubput “CHOLESKY - =1 MIN. CUAD.
z -1.24985 : 1. 24956 wui-f =1.,240868
ITER: BT - e -]
SEG. (0.109) -~ (0 113) (0.051)

yout MIN. CUAD.
z -1.33332 -1.33332
ITER. 4 “a

casos. En camb|o el método de escala aﬂn dual no llega a la solucidn

optima y. se queda en 'una aproximacnén (aun con cota ‘de hoiguras

compliementarias ‘en cero). por Ic que podemos concluir que se ve afectado
porila degeneracuén pnmal.
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PROBLEMA 8

Resueito por el Métodq de Escala Afin Primal.

SCHOLESKY | 7% "ar:” : MIN: CUAD, *
: T . - 10745
L6

z
ITER.
SEG.

‘ Résuelto por el Método de Escala Afin Dual.

uput CHOLESKY QR
z* 10787 1122959 .
ITER. =} ° ceden’
SEG. (0.879) (1.211)

Para el problema 8, el método de escala afin primal alcanza la solucion
en 6 iteraciones y menos de un segundo, sélo para el caso de minimos
cuadrados y con la modificacién de los parametros M = 108 y con cota
sobre la variable artificial de 10-3; para los casos UDU! y QR detecta no
acotacién y para Cholesky, IMSL detiene el proérama por mal
condicionamiento. En cambio en el método de escala afin dual, la solucién
optima se alcanza en 9 iteraciones en menos de un segundo para UDUY,
Cholesky y minimos cuadrados (con parametros modificados (3 = 0.994,

£ = 10 y O = 3) aunque la estimacién primal en UDU! y Cholesky no es
muy aceptable. o :
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PROBLEMA 9.

Resuelto por el Método de Escala Afin Primal., -

“cHoLEsKkY T T arR T MIN. CUAD.
z SR R . — 2220.02900
ITER. R N T
SEG: (3.20)
‘Resuelto por el Método de Escala ‘Afin Dual.
UDU(‘ CHOLESKY QR MIN. CUAD.
z*]. 221991400 2220.00000 222001100 2220.08800
ITER. | 7 7 7 7
SEG. (0.930) .211) (0.871) (0.820)

Para este problema la version primal sélo alcanza la solucién &ptima con
minimos cuadrados utilizando 24 iteraciones y 3.3 segundos, los parametros
que se modificaron en este caso son M = 109, p =099 y £y = 105, EI
método de escala afin dual, como puede observarse tuvo un  mejor
comportamiento alcanzando en todos los casos la solucién &ptima en 7
iteraciones y sélo con Cholesky en mas de un segundo, los parametros que
se modificaron son [3 =0.994, €5 =108 y 0 =3,

En general, nuestros resultados con respecto a los problemas del
Grupo 1 fueron buenos, pues como puede verificarse, para los problemas
1.2,5, y 6 utilizamos menos iteraciones con respecto a {Col] y [ABR]. Los
resultados reportados por [HBA] son mejores en una

problema 5 y para e! problema 6 en el

iteracidén para el
caso N =3, aunque para N =5
nosotros mejoramos en una iteracidon. Con respecto a {ABR] y [HBA] dado
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que instrumentaron el método de escala proyectiva de Karmarkar,
consideramos valido soélo comparar en iteraciones y no en \tiempo,
considerando el tipo de computadora que utilizaron. Con respecto a [Col] en
los problemas evaluados podemos decir que tanto en numero de iteraciones
y en tiempo nuestros resultados fueron superiores. ) s

Para los problemas 3 y 4 (Grupo 1) el método de escala afin primal en
todos los casos detecta la no acotacion y la infactibilidad, el mismo
resultado es reportado en [Col] y [ABR]. El método de escala afin dual
detecta ia no acotacion para todos los casos, pero no la infactibilidad. En
{HBA), en el cual se efectué también una instrumentacién con distintas
alternativas de factorizacion matricial, sélo minimos cuadrados detecta Ia no
acotacion y la infactibilidad. Podemos concluir que los métodos de escala

afin no se ven muy afectados por el tipo de factorizacion en este problema.

Con respecto a los problemas del Grupo 2, el método de escala afin
primal proporciona mejores resultados que el método de escala afin dual
para el problema 7. Para el problema 8, la version primal obtiene 1a solucién
sélo para el caso de minimos cuadrados en un menor numero de
iteraciones que el método de escala afin dual, aunque este ultimo, alcanza
1a solucidn con otros dos tipos de factorizaciones mas. Para el problema 9,

el método de escala afin dual muestra superioridad con respecto al método
de escala afin primal.

Aunque nuestro propdsito no es realizar comparaciones con el método

simplex, siempre es interesante el efectuarlas ain en el numero de

iteraciones (dado lo explicado en la seccidn V.2). Podemos observar que los
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resultados ‘proporclonados por el método simplex, son mejores que los
proporcionados bor el método de escala afin primal en los problemas 1,2.5,
6 (qbn N=3)y 9."Con respecto al método de escala afln dual, el simplex es
superlo;' en lo; proﬁiémég 1,5,6 y 8. Debe notarse que esta superioridad es
por ur'\afotdi‘:s 'itgraci‘ones. En cambio el método de escala afin primal es
suﬁeri§f a|/ rﬁ’é@do simplex utilizado, en los problemas 4,6 (con N=5), 7 y 8.
El hétodo de escala afin dual es superior al simplex en los problemas 2,4 y
9.:Un aspecto importante a considerar es que con el método de escala afin
primal ‘se pudieron resolver problemas que el simplex que utilizamos no
pudo resolver, ademas para los probiemas 2 y 9 el método de escala afin
dual supera en un S50% de iteraciones al meétodo simplex con el que

contamos.
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.Como hemos'podido observar a través de este trabajo los métodos de
puntos mterlores muestran una’nueva filosofia para resolver problemas de

programacuén llneal/dlstmta a la utilizada por el método simplex. El

surglrmento e estos nuevos algoritmos ha propiciado, inclusive que las

mtrumentaclones comerciales ‘del método simpiex hayan sido mejoradas
. para poder competlr con las instrumentaciones de los algoritmos de puntos

interiores Por fo" que’la investigacidn en estas areas presentan mucha

activndad de ah[ nuestro interés por abordar este tipo de algoritmos y de

proporclonar una base para aquellos que quieran continuar con este tipo de
trabajo ;

A"nue'stro',parecer. por el momento no es importante saber qué método
es'él mejor sino qué tipo de problemas pueden resolverse con cada método.
De acuerdo a'nuestras observaciones, el método de escala afin primal tiene
un mejor comportamlento con problemas degenerados y el método de

‘ ‘eseela a_ﬁn dual con problemas esparsos. En cuanto al tipo de
factorizéclones de acuerdo a los resultados, consideramos que el método de

minimos cuadrados es el mas adecuado para instrumentaciones robustas,

Por otro l1ado quisiéramos mencionar que para quienes estan interesados
en. realizar instrumentaciones mas eficientes, de acuerdo a nuestra
experimentacion, se debe poner mayor atencidn a la obtencidn de la
solucién interior inicial, a la selecciéon de tamafio de paso y a la deteccion de
no acotacidén. Es importante hacer notar también que el éxito o fracaso de

fos métodos de puntos interiores depende de las técnicas numéricas con las
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que se instrumente, por lo que se pueden manejar adicionalmente técnicas
de esparsidad, modificaciones de rango uno, métodos de gradiente
precondicionado y todas aquellas técnicas que surjan en el éléebra lineal
numérica, especiaimente para la solucién de sistemas de ecuaciones
lineales.

Por altimo es importante hacer notar que 'estc75 métodos pheden
extenderse a la solucidn de problemas de programaclén no - lineal,
programacion con muiltiples objetivos o programacién entera en donde 1a
soluciébn no necesariamente se encuentra en un: vémce del pohedro de
soluciones.
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APENDICE A

CONCEPTOS DE ALGEBRA LINEAL
las definiciones y teoremas del

En este apéndice se proporcionan
Algebra Lineal que se consideran necesarias, asl como la notacion a seguir,
en el presente trabajo. Los conceptos expue;tos aqul pueden consuitarse
mas ampliamente en [Bat], [Baz], [Cal], [Fan). {Gro).

x € RM™ es un conjunto

Vectores,
Un vector n-dimensional
ordenado, vertical, de n escalares llamados sus componentes (xl). Este se

Definicién A1.

escribe como
= %2

000

En particular nos interesan los siguientes vectores especiales en R":

R

el vector cero cuyas n componentes soncero: 0 =

suma’ cuyas n componentes son uno: e

i
) el vector '
Un vector x en su ,f‘orrﬁa horizontal o transpuesta se denota por . Este

se escribe como’ x'=(xg X3....Xp).
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Dos vectores de la misma dimensidon se pueden sumar, y la suma se
efectia por componentes. De la misma manera, la operacidn de mmulitiplicar
un vector x por un escalar a se realiza por componentes,

El producto interno entre dos vectores arbitrarios x y v en R" es una

n
operacion que fes asocia el escalar dado por : xtv = S xv. Si xtv =0, se
=1

dice que los vectores x y v son ortogonales y se escribe x L v. En base a
esta operacion, se define la norma euclidiana de un vector x € R" arbitrario

n . "
como el numero x| = Vxix con xx = TxZ = 0, asi como los siguientes
=

conjuntos especiales :

i) La bola abierta de centro >x@ € RM y radio r > O tal que:
B0Or) = (x e RN} fix-xef| <.

R La bola cerrada de centro X0 € R" y radio r > O tal que:
Bo(xOr) = {xe R"|[x-x| s}

iii) Un conjunto abierto” C «—= R™ donde para toda xe C

existe r>0.tal que B(x, rycC,

iv) . Un conjunto cerrado’ D < RA tal que:

RN".D ={x e RN | x'e D} es un conjunto abierto.

Definicién AZ. Un. punto” 'x e RN és" un punto de acumulacién (o

punto jimite) de‘u‘n su‘b'conjuntp A <;j »Rn;:

i paratoda r> 0 setiene que
B(x, F)~A es novaciay d_ist}n(? d_e‘x’.‘f i ’
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Teorema A1. Un conjunto es cerrado si y sélo si contiene a todos sus
puntos de acumulacion.

Definicién A3. Un espacio vectorial real

V 'es un conjunto de vectores,

junto con . dos cperéciones. llamadas suma y multiplicacién escalar que

satisfacen los diez axiomas que se enumeran a continuacién.

1.
2.

10.

Si xe V e y e V, entonces x+y € V (V es cerrado bajo la suma). -

Para todo X, y, z en V, (x+y)+z = x+(y+z) (asoélativldad en ia
suma).

Existe un vector Oe V talqueparatodo X e V, x+0=0+x=x
{0 se conoce como neutro aditivo.)

Si X e V, existe unvector -x en V tal que x+{-x)=0 (-x se
conoce como el inverso aditivo de x).

Si x e y estdn en V, entonces x + y =y + x (conmutatividad en
la suma de vectores).

Si Xe V, entonces axe V, donde «a esunescalar (V es
cerrado bajo la multiplicacién por escalar).

Si x e y € V, y a esun escalar, entonces a(x+y) =ax+ ay (ley
distributiva para la multiplicacién por un escalar).

Si xeV vy si ay pPpeR, entonces (x+P)x=oax+ Px (ley
distributiva para la suma de escalares).

Si xeV y si oy 3 son escalares, entonces a(fx) = apx.
(ley asociativa de la multiplcacidon escalar).

Para todo vector xe V,

Ix=x (al
como neutro mutltiplicativo).

escatar 1 se e conoce

En particular RP es un espacio vectorial, ya que éste satisface i los
axiomas anteriores si tomamos a R como el conjunto de escalares. .
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Definicién A4. Una combinacién lineal de los vectores Xy, X,

n
X e R
m
es un vector w = 3 ax;, donde ay. as, ...
=

am SOn escalares.

Se dice que los vectores xy, X3, ..., X Son linealmente independientes,

m
cuando FTapx; =0 implica que a; = 0 para i = 1....m. De lo contrario se
-

dice que los vectores son linealmente dependientes.

Definicién AS. Se dice que los vectores vy, v, ...V del’éspacio

vectorial V generan a V si cualquier vector en V puede ser escrito como

una combinacion lineal de ellos. Esto es, para todo v e V existen escalares

oy, ap, ..., 0, tales que v = ayVvy + GV * L+ eV

Definicién A6. Un conjunto de vectores .{vq, va, ....vn} constituye una

base para Vsi:

i. {V1. V2, ... v es Imealmente Independlente

ii. 1. v o .vn) genera a V.

‘conjunto .'de . n. vectores ' linealmente

En particular - cualquier
independientes en RM es un ‘bés‘é;eh [ LR

Definicién A7. Un con]unto de vectores {r1. ’pz. ....pk} no cero es

ortogonal si pI p= [ 28 para i ==j

Definiciédn AB. Si cada véctor en un ,cjcmjunto ortogonal cumple ademas

con pip; = 1 para todo. 1 <is Kk, entonces el conjunto de vectores es

ortonormal.
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Matrices.

Definicidn A9. Una matriz A = (aj) de dimension mxn es un arreglo

rectangular de mn . escalares ordenados en m renglones y n columnas.

Su gcomponente 2 es.el nimero que aparece en el i-&simo rengldn vy la
j-ésima columna de A. ’ )

Al i-ésimo renglén de A lo denotaremos por A y a la j-ésima columna
de A por A :

La suma de dos matrices de la misma dimension se define componente
por componente; es decir, si A y: B sbh matrices . mxn, - entonces C = A+B
se define tomando cj = ay + b“ para l=1,....m y =1...n. St A es una

matriz de mxn y k un escalar, ,entonces el producto de un gscalar por una

matriz (kA) es una matriz de. mxn ‘euyo’ elemento ij es kall. Por otro lado

si A es una matriz mxn y B es una matriz nxp, entonces e producto AB
. n

se define como la matriz.'_‘cmxi, con °u=k§1aikbki para (s

.m oy
i=1....,p. En otras palabras, el elemento ij de C se determina como el
producto interno de! renglén AI por la columna Bi.

Cuando una matriz es de dimensién nxn se dice que es guadrada.

Algunas matrices cuadradas especiales son:

i) la matriz cero cuyos n2 elementos son cero,
1 sij=k

identidad [ = (i]k) donde ik = {O si]jvek

iii) |a matriz transpuesta Al = (a ) de A= (ay) dada por aI‘l = aj,

il) lamatriz
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iv) la matriz simétrica A = (a;) tal que A= At,

v) ia matriz positiva definida A = (a;), donde A es uné matriz
cuadrada, simétrica y tal que ij e R", x=0: xtAx >0, Si
xXAx =20 la matriz A se considera -una- matriz:positiva
semi-definida. o

vi) la matriz triangular superior U=(u,‘~) donde u,‘='0 si i>}
vii) Ia matriz triangular inferior L = (l,]) donde I,J =0 S| i<j

viii) la matriz diagonal —(d,) donde d,]—o si i==j. Este tipo

de matrices se denotan por D = (dy,. dzz- v dnn]

El rango de una matriz es el ndmero mé:amo de renglones (o cclumnas)

de ésta que son linealmente |ndepend|entes

Si A es una matriz de dimension 'rhxn 32 es de rango m,’es decir que
todos sus renglones son linealmente independlen\es se dice que A es de’

rango completo por renglones. Por otro Iado. si A ‘es de rango n, es decir

que todas sus columnas son llnealmente mdependientes. se d|ce que A es

. de rango completo por columnas

Teorema A2, Sea A una matnz de mxn de rango q Entonces la matriz

simétrica AAt de mxm nen ta ‘blén rango q.:

Si B es una matriz pxq, A ‘es na matnz gxq no sungular

Asl mlsmo el rango de - ABt

entonces la matriz BA es tamblénv de rango :

es’r.
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Si A e 'l son ‘matrices cuadradas

nxn _ entonces se satisface
=1A = A. Esto es,

1 conmuta con cualquler matrlz nxn y la deja
intacta después de la multlpllcaclén por la Izquierda o por la derecha.

Enf nces el determinante de una

Definicién A11. Sea . A una matrlz de nxn y sea M; la matriz de

Definicién A13. Sea
A, escrito det(A) o |Al’

Asl pues a cada matnz cuadrada nxn se le puede asociar un numero
real, el cual se Ilama el determlnante de 1a matriz.
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Se dice que una matriz A de nxn es no singular si- det(A) = 0. En caso
contrario, as decir si de((A) = 0 'se dice que "A: es singular.

Algunas propiedades de tos determinantes son

o det(A) =‘déx(A*)' :

- Sea:- B.:la mamz que se obtiene de A al intercamblar dos

’ reng\ones (o columnas) Entonces det(B) = -det(A).

«  Sea B la matriz que se obtiene de. A al sumar a un renglén (o a

una columna) algan otro renglén (0 columna) multiplicado por una
constante. Entonces det(B) = det(A). .

o Sea B la matriz que se obtiene de A al multiplicar un rengiédn (o‘

columna) por un escalar kK. Entonces det(B) = kedet(A)

Sean A y B matrices de nxn. Entonces det{(AB) = det{A)~det(B)

det(A)= 0 si y sblo si,

las columnas (y rengiones) de A son
linealmente independientes.

1= determlname de una matriz triangular es el producto de. los
elementos en la diagonal.

Definicién A14. Sean A y B dos matrices nxn, tales que AB ‘BA = 1.

Entonces se dice que B es la matfiz inversa de A, 'y se escribe B'=>'A'1’.‘

Si

A tiene mversa entonces decimos que A es: mvemble y su inversa
es Gnlc Puede probarse ‘que A“

existe si y séldsn se da una de las
slguuentes condn:iones

el rango de - A es n o el ¢etqrm‘nante de A es
distinto de cero.’ " ' ’ ' : '
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Ademas se tienen los siguientg teormés cuyé demostracién puede ser
consuitada en cualquier libro de algébra lineal.

: Teorema A3 Sean A y BT matrices invembles de’ nxn:

-Entonces - AB
es mvemble Yy :

Definicién |
matrices reales C

Una norm ma - matridial ‘en ‘el conjunto’ de todas las -
xn es una funclén de valores reales I : || defmlda en
este conjunto que satlsface, para todas las matrlces AL y B de nxn y todo

nurnero real o

i tAafl=zo,

ii. Al =0 siysolosi A esO,
i | oA fI=lellA).

v. JA+BlslAl+IB].

v. lasfslafis].
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Definicién A16. Si || - || es cualquier norma vectorial en R", entonces
Al = max|jAx]
Il = el
define una norma matricial en el conjunto de las matrices reales de nxn, la

cual se llama la norma patural.
Si A= (ay) es una matriz de nxn, entonces

n
A =
A, = e ol

Definicidn A17 El pumero de condicidon K(A) de la matriz no singular A
relativo a la norma || - | se define como

Ky = Aflj A

Una matriz es una matriz bien condicionada si K(A) esta cerca de uno y

* esta mal condicionada cuando K(A) sea significativamente mayor que uno.

Definicién A18. Una matriz de permutacidon P de nxn  es; Oné

“identidad revuelta”,, es decir, sus columnas (renglones) son las columnas
(renglones) de I, en cualquier orden. el

Una matriz de permutacién es ortogonal, con todos los elementos cero

excepto por exactamente un “uno” en cada renglén y columna:
pto p ‘

La aplicacion de una matriz de permutacion P .a otra matriz cualquiera

A intercambia todos los renglones o columnas de A, deperidigndo de si A
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es premuitiplicada o posmultiplicada por P. Cuando P premultiplicaa A,

los renglones de PA son los renglones de A intercambiados, de acuerdo al
orden de los renglones de P. Cuando P multiplica al lado derecho de A,

las columnas de AP son las columnas de A intercambiadas, de acuerdo al
orden de las columnas de P.

Definicién A19 Una matriz de nxn es una matriz ortogonal si sus
columnas son ortonormales.

Hiperplanos y Semiespacios.

Definicién A20. Un hiperplano en RP

es un conjunto’ de la
forma H = {x € R" | alx = B} donde

P esun escalary a =0 es un vector
en RM llamado normal a! hiperplano H.

Un hiperplano H divide a R"® en dos semiespacios H* y H-,
por H*={x e R" | alx2p} y H- =
que H*UH=R" y H* A H = H.

dados
{x € R" | alx < B}. Ademas se cumple

Nota : Sin pérdida de generalidad, todo semiespacio se puede
representar por una desigualdad del tipo alx < B. En efecto, este hecho se
cumple trivialmente para H-, mientras que H* = {x € R" | (-a)lx < (-p)} = A~
relacionado al hiperplano A = {x € BN | (-a)x = (-B)} que es idénticoa H

pero cuyo vector normal formalmente es -a.

Cabe hacer notar que los hiperplanos y los semiespacios son ejemplos
de conjuntos convexos.
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Ortante Positivo

Otro ejemplo de conjunto convexo (o constituye el primer ortante u
ortante m_siti_v_o, que se define como el conjunto de todos los vectores en r"

con componentes no negativas y se denota como
R? ={x e R" |. %20, i=1,....n}
Simplejo
Un simplejo n-dimensional contenido en R"*1 se denota y define como:

n+1
A ={x e R™1 | S =1 y x =0 donde i=1,...,n+1}
=1

Asl A" =« R? es el punto +1 sobre la recta de los reales; A' « R2 es
el segmento de linea entre los puntos (0,1) y (1,0) en el plano; A2 — R3 es
el &rea triangular formada por (0,0,1), (0,1.0} y (1.0,0); vy &% <= RS, llega
a ser la piramide con veértices en (0,0.0,1), (0,0,1,0), (0,1,0,0) y (1,0,0,0).
Observe que en RN*1, An tiene exactamente n+1 vértices, C(n+1,2) ejes,
C(n+1,n) facetas y su centro esta en

21 . La distancia del centro del

simplejo a uno de sus vértices (ver fig A.1), digamos (1,0,...,0), nos

-
TorT
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Similarmente, 1a distancia del centro del simplejo al centro de una de sus

en A", Por ejemplo el centro de la faceta xp.q = 0 es (V¥n, ...,%/n0).

Portanto el radio es

figura A.1.
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CONCEPTOS DE PROGRAMACION NO LINEAL

En este apéndice se proporcionan’los conceptos d Programaclén no

Lineal que se consideran necesarios, asi como |a notac 6n a seguir, en el
presente trabajo. Los conceptos’ expuestos aqul pueden consultarse mas

ampliamente en [Pra), [Tah].
El Problema de Programacién No Lineal.

Sea f(x) una funcién continua, que representa a la funciodn objetivo;
sean hy(x), ha(x). ..., hn(x) funciones continuas que representan a las
restricciones de igualdad, g9q41(X). Gmea(X), ---. gp(x). funciones continuas

que representan a las restricciones de desigualdad y x e RM un vector

Opt f(x)
s.a
hi(x) = 0, =t....m
9i(x) = 0, j=m+1,....p
xe RO

La palabra optimizacién (Opt). puede significar maximizaciéon o

minimizacion.

Los problemas de programacidn no lineal pueden ser:
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> restringidos : cuando se tienen restricciones (lineales o no
lineales),

. no-restringidos . cuando no se tienen restricciones y sdlo se
optimiza la funcion objetivo, que desde luego, no es lineal,

continuos . cuando las variables y funciones son continuas,

L 4 discretos : cuando alguna de las variables y/o funciones es
discreta,

L diferenciables : cuando todas las funciones del problema
son doblemente diferenciables (se puede derivar la matriz
Hessiana),

* con restricciones de igualdad y/o desigualdad,

.

convexos, cuadraticos, separables,

* con una sola variable independiente o con varias variables
independientes.

En especifico en este trabajo nos vamos a interesar en el problerna de
programacion no lineal, no restringido, continuo, diferenciable y con varias

variables.
Problemas de Optimizacién no Restringidos.
El problema a resolver es

Min f(x)
s.a
x e RN

donde f(x) es una funcion real. Como "Max f(x) = -Min -f(x), solo se tomaran

en cuenta los procesos de minimizacion.
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En los problemas no lineales generalmente existen minimos locales y

globales, a diferencia de los problemas lineales en los que sdélo se tienen
minimos globales.: Se dice que un vector x* € R” es un minimo relativo o

local de f(x*), - si existe una € > 0 tal que f(x*) < f(x) para toda x tal que
lx-x=] <€ Si f(x") s f(x) paratoda x e R", entonces ef vector x° es un

minimo absoluto o global.
‘Contorno de una Funcidn.

Se llama un contorno'de f(x) . al conjunto de puntos para los cuales f(x)

es constante.

Gradiente de una Funcién.

Si f(x) ;bes c\on‘unﬁa y diferenciable, sé define como el gradiente de f(x),

escrito como’ Vi(x), al siguiente vector de funciones:

2f(x)
O%y
ef(x)
vi(x)y=| oz (B.1)

e{éx)
%o

Como el gradiente puede evaluarse para un valor determinado, del vector

x, se denotara por . Vf(x¥), al valor del gradiente cuando el vector x toma el

valor xX.
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Para un hiperplanc de la forma {x ¢« R" | f(x) = ayxy + agxy + ...+ anx,},
ei gradiente de f(x) obtenido como en (B.1) es Vf(x) = a = (a4, ay, -.-, an)‘,

donde .a, de. acuerdo: a.la definicién A.8, es la normay al - hiperplano.
f(x) = albe. : ’

Hessiano de una Funcidn.

Si f(x) es continua y diferenciable se define como la matriz Hessiana ©

simplemente el Hessiano de f(x), escrito como H(x) a la siguiente matriz

cuadrada:

2y 210y | 3(x)

: xF | Omadkg | Okalmn
A BA(x) | S(x)

H(x) =] &xéxy  &x3 % 20X
22M(x) M) O

xRy XXz 32

El Hessiano evaluado en el punto x¥ = (xk, x§, ... x¥) se escribe H(xX).

Condiclones Necesarias para Obtener el Minimo Local de una
H Funcién. ‘

En general los métodos de programacion no lineal encuentran  un
minimo local o relativo, por lo que es importante conocer. las condiciones
que debe cumplir dicho punto.
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Las condiciones necesarias y suficientes que debe satisfacer el punto
.minimo local .de -una funcidn f(x) se encuentran consideradas en el

siguiente teorema, cuya prueba puede consultarse en [Pra].

Teorema B.1. Sea f(x) una funcion continua'y diferenciable en RN
Una condicjoén necesaria para que

x* sea un minimo local de . f(x)
es que Vf(x*)=0 y que H(x") sea positiva semi-definida (ver definicién en

el apéndice A). Una condicién suficiente para que X sea un minimo local

de f(x) es que Vf(x") =0 y que H(x*) sea positiva definida (ver definicidén
en el apéndice A).

El resolver un problema no restringido por medio de los meétodos

clasicos del calculo presenta grandes dificultades al querer satisfacer las

condiciones del teorema B.1, Sobre todo al calcular Vf(x) =0 pues se
generan n ecuaciones no lineales para resolver, lo que generalmente es

muy dificil o imposible. Por lo que se requieren otras técnicas de solucidn
como o son los métodos de gradiente.

Filos~fia de los Métodos de Gradiente.

Los métodos dé,gradiente para optimizar funciones no restringidas, de
varias variables, tienen como .comun denominador el uso del gradiente.
Existen una gran. variedad de estos meétodos (los cuales pueden ser
consultados en cualquier libro de programacién no lineal), pero en este

trabajo sédlo estamos interesados en el método de ascenso o descenso
acelerado.
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L.a filosofia de los métodos de gradiente esta basada en tres aspectos

fundamentales para fa busqueda de un 6pt|mo local, los cuales se enumeran
acontmuacuén. e e e e e s

B un punto con;:éidé de pa&ida,
i) una direccion de busqueda, y

ili) -~ una longitud é recorrer. sobre dicha direccién.

La idea es pues que a partir de un punto dado nos traslademos hacia
otro punto mejor que el anterior; identificando para ello una direccién que
nos indique hacia donde movernos y que distancia recorrer sobre esta
direccion para obtener dicho punto. Este proceso (el cual ocupara distintos
puntos de partida, direcciones y longitudes a recorrer sobre dichas
direcciones) debe realizarse sucesivamente hasta que no nos sea posible

desplazarnos a otro punto mejor que el actual.

Especlficamente, una vez que se tiene el punto conocido de partida, los
meétodos de gradiente determinan la mejor direccion (utilizando el gradiente
de la funcidn evaluado en el punto de partida) y la mejor longitud de
recorrido en esa direccion, para poder alcanzar el maximo o minimo local,
en el menor tiempo posible {(menor numero de iteraciones). Debe observarse

que el gradiente es siempre perpendicular a la tangente del contorno de la
funcién.

Ahora procederemos a explicar el método de ascenso o descenso

acelerado.
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Método de Ascenso o Descenso Acelerado.

Sea f(x) una funcion diferenciable en RP. Dado un punto inicial de
partida x°, 1a direccion de descenso acelerado en este punto esta dado por
-Vf(x°) {se usa el descenso acelerado para e! calculo de minimos locales:

en el caso de maximos, la direccion de ascenso acelerado esta dada

por Vf(xo)). y la longitud de recorrido por un parametro, ry > 0 (llamado
tamafio de paso Optimo), tal que el punto generado en la iteracion Kk, donde

k=0,1,2,..,es:

xK+1 = 5k Op(xK). (B.2)

La expresion (B.2) es conocida como la ecuacién de descenso acelerado
(para maximizacién se conoce como la ecuacidn de ascenso acelerado). El
parametro r, se determina de modo que xK*1 resulta en una mayor mejora
en f. En otras palabras si una funcion h{r) se define de manera que

h(r) = f(xX - rvf(x¥)).

rkx toma el valor de r que maximiza a h(r). ya que h{r) es una funcién de
una sola variable, pues en la iteracién k se conocena xK y a Vf(xK), para
k=0,1,2,... )

El vector x*- r Vi(xX). es tangente al contorno -h(r) y como Vf(xk*1) es
perpendicular a este éontorno,» ips moyimiehtos 'sucesivos son en angulos
rectos de 900, - g )
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El algoritmo puede ser detenido por medio de alguno de los siguiente

criterios. £l primero de ellos consiste en parar cuando Vf(x*) = 0 en el
punto X, pues se sabe que esta debe ser una condicién necesaria (mas no
suficiente) que debe cumplir un punto maximo o minimo. En el segundo
criterio‘se debe comparar el valor de la funcién en dos iteraciones sucesivas

y: parar - el algoritmo cuando esa diferencia es menor a una tolerancia
arbitraria, es decir, cuando lf(x"")-((xk)] < €, donde € > 0.

Este método encontrara un minimo (o maximo) local, generalmente el
que esta cercanoc al punto de inicializacion 0. Para encontrar todos los

minimos: (0 maximos) locales hay que repetir el método con diferentes
puntos de inicializacion O,

La desventaja de este método es que su convergencia al dptimo local
buscado es muy lenta, debido precisamente a los movimientos

perpendiculares. Pero si la funcidn en cuestidn tiene contornos circulares
{(como sucede en los PPL transformados por el algoritmo de Karmarkar para

1a optimizacién sobre una bola), el éptimo local se encuentra en una sola
iteracion.



APENDICE C
MANUAL DEL USUARIO

En este apéndice se proporcionan los detalles para ‘ ejecutar las

instrumentaciones computacionales.

La instrumentacién computacmnal del método de escala afin pramal y del
método de escala afrn dual reciben como entrada un PPL de la siguiente

forma:.. . el

‘Opt z=clx
s.a
Ayx < by
Aox = by
Asx=ba
: xz0

donde Opt estara definido como minimizar o maximizar.
A continuacion se describen los datos de entrada para que la ejecucion

se. realice correctamente. Los puntos en este manual representan las

distintas pantallas de las instrumentaciones.
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* €.1 METODO DE ESCALA AFIN PRIMAL.

1. En-la brimera pantalla se despliega la presentaciédn-del método.

Presione enter péia continuar.

2. Se captura el nimero de variables y restricciones que tiene el PPL.

EL NOMERO DE VARIABLES QUE TIENE EL PPL'ES?: N
EL NUMERO DE RESTRICCIONES QUE TIENE EL PPL ES? = M

donde: -

: N :esun namer
M : es un ndm

LA FUNCION OBJETIVO DEL PPL SE TIENE QUE:

; MINIMIZAR eH
‘ MAXIMIZAR &)

SU SELECCION ES? : _

La seleccion debe ser un numero entero positivo 1 6 2.
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4. Se captura el tipo de restriccion para cada una de las restricciones

MENOR O IGUAL w)
MAYOR O IGUAL (G)
IGUAL A : L (E)

EL TIPO DE LA RESTR‘ICCION I Es:_~

El tipo de restriccion debe seruncaracter L. G 6 E para cada una de las

1 restricciones.

5. Se capturan los coeficientes de la funcién objetivo.

Bl COEFICIENTE",X(J)_' DE LA FUNcnéN OBJETIVO ES : C(J)

/C(J) puede ser.un numero entero o real

6. Sé captura la estructura de la matriz de restricciones.

LA MATRIZ DE RESTRICCIONES SE CAPTURA COMO:

MATRIZ ESPARSA 50 . (1)
MATRIZ NO ESPARSA © ' (2)

SU SELECCION ES:
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La seleccidon debe ser un nimero entero positivo 1 © 2. Si su seleccion
es 1.

6.1 Se captura la matriz esparsa de rest'ricciones: =

EN LA RESTRICCION 1
QUE VARIABLE TIENE COEFICIENTE DISTINTO DE CERO:'J

EL COEFICIENTE DE LA VARIABLE X(I) EN'LA RESTRICCION o’
ES: A(LJ)

La respuesta a la variable ciue‘tlérpen
ser un entero positivo entre 1’y |

namero entero o real.. .

ISTINTO DE CERO: 0

stﬂccu}n,,d bien péra_ indicar que ha

Sisu sélécéién e
6.2 Se captura la matriz de restricciones sin esparcidad.

EL COEFICIENTE DE LA VARIABLE X(J) EN LA RESTRICCION I
ES: A(LJ)
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Se capturan todos los elementos de |a matriz, los valores deben ser

enteros o reales.

7. Se capturan 105 tér

8.1 Se "deépliega,dna pantalla para la correccién de los datos de entrada

del PPL.pr'opoEclofv\"ad'o‘; :

. TlPO’D‘E FROBLEMA (MAXIMIZAR O MINIMIZAR)
CéEF;'ICIENTE EN LA FUNCION OBJETIVO
COEFICIENTE EN LA MATRIZ DE RESTRICCIONES
COEFICIENTE DEL VECTOR DEL LADO DERECHO
TiPQ DE RESTRICCION (Li<=, G>=, E=)

SALIR

SU SELECCION ES:_

(@]
)
3)
(4)
(5)
(8)
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La seleccidn debe ser un nimero entero positivo 1, 2, 3, 4, 56 6.

8.1.1 Si su seleccion es 1, se despliega

“CORRECCION DEL TIPO DE PROBLEMA"
TIPO DE PROBLEMA ACTUAL:
INGRESE (1) PARA MINIMIZACION, (2) PARA MAXIMIZACION:_

En el tipo de problema actual se muestra el que ihgresé inicialmente
(minimizacion ¢ maximizacién). Debe introducir un numero entero positivo 1

&2,

Enseguida aparece:

DESEA EFECTUAR OTRA CORRECCION (S/N)?:_

Debe ingresar un caracter S 6 N. Si la respuesta es S, regresa a la
pantalla para la correccion de los datos de entrada del PPL proporcionado.
Si la respuesta es N, se despliega el PPL proporcionado corregido. Esta
pregunta aparece cuando ha terminado la operacion de correccién en cada

una de las opciones.

8.1.2 Si su seleccion es 2, se despliega

"CORRECCION DE COEFICIENTE EN LA F.O."

INGRESE EL NUMERO DE LA VARIABLE DE DECISION: I

EL COEFICIENTE ACTUAL DE LA VARIABLE DE DECISION ES:C(I)
INGRESE EL NUEVO COEFICIENTE: Cc(I)
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En el numero de la variable de decision debera introducir un numero
entero positivo entre 1 y N. En el coeficiente actual, se muestra el que
ingresé iniciaimente. En ingrese el nuevo coeficiente, debe proporcionar un
nimero entero 6 real

8.1.3 Si su seleccion es 3, se despliega

“CORRECCION ©OE COEFICIENTE EN LA MATRIZ . DE
RESTRICCIONES”

INGRESE EL NUMERO DE LA RESTRICCION: 1

INGRESE EL NUMERO DE LA VARIABLE DE DECISION: J

EL COEFICIENTE ACTUAL DE ESTA VARIABLE ES: A(1,J)
INGRESE EL NUEVO COEFICIENTE: A(LLJ)

E1 nimero de la restriccién y la variable de decision deben ser numeros
enteros positivos entre 1 y M y, entre 1 y N respectivamente. Se muestra el
coeficiente actual que ingresoé inicialmente. Posteriormente el coeficiente a

introducir debe ser un namero entero & real.

8.1.4 Si su seleccidn es 4, se despliega

"CORRECCION DE TERMINO INDEPENDIENTE"
INGRESE EL NUMERO DE LA RESTRICCION: 1

EL TERMINO INDEPENDIENTE ACTUAL ES: B( 1)
INGRESE EL NUEVO TERMINO INDEPENDIENTE: B(I)

El nimero de la restriccién debe ser un ndmero entero positivo entre 1 y
M, Se muestra el término que ingreso inicialmente. El término independiente
a ingresar puede ser un ndmero entero o real.

8.1.5 Si su seleccion es 5, se despliega
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"CORRECCION DEL TIPO DE RESTRICCION"
INGRESE EL NUMERO DE LA RESTRICCION: I

EL TIPO ACTUAL DE LA RESTRICCION ES: (L.G,M)
INGRESE EL. NUEVO TIPO DE RESTRICCION (L<=,G>=,

El nimero de la restriccion debe ser un entero positivo entre 1 y M. Se
muestra el tipo de restriccion que introdujo inicialmente. En el tipo de
restriccion debera ingresar un caracter L, E 6 G. .

8.1.6 Si su seleccién es 6, se despliega el PPL proporcionado con las

correcciones y la pregunta:

DESEA EFECTUAR ALGUNA CORRECCION AL PPL (S/N)?:_

Si su,'ré,s‘ptfxesta es! N, continGe ‘con el punto 9. En caso contrario

reg(eséré al'‘punto 8¢ o
: 9. ,Sé despliega “una pantalla para la captura de los parametros de
ejecucion del método de escata afin primal.

PARA EJECUTAR EL PROGRAMA, USTED DESEA!

PROPORCIONAR LOS VALORES DE LOS

PARAMETROS . (§)]
EL PROGRAMA SE EJECUTE CON LOS VALORES QUE
SE TIENEN ASIGNADOS 2)

SU SELECCION ES:_

La seleccion debe ser un nimero entero positivo 1 6 2. Si su seleccion es

1. se capturan los parametros de ejecucion del método de escala afln primal
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EL VALOR DE LA M-GRANDE: MG

EL FACTOR DE TAMARIO DE PASO ES: R

LA COTA SOBRE LA FUNCION OBJETIVO ES: COTA

LA COTA PARA LA FACTIBILIDAD PRIMAL ES: Et

LA COTA PARA LA FACTIBILIDAD DUAL ES: E2

LA COTA PARA HOLGURAS COMPLEMENTARIAS ES: E3
LA COTA SOBRE LA VARIABLE ARTIFICIAL ES: E4

LA COTA SOBRE EL VECTOR DIRECCION ES: ES

donde

MG: es un namero real, MG > O.
R:es unnumeroreal, 0 <R s 1
COTA: es un namero real, COTA >0
El: esunnumeroreal, OsE1 < 1
E2: es un numero real, 0 s E2 < 1
E3: es unnimeroreal, 0 s E3 < 1
E4: es un nimero real, 0 < £4 < 1
ES: es un nimeroreal, 0 < E5 < 1

NOTA: Si se desea MG=109 debe introducirse 10ES5, si se desea escribir
en algunas de las cotas por ejemplo 10 debe teclearse 10£-4

Enseguida aparece la pregunta:
REQUIERE VOLVER A CAPTURAR LOS PARAMETROS (S/IN)?:_
Debe ingresar un caracter S 6 N . Si la respuesta es S, se
regresa a la captura de los parametros de ejecucion del método de escala

afin primal. En caso contrario, se despliega el PPL de !a M-grande asociado

al PPL proporcionado.
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Sila seleccnén es 2, se desphega el PPL de la M-Grande asociado al PPL

proporcionado.

10. Se desp ‘egan los métodos de factonzaclén matricial que pueden ser

utillzados en Ia obtenc én del vector direccién

FACTQRIZACION ubut (N

"FACTORIZACION DE CHOLESKY 2)
L FACTORIZACION QR (3)
MINIMOS CUADRADOS (4)

EL METODO SELECCIONADO ES?:_

La seleccidén debe ser un numero entero positivo entre 1 y 4. Todos los
métodos funcionan de la misma forma, por lo cual bastara mencionar el

manejo en forma general.

 Enseguida aparece la pregunta:

DESEA VER CADA SOLUCION INTERIOR OBTENIDA EN CADA
ITERACION DEL METODO (S/N)7?:_

Debe ingresar un caracter S & N. Si su respuesta es S, se despliega la
solucidn interior obtenida en cada iteracidn, el error relativo de factibilidad

primal, y si la solucion es factible o no para la cota de error dada.

El método se detiene cuando se satisface alguna de las condiciones de

paro. Si la variable artificial es distinta de cero, se detecta infactibilidad; si el
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vector diréccion‘es menor que cero © el valor absoluto de la f.0. es mayor
que uUna cota dada (a pantir de que la variable artificial es cero), se detecta
qubé el PPL es no acotado; si la norma 2 del vector direccién es menor que
uﬁabota dada, se despliega f.o. constante. En caso de que ninguna de estas
condiciones se cumpla y el método se haya detenido, se habra alcanzado \a
" solucion optima, entonces se mostrara el nimero de iteraciones, el valor de

las variables, los costos reducidos a cada variable y el vector estimado dual.
11. Se despliega la siguiente pregunta:

DESEA RESOLVER NUEVAMENTE EL PPL PROPORCIONADO
PERO CON OTRO METODO DE FACTORIZACION (S/N)? 1_

Debe ingresar un caracter S & N. Si su respuesta es S regresa al punto
10. En caso contrario se despliega la siguiente pregunta:

DESEA RESOLVER NUEVAMENTE EL PPL PROPORCIONADO
PERQ CON DISTINTOS PARAMETROS (S/N)? :_

Debe l‘ngre,sVar un caracter S 6 N. Si su respuesta es S regresa al punto 9.
En caso contrario se despliega la siguiente pregunta:

DESEA RESOLVER OTRO PROBLEMA DE PROGRAMACION
LINEAL - CON ESTA

INSTRUMENTACION COMPUTACIONAL
(SINy2:_

Debe ingresar un caracter S & N. Si su respuesta es S regresa al punto 2.

En caso contrario, se da por terminada la ejecucion de la instrumentacion
computacional para el método de escala afin primal.
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C.2 METODO DE ESCALA AFIiN DUAL.

Los datos de entrada requeridos en este método son los mismos que
para el método de escala afin primal, esto es, se deben seguir los puntos del
1 al 8 de la versién primal. Por 10 que el punto siguiente es:

9. Se despliega una pantalla para la captura de los  parametros de
ejecucion del método de escala afin dual.

PARA EJECUTAR EL PROGRAMA, USTED DESEA:

PROPORCIONAR LOS VALORES DE LOS
PARAMETROS

ElL. PROGRAMA SE EJECUTE CON LOS VALORES QUE
. SE TIENEN ASIGNADOS

o
(2)

SU SELECCION ES:_

La seleccién debe ser un numero entero 1 & 2. Si su seleccion es (1), se

capturan los parametros de ejecucion del método de escala afln dual.

EL VALOR DE LA M-GRANDE: MG

EL FACTOR DE TAMANO DE PASO ES: R

LA COTA SOBRE LA FUNCION OBJETIVO ES: COTA

LA COTA PARA LA FACTIBILIDAD PRIMAL ES: E1

LA COTA PARA LA FACTIBILIDAD DUAL ES: E2

LA COTA PARA HOLGURAS COMPLEMENTARIAS ES: E3

LA COTA SOBRE EL VECTOR DIRECCION ES: E4

EL PARAMETRO DE CALCULO DE LA VAR. ARTIFICIAL ES: 0
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donde

MG: es un nimero real, MG > 0.
R:esun nimeroreal, 0 <R <1
COTA: es un nimero real, COTA >0
E1: esun nimeroreal, 0 s E1 <1
E2: es un numero real, 0 < E2 < 1
E3: es un nimeroreal, 0 < E3 < 1
E4: es un nimeroreal, 0 < E4 < 1

O: es un ndmero real, O > 0.

NOTA: Si se desea MG=102 debe introducirse 10E5, si se desea escribir
en algunas de las cotas por ejemplo 103 debe teclearse 10E-4

Enseguida aparece la pregunta:
REQUIERE VOLVER A CAPTURAR LOS PARAMETROS (S/N)?:_
Debe ingresar un caracter S 6 N. Si la respuesta es S, se regresa a la
captura de los parametros de ejecucién del método de escala afin dual. En
caso contrario, se despliega el PPL de la M-grande dual asociado al PPL

proporcionado.

Si 1a seleccidn es (2), se despliega el PPL de ia M-Grande dual asociado
al PPL proporcionado.

10. Se despliegan los métodos de factorizacion matricial que pueden ser

utilizados en la obtencidn del vector direccion
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FACTORIZACION UDUt

1%
FACTORIZACION DE CHOLESKY )
FACTORIZACION QR e (3)
MINIMOS CUADRADOS L @)

EL METODO SELECCIONADO ES?:.. i

La seleccidn debe ser_l.;vnruna pqéiﬁvo entre 1’ y 4. Todos los
m a,” por. 10 que se sAup’obndrat‘xueb élguﬁo
de ellos fue seleccionédo. s!n irjnport‘ar‘cnual. fyvfse contin‘uaré con Ios‘ pasos
siguientes. ) : ‘ : ‘

meétodos funcionan de la misma fo

Enseguida aparece la pregunta:

DESEA VER CADA SOLUCION INTERIOR OBTENIDA EN CADA
ITERACION DEL METODO (S/N)7:_

Debe ingresar un caracter S 6 N. Si su respuesta es S, se despliega el
valor de las variables no restringidas; el valor de las variables restringidas, el
error relativo de factibilidad dual, y si la solucidn es factible o no para la cota

de error dada, el valor de la funcion objetivo del PPL dual.

El método se detiene cuando se satisface alguna de las condciones de
paro. Sila variable artificial es distinta de cero, se detecta que el PPL es no
acotado; si el vector direccidén es mayor o igual qde una cota dada (a partir

de que la variable artificial es cero), se detecta que el PPL es infactible; si la
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norma 2 del vector direccidn es menor que una cota dada se detecta f.o.
constante. En caso de que ninguna de estas condiciones se cumpla y el
método se haya detenido, se habra alcanzado la solucidn ¢ptima, entonces
se desplegara el numero de iteraciones, la solucion &ptima dual; el valor
optimo de la funcion objetivo (dual); el vector estimado primal y el valor de la

funcidn objetivo primal correspondiente a dicha estimacion.

11. Se despliega 1a siguiente pregunta:

DESEA RESOLVER NUEVAMENTE EL PPL PROPORCIONADOC
PERQ CON OTRO METODO DE FACTORIZACION (S/N)? i_

Debe ingresar un caracter S 6 N. Si su respuesta es S regresa al punto'

10. En caso contrario se despliega la siguiente pregunta;

DESEA RESOLVER NUEVAMENTE EL PPL PROPORCIONADO
PERO CON DISTINTOS PARAMETROS (S/N)? :_

Debe ingresar un caracter S ¢ N. Si su respuesta es S regresa al punto 9.

En caso contrario se despliega la siguiente pregunta:

DESEA RESOLVER OTRO PROBLEMA DE PROGRAMACION
LINEAL CON ESTA INSTRUMENTACION COMPUTACIONAL
(SIN)?:_

Debe ingresar un caracter S & N. Si su respuesta es S regresa al punto 2.
En caso contrario, se da por terminada la ejecucion de la instrumentacion

computacional para el método de escala afin dual.
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NOTA: En la captura de coeficientes de la funcién objetivo, de ia matriz
de restricciones 6 del término independiente debe tenerse cuidado de no

proporcionar un valor caracter porque el programa se interrumpe.
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CODIGO CORRESPONDIENTE AL METODO DE ESCALA AFIN PRIMAL

<
<

INSTRUMENTACION COMPUTACIONAL DEL ALGORITMO DE ESCALA AFIN
PRIMAL UTILIZANDO IMSL.

INCLUDE ‘FGRAPH.FT

INCLUDE 'FGRAPIHL.FD

INTEGER MNRAMNCA

PARAMETER (MNRA=25MNCA=51}

INTEGER"2 F AGZMAMMN,OPF
INTEGER"4 K

INTEGER MNNVH
CHARACTER TREST(MNRA)

REAL A(MNRAMNCALATMNCAMNRA),BMNRA),CIMNCALRXMNCALTIMEO,FT
REAL TIMELLAMDAMNRA), VMNCALDW(MNCALMG,R.ELE2.E3,E4,ES,PCX
REAL COTATIEMPOLTIEMPOZ. TIEMPOA T T2 TIMEZTIMES TIMELTINMES
LOGICAL ASK1ASK2,ASK3.0T1
REAL SECNDS
ASK1=TRUE
CALL TITULO
DO WHILE (ASK1)
CALL LECTAMM,N)
CALL INICIAN, N A TREST!
CALL CARACTER(M NVH, MANMN, TREST)
CALL LECTURANM,N.A.B.C)
OP1aTRUE
DO WHILE (OP1)
CALL IMPRESO1(M, N, ALB.
1F (OP1) CALL CORREGIR(N
DO

IAMN.TREST,OP,1)
NLAKC A INXMN, TREST)

END
TIMEO=SECNIIS()
CALL FORMESTOMN, N VH, AMXMN, AC,TREST)
TIME1SECNI»SG)

TIEMPO1=TIMEL-TIMED

K2:
DO WHILE (ASK2)
CALL l'AkA\ﬁ'! (MGRCOTA,
Sy

L2, E3.E4.E5)
TIMEZwS!
5 D50
TIhl\lPO"-Tl\.ﬂ‘\— TINE2
PRESOI(M,N«LABCMAMNTIREST.OP,2)

L (ASKD)
CALLSE \.\lL‘l LOP,0OPLNN
T2=0

TIMEA=SECNDS()
FLAG1=0

DO WHILE (FLAGLEQ.O)
IT(OP1) CALL IMPRISO2(N, N FILED
1F (OP.NE3) THEN

CALL CVED(MNAATC.LAMDANOP T
CALL CVCR(MN,CATLAMDAN)

CLSE
CALL VEDVERDWALN.AT.CALAMDANV,DW,T1)
ENDIF
T2=T1eT2
CALL PARC(M, N, ,,x).n CVLAMDAFLAGLFCNELEZ ERELFT)
1F (FLAGLEQO) T
CALL DL!'\AOC(N’ \\ZD\\‘.EA,F.’LPLAG\.FL:‘\GLOI‘,!‘CNCOTA)
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IF (FLAGLEQ.0) THEN
CALL LPOSAMIN,DW, X, RES)
K=K+

ENDIF
ENDIF
D DO

TIMESwSECNDS()
TIEMPOR=(TIMES-TIMES NT!F\!I"OI’TII‘]\H"DI
IF (OP1) CALL INPRESO2(N, XK FPLEL
CALL IMPRESOMM,N, xl..f\MDA.F‘Cx.K.HJ\cz E4. TIEMPOR,OPAXMN,V,
OP1T2)
CALL CONTINUA(ASK 1L ASKZ, ASK3,FP}
END DO
END DO
ND DO
CALL AUTORES
sTop
END
SUBROUTINE TITULO
1. CLEARSCRE]
INT((/).2 40
- ‘II\WRU\H:\’I ACION COMPLUTACIO
"METODO DE ESCALA AFIN PRIN AL
PRINTU®(/ L2720A \ F/PRESIONE ENTER PARA CONTINUAR*

4

E LECTAMINLNT)
B INTEGER M1,

REAL M2,
CHARACT! ER‘oO F1

CALL CLEARSCREEN(SGULEARKCRE
M2=0

200
104/ 14%A 2 1ANA /Y
PRINT F1,'CAPTURA DFL NUMFRO DE VARIABLES ¥ RESTRICCIONES QUE
TIENE EL PROBLEMA DE PROGRAMACION LINEAL A SOLUCIONAR'
DO WHILE ((NLGT.250OR(N2.LT 2)
PRINT'GU/)10NANT.
- "EL NUMERO DE VARIABLES QUE TIENE EL PPLES 7:°

A
1 (NT.NEN2) N2=0

UMLOT 25LORNMLLT 1)
RINT 't‘(/) 15N ANY,
NUMERO DE RESTRICCIONES QUE TIENE EL PPLES 2:°

DO 1AL
DO =N
- ANLN=0
END DO

END DO
DO t=1 M1
TREST(=0
Do

ND
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SUBROUTINE CARACTER(MINVELMXMN,TREST)
INTEGER"2 AMNAMN
INTEGER M1,NVH

CHARACTER TREST(A1)
INTEGER |
CHARACTER®2 ASK
ASK=0

DO WHILE (ASK.NIZ'T

AND(ASK NL2y)
SCLEARSCREEN)

AX,
+ ‘CAPTURA DE L«\‘- CARACTERISTICAS DEL PPL A RESOLVER®
PRINT(// / 195 ,A,'LA FUNCION ORJETIVO DEL PPL SE TIENE QUI

INTY7(/),28%,A \ )V SU SELECCTON 55
READ(AY ASK

END DO

IF (ASK.EQ 1 )\I\\l\ 1

CALL CLml‘\s&.kr
Pk.l'\IT'(/ m\,\)'

CARACTERISTICAS DEL PPL A
|-

(SL.LI IARSCRE!

2]

PRINTY(// 2|\ A/ ZINAY,
+'PARA CADA UNA DE LAS RES|RICUIONES DEL PPL,

-

1AV
PRINT@ONA /711G ;
DO WHILE (T l\l»%T(l) NE
(TRESTULN]

-1,M1
D.(TREST{ NE'L)LAND. +
ELAND(TRESTULNE /L AND.
- CPRESTOLNILTLAS

PRINTEREN A INIZINANY.
3 TRICCIC:
READAAY, TREST(H)
DO

1IF ((TRESTUXEQ 1) OR (TREST(D.E:
+ (TREST(I)EQUINOR(TREST(),
Do

SENLAF O ES:

NLAF O ES:

PRINTU// 14NAF,
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- FORMA DE CAPTURA DE LA MATRIZ DE RESTRICCIONES
PRINT(// 17XAY.
+ LA MATmz DE RESTRICCIONES SE CAPTURARA COMO
RINT/// / 29X AYMATRIZ E r‘ RSA —> (1)
PMNN// 29X, AP MATRIZ NO ESPARSA —> (2)
PRINT(8(/)I2XA \ Y. 5U SEL CCION B
RF.-\D'(A)'.RI

IF (m EQ.']')THEN
1.0
ASK-.TRUE.
CALL CLEARSCREEN(SGCLEARSCREEN)
I’Rl‘\ﬂ‘(// 1BNA LY,

. 'CAPTURA DE LA MATRIZ [SPARSA DE RESTRICCIONES
DOWHILE (ASK)
-1

PRINT(I0N,AI2FEN LA RESTRICCION 41
PRINT(JONA Y,

- 'QUE VARIABLE TIENE Co[-‘Hcll:M E DISTINTO DE CERO:*
Do \\'HILE (L LT.0LOR(I.GT.N;

E Do
IF (LGT.0) THEN
IF J.LT.10) THEN
PRINTUONAAILAIZA \PEL COEFICIEN\"E DELAY
EN LA

- { VARIABLE X1, RESTRICCION *,10
ELSE
PRINT(10X.A.A[2.4,12,A \ 7.'EL. COEFICIENTE DE LA',
- « VARIABLE X01* EN LA RESTRICCION L1 ES:
END IF
READ®, ALY}
PRINT= ¢
ELSE
ASKe FALSE
END IF
ENDDO
END DO

ELSE
CALL CLEARSCREENGSGCLEARSCREEN)
r'Rm'r(// 16N.A /7).
. APTURA DE LA MATRIZ NO ESPARSA DE RESTRICCIONES!
oo l-l,m
DO=1,N
IF ULLT.10) THEN
PRINTUINAAILAI2A \/EL COEFICIENTE DE LAY, + VARIABLE )
EN LA RESTRICCION %1,* ES
ELSE
PRINTY(L Mz azA \Y/EL COEFICIENTE DE LAY,
v,\m/\m E XL EN LA RESTRICCTON L ES:*

en
PRINTS,'
END DO
ENDIF
CALL CLEARSCREEN(SGCLEARSCREEN)
PRINT(// 21XA// Y,
- 'CAPTURA DE LOS TERMINGS INDEPENDIENTES'
DO 1=1,M
PRINTUSXNAIZLANY,
- ‘EL TERMINO INDEPENDIENTE DE LA RESTRICCION 'L ES ¢
READ*.(N)
DO

RI—;I\D',AU.I)
DO
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SUBROUTINE IMPRESONMLN1ALBLCLMNMN,TREST,OP1,0P2)
INTEGER*2 MXMN
INTEGER M1,N1L,OP2
REAL A1(MI,N1)LB1{M1).CI{NI}
CHARACTER TREST(M1)
LOGICAL OFf1
INTEGER LK
REAL EIN
PARAMETER (Ell=10E-3)
CHARACTER*Z R
CALL CLEARSCREEN({$GCLEARSCREEN)
1F (OP2.EQ.1) TIHEN
PRINTY(/ 15X.A /7,
+ 'EL PROBLEMA DE PROGRAMACION LINEAL PROPORCIONADO ES
LSE

PRINT(/ 14NA /Y,
+ *EL PPL DE LA AM-GRANDE ASOCIADO AL I'PL PROPORCIONADO ES ¢
F_NDlF
IF UMXNIN.EQ -1 LANDAOPZ.EQ.1) THEN
IF (N1.GT.10) THEN
PRINT{/ 4XA\FMAX Z =+

ELSC
PRINT(/ 1IOXANNMAX Z ="
ENDIF
eLse
IF (N1.GT.10) THEN
PRINT(/ 3NANSMIN Z =
ELSE
PRINT(/ 10XA \Y,MIN Z =
ENDIF
ENDIF
K=0
DO 1=1,N1
IF (ABS(CH(DL.GT.EN) THEN
KeKe
IF (CUILGT.OLANDALNE NLANDG NED) THEN PRINT(A \ Y. »
ELS
IF (CHLLT.0) PRINTHUA AL
ENDIF
TF (1.LT.10) THEN
IF(AB&(CIH))IT 1) THEN
INTA,FL1AN \FOABSCIINAAL ELSE
xr (ABSICU).LTA®)
- PRINT(FALAI \ P ARSKCHMDILN
ENDIF
1F (ABKCUINGIL10 DUABS(CHULLT.1000
+ PRINT (4, LA AP ABSC TN
IF (ABSCTHDLGE 100} \\u(,\l&‘m HDLLT.10000) +
PRINTY(FS. LA \F ARSI L)
IF ((ABS(CIIN.GE.2000). »\\n\»\ncu HINLT.10000)) «
PRINTHFS. LA \ LABC NN
IF (EABSHC IL.GE 10000). AN h‘-u HUBLTI0ES)
PRINT(FS. LA NP ABSICHDLNL
IF (ABS(CIUN.GE10ES)
. PRINTI(FIALAI \F.ARSICHD),
ELSE
TF CABSCION.LT 1) THE
RINTAAR T A2 \ Y OARSC LN ELSE
IF (ABS(CIIN)LLT.T0)
- PRINTU(FALLALZ \ P ABCTUNSN
ENDIF
IF ((ABS(ICLUIN.CE10) AN LA RSCUDLLT. 100D
- PRINTU(F4.1.A2 \ Y ABSCT),

1F {ABSCTL.GL TOOLANTDL(ABRSICHDLLT.100M) +
PRINT(F5. LAIZ \ Y.ABSC D)
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1F ((ABS(C1(1)).GE-1 0001 AND.(ARS{C1(1))LLT.10000)) +
PRINT(F6.1LAI2 \ FLABSICHID NI
1F ({ABS(C1(D).GE 10000} AND.(ARNC1 (1)).LT.10ES) +
PRINT(FS.1 A2 \ Y ABS(CI X1
1F (ABS(CI(IN.GE10ES)
- PRINT(FIZ.1,A,12 \ F.ARS(C1(D).’
ENDI¥
ENDIF
END DO
PRINT(// 12XA /Y55 A
DO I~1.M1
Ko

X

IF(LLT.10) THEN
1F (N1.GT.24) TH
PRINTENALLAINNY,

ELSE
FR.I\I'I‘(]O)\,:\,H.A,]X AV A
:* ENDI
ELSE
1F (N1.GT.23) THEN
PRINTEXALAINNY,

eLse
PRINT(10XA AN \ )R
ENDIF
ENDIF
DO J=1.N1
IF (ABS(A(L)).GT.EIN) THEN
KeKel

1F (AN(LILCT.0) THEN
1F (LNE1LAND. (K NE 1)) PRINT(A \ P/ +*
PRINTY(A Y. -
ENDIF
IF (LLT.10) THEN
1F (ARS(AL(LI).LT.1) THEN
PRINT(A.F2.LAN \ PO ARKALLIDLNGT
E

IF (ABS{A1(LD)L

10) PRINTYFA.LA \ Y.
- ABRSKATLDL N
ENDIF
IF ((ABS{AL(LIN.CE 10, AND.LABS{ALLIDLLT.100))
- PRINT(F4. 1A \r.-‘\lsb(:\l(l ln, \ 1
xr((Am,\l(l IN.GEI00LAND.(ANS L1N.LT.1000)
- RINT(FS. 1AL \r,Am(,\l(l m
IF((AFL‘»(AI(I 1. 000) AN D.LARSIA L(LD).LT.10000))
- RINT(ES. 1A \VABSUATLINNY
IF((ABSU\I(X LGE10000)LANDUARS{ANLLILLT.10ES))
- PRINT(FB.1LAML \ Y. ABRS(AILDLX]

ELSE
1F GABS{ALLLLT. L) THE!
PRINTUALFR LA L2 \ PP ABSA LY

LLT.10) PRINTUTR LAY,
)

e
IF (ABS(A1(L

- - ABSANLD

ENDIF

IF((AIIS(AILLHL( 10LANLCABSAT(LDLLT.100))
- RINT(F4.1.AI2 \ P ABSALLID).

1F ((Akﬁ(m(l DLGE100LA g
- PRINT(FS. A2 Ay, Al

xF«Aub(Al(lI)Lci:muu),\\u(r\us( \I(H)LLTIOOOOI)
AL\ LLABSANLINNLT
10000LANTY. ( \!L\(m(l IN.LT.1OESY)
LINSNLE

¥ ((Auso\m 1)
- FRINTHALALZ \ FLAS

211
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1F (OP2.EQ.1) THEN
SELECT CASE (TREST(1)
CASE (L)
PRINT(ANY,! <=*
CASE (GY
PRINT(A Y »=*
CASE LT
PRINT(A Y, <=*
CASE ()
PRINT(A N »=
CASE DEFAULT
PRINTU(ANYS =*
END SELECT

PRINT(ANY.
DIF

1F (BIU)LT.0) PRINT(A \ Y.
1F (ARS(B1I(LLT. 1) THEN PRINT(AF2IL0LABSEI )
ELSE

1F (ABS(BIILLT-10) PRINT(F3.1 ¥, ABS(B1() ENDIF

IF (ABS(B1(N).GE 10} AND(ABS BIIN.LT.1000)
- PRINT(F4.1 7, ABSB1(1)
IF ((ARS(B1(1)).GIZ100) AND(ABS{B1(1).LT.10001)
-

FRINT(FS.1 P ARSBIOY
tF ((ABS{B 1. GL!OOOL/\!\D AARS(BI{ILLT.100000)
FRINT(F6.17, ABS(B1UN
iF ((ABS\BI(I)) E-10000 )-AI\D (ABSBIUNLTA0ES)
RINT(EB. 1P ABSBIUIN

END DO
1F (OI"Z.EQJ YTHEN

Do WHILE (R NE-"T)LAND. \NNL'K‘L:‘\ND (ARNEFLAND. + (RN
1F (MG E15).OR(NLGE25))
PRINT(/ 16XANY,

‘DESEA EFECTUAR ALGUNA CORRECCION AL PPL (T/F) 2320
ELSE

PRINT(/ /7 16NANY.
-+ 'DESEA EFECTUAR ALGUNA CORRECTION AL FPL(T/F)?:*
ENDI
READUAY.R
END DO
1F (REQTIOR(FLEQ. ) OP1 = TRUL
IF WREQTLOR(REQ MO

e EMLGE15)OR(NT
PRINTU 273N A \LPRESIONE £
PRINT(// /7 27X ANV PRESION

READ(.)

ENDIF

RETURN

END

SUBROUTINE CORREGIRMN,A B C.MANMN, TRESTY
INTEGER"2 MINMN
EMLCIN)

TRENT(M)

INTEGER L]
LOGICAL OPCION
CHARACTER"2 RR1
clwu\cri:)a R2
OPCION=TR!

oo wnn_uorc 1ON)

Dc W HILF (u\.\ul LAND (RNE2ZLANDARNER)LAND.
- NDARNES)LANDARN
CI\LL CLl FJ\)ECR.FLN(SGCLIJ\RQC

TARA CONTINUAR® ELSE
NTER PARA CONTINUAR * ENDIF

212
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PRINTU / 12XAY,
+ ‘CORRECCION DE LOS D)\TOS DE ENTRADA DEL I'P1. PROPORCIONADRO

FRINT(// 16X.A;

- TIHO DE PROBLENI,‘\(N\}\X‘I\"TJ\)\/ MINIMIZAR)  ~>(1)
TRINT6NAY.

- ‘COEFICIENTE EN LA FUNCION OBJETIVO  —=(2)
PRINT(10X.AY,

- ‘COEFICIENTE DE LA MATRIZ DE RESTRICCIONES —>(ar

INTI6X A,

- OEFICIENTE DEL VECTOR DEL LADO DERECHO =>4y
PRINT(16X.AY,

+ TIFO DE RESTRICCION (Li<e , Giom —>(5r
PRINT(1oNA)Y.

- SALIR

6y

PRINT(/ LA2XA N\ PSUSELECCION ES: ¢
READMAY.R

END DO

R2.

R
SELECT CASEAR2)
CASE 1%
Ri=0
PRINTU/ / 24X AY,"CORRECCION DIl TI5O DE PRGBLEMA-
PRINT(/ 12XANYT u'o DE PROBLEMA ACTUAI
IF (MXMN.EQ
\nNmum 1F
MNMNLEQ.-
I-RIM‘(A)':MAN.\.HZAR' >
WHILE
(R1NENLAND(RELNE2Y
PRINTO2XANY,
- ANGRESE (1) PARA MINIMIZACION, (2) PARA MANIMIZACION
READ(AY.RL
END DO
(R1.EQ 1) MXMN =]

L

=0
PRINT(// 21N AY*CORRECCION DL COY

CIENTE EN LA F.O.~ DO WHILE
WH.LEO).ORGLGT.NY
L

TERO DE LA VA

> ALE DE DECISION 1 *
READ®11

1=INT(1)

1F QLNELN =0

[

(‘r\sL (‘1'

FRINT'(// 12\ AAFSCORRECCION DE COEFICIENTE EN LAY,
- ' MATRIZ DE RISTRICCIONES™
DO WHHLE ((1ILLEQ)OR(1.GT.
PRINT(/ 15N A\ P INGRES
1=INTY)

21))
EL NUMERO DE LA RESTRICCION :* READSIL

1F (LN 1 =0
END DO
i1=0
DOAWHILE (1L
PRINTUSNANY,
+ INGRIESE EL NUMERO DE LA VARIABLE DE DECISION 1
READ®.I1
I-I\T(ll)
L. 211y 11=0

3.ORULGT.NY

END

vms’r‘(l S\LAF72Y,
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-+ EL COEFICIENTE ACTUAL DE ESTA VARIABLE ES : LA(LD}
PRINT(15X,A \ . INGRESE EL NUEVO COEFICIENTE : ¢
READALD

PRINT(// 21NAY~CORRECCION DE TERMING INDEFENDIENTE™
DO WHILE ((11.LEO). o&m GT.MY
PRINTY/ 195AN\Y il
I=INT(I1)
F (I NEI1)11=0

NUMERO DE LA RESTRICCION : * READ", 13

- LENTE ACTUAL ES: 4B
UEVO TERMINOG INDEPENDIENTE : * READ®, 8{)
11=0
PRINT(// 22NAYCORRECCION DEL TIPO DE RESTRICCION™
DO WHILE ((I1.LEOLOR(11.GT.! m
PRINTY(/ 12X.A \FINGR NUMERD DE LA RESTRICCION : ' READ®, 1
I=INT(H
1F (LNEI)} 1 =0
END DO
PRINT(12AA
- *EL TIPO ACTUAL DE LA RESTRICCION TREST()
TREST(D='0
DO WHILE ((mvr(n NLGOLAND(TREST().NE'L)LAND.
- (TREST(ILN ANDUTREST(ILN
- (I'R}SIULNL‘I'LANDU RESTLNE}
PRINTQIXANY,
- INGRESE El. NUEVO TIPO DE RESTRICCION (Lism, Givw, Ew) ;¢
READ{AP.TREST(D
END DO

END SELECT
IF (&N 'e') THEN
-

L ANDUARLNEFLAND.

NTU/ / 19%A\P/DESEA EFECTUAR OTRA CORRECCION (T/F) ? 1 * READ(AF.RI
PO

©)) OPCIOY
£Q.£3) OPCION

A RUE
=T ALSE

SUBROUTINE FORMEST(MUNLNVEHAMMNN,ALCLTREST)
INTEGER®2 MAAMN
INTEGER MININVH
CHARACTER TREST(M1)
REAL A)(MLN1T+NVEDCHNI+NVEHD
INTEGER L]
DO (=171
DO J=N1+LNTNVH
IF (LEQ.I-N1) THEN
SELECT CASE (TREST()
)

CASE DEFAULT

214




APENDICE D CcODIGO DEL MEAP

ALL)=0
END SELECT
E

Aut=-o

ENDIF
END DO
END DO
1F (MANMN.EQ.-1) CALL SSCALIN1,-
DO f=N1+1,N1+NVH
Cih=0

,C1,1)

END
N1aNIeNVEL
RETURN

SUBROUTINE PARAMET(MG,R,.COTA.E1,£2,E3,E4,E5)
REAL MG,RCOTAELE2,E3,64,ES
LOGICAL DEC1 i
CHARACTER"2 R1,R2 :
R1=0' :
DO WHILE ((R1.NE"1"LAND(R1.NE'2"))

CALL CLEARSCREEN(SGCLEARSCREEN)

PRINT(/ 20XA / 20XA /Y.
(CAFTURA DE LOS PARAMETRCS DE EJECUCION DEL,

METODO DE ESCALA AFIN PRIN ALY

PRINT(// 21XA /L V6XA [/ / 16XA / 16X AY,

‘PARA EIECUTAR EL PROGRAMA, USTED DESEA +,
RCIONAR LOS VALORES DE LOS PARAMET

*EL PROGRANMA SE FIECUTE CON LOS VALORES QUE

'SE TIENEN ASICNADOS —> (2 PRINT(0{/ 232X A \ ¥ 'SUSELECCION ES :
READ(AY.RL

154

D5 —> {17,

4hre

1) THEN
DEC1=TRUE
DO WHILE (DEC1)
CALL. CLEARSCREEN(SGCLEARSCREEN)
PRINT(// 19X.A 7 19xA [V,
‘CAPTURA DFE LOS PARAMETROS DE
- ' METODO DE ESCALA AFIN PRIMAL
MG=0
DO WHILE (MG.LEO) :
PRINTY( / lsx_A APSEL VALOR DE 1A M-GRANDE ES R
READ MG
END DO

+

UCION DEL,

DO WHILE (R.LE0).OR(RGT.3))
PRINT(/ 18XA \1EL FACTOR DEL TAMAVO DE PASO ES:* READ®.R
END DO
COTA=0
DO WIHILE(COTALE®)

PRINT(/ 1BX.A \F/LA COTA SOBRE LA FUNCION OBJETIVO ES:* READ®.COTA
E.ND DO

Do WHILE ((E1.LT.0LOR(EL.GE 1)
PRINT(/ 18NA YA COTA PARA LA FACTIBILIDAD PRIMAL ES:*
READ*.E1
END DO
E2=1
DO WHILE (E2LT.00LOR(EZ.GEIN
PRINT(/ 18X%A \F/LA COTA PARA LA FACTIBILIDAD DUAL ES 1 READ*.E2
END DO
[=T31
DO WHILE (U3.LT. u;o&u&cm »
PRINT(/ 18X.ANY,
LACOTA I‘AM HOLGURAS COMPLEMENTARIAS BS1*
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READ*.E3
END DO

Edm1
DO WHILE (E4.LT.0).OR(13.GI
PRINT(/ 18X.AN\Y,
- ‘LA COTA SOBRE LA VARIABLE ARTIFICIAL ES :*
READ" 4
END DO

AP

E5=1
DO WHILE (ES.LT.0LOR(ES.GE )
PRINTY(/ 18%.A \ /LA COTA SOBRE EL VECTOR DIRECCION ES :* READ®,ES
END DO
R0
DO WHILE ((RZNETIAND(RZNE . ANDARZNEFLAND.
. (R2.NE '
PRINT(/ /7 13XANY,
‘REQUIERE VOLVER A CAPTURAR LOS PARAMETROS (T/€) 73
READYAY.R2
- END DO
IF ((R2.EQT).OR(R2EQ#)) DEC1 = TRUE
1F (R2.EQAF).ORIRZEQ ) DECI = FALSE
END DO

MG=10E3

SUBROUTINE OSIFKMILNLALBLCLATLMGL)

INTEGLR M1,N1

REAL Al(.\ﬂ,Nlol),ATI(NIO!.NH RBUMILCHNL#1LMSL :
INTEGER LM2,N: :
PARAMETER (\r‘-zs NZaS1)

CALLSSET(NLLOL)
CALL ML'RR\(M! N1,ALMILNY
DO =1\
,\m.xlol)-Bm)—n:mu)
D

L LMLTEND

CALL TRNRR(MLNI*LALMENTS LMLATLNI+1)
RETURN
END
sumou TINE
INTEGER
REAL xu\ux )
LOGICAL OP1
INTEGER*2 O
CHARACTER'Z R
CALLSSET(N1+1,1.0.N1.1)
R0
‘ DO WIILE (R SILANDARNEZ L ANDR NS CALL
ARSCREENSGCLEARSCREEN)
PRINTU / 17XCA / 170AY,
+ METODOS D 3
+ UTILIZADOS E >
PRINTU/ // 25NA Crokl/AuO\' UDU —> (1} PRINT(/
NAY 'I'ACTOKIL\(‘IO\ DE CHOLLSKY => (2 l‘l\l\“l‘(/
23N AP FACTORIZACION Q°R —-> (37 PRINT
2ENAYSMINIMOS CUADRALLS —>(4ar PM\rl‘(’!(/ L2ONANY,

ELMETOP,OPLNI N
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* 'EL METODO SELECCIONADO (1,23 0 4) £5 7 :* READYAY,R
END DO

(F (REQ1) OP=1
1IF (REQ.2') OP=2
IF (REQM) O
IF (REQ.'4") OP=4
DO WHILE ((RNETLAND(RNE ") AND(R NL'FLAND.(RNE' )
PRINT(// 16X.A / LEXANY,
*DESEA VER CADA SOLUCION INTERIOR OBTENIDA EN CADA',
TTERACION DEL METODO (T/F) >

READ(AY.R
£ND DO
IF (REQ.T).OR(R EQ-¢)) OP1=.TRUE
1F (R EQUFLOR(REQ. M) Ol = FALSE.

I

END

SUBROUTINE CVED(AMLNLALATLCLLNLOPTL)

b INTEGER M1,N1
INTECER*2 OP
REAL AI{MLNT+1LATIENT ¢1,M1).CHNI+ 1LLAMIDXINT+ 1T
INTEGER [,I,KBASIS, N12.N2

‘ PARAMETER (M2n25 N2w51

REAL r\Dz(\.lZ.NZl,ADZAT(M} N2),ADZ2e(M2),REKN2), X2, SECNDS, T11,T12C

00 J=1,N1

"'\l(ll"ﬂ(l)
O 1=
{ AD?(LI)-AHL”‘\?

CALL MRRRR(M1,N1+1 AD2LMZLNT+1,MLATI,N1+1.| Ml,Ml.ADzAT,Mz)
CALL MURRV(M1.N1+1,AD2,M2,N1+1,C1L1AMLADZ)
. SELECT CASE (O

cAs

1)
11=SECNDS()
CALL LSLSF(M1,ADZAT.M2,AD2,L)
T12%SECNDS()
CASE (2)
T11=SECN DS
CALL L-ADG(MI LAD2AT.AM2.AD2e.L)
T1228ECNDS()
CASE (3)
T11=SECNDS()
CALL LSQRR(M1LAMLADRAT. M2 AD2¢,0.LRES, KBASIS)
T12=SECNIIS()
ENDSELECT
T1=T12-T11
RFTUR:\(

: SUIIROU’!I\ CVCR(MILNILCLATLLVI)

3 INTE 1.N1

: REAL r:l(\u.l),/ﬂ"u\lu NLLMILVI(NTI 1)
INTEGER LN
rl\m\tcrrl\(\"-sn

] REAL A’

B CALL ‘\‘IURI\\ (an,Ml,ATx Ni+1LMLLINL+LATL)

: DO 1=1,N1

ViEmCIRATLD

jore]

END
H RETURN

END

SUBROUTINE VEDVCRDW (MLNLATLCLXLLVLDWILTL)

INTEGER MILN1

REAL ATI{NT+ LA CHNT+ DNHNT <1 LOMILVIINT 1), DWI(NI+2).T1

PARAMETIR (M2a25,N2=51)
REAL DAT(NZ.M2).Do(N2)SECNDS,T11,T12
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CALL SHPROD(N1+1,\1,3,C1,1,0¢.1}
DO f=1,N1+1
DO J=1 N
DA‘l(II)—\!u)'All(ll) :
END '
END DO
T11=SECNDS)
CALL LSQRR(N1+1.M1,DAT.N2.Dc,0. LLDW 1L, KBASIS)
T12=SECNDS(}
Ti=T12-T1 1
DO 1=1,N1+!
Vl(l)-D\\ 10/ N

SUBROUTINE PARD(MINLALNLBLCLVLLFLAGY PCXELE2,ENEAFT)
INTEGER M1,N1

INTEGER"2 FLAG)
REAL A1(ML hlon\u\loxmu\u) VNI 1LUMILCHNTH L) REAL
E1,E2,E3,E4,F!
INTEGER Mz,\z FlJ\GJ.I,k
PARAMETER (M2=25, N2w51)
TON2)TEM2{N2)LNANNB,NT1, NT2,NT3,FD,HC, PBL.
1=ISAUININT#1,\1,1)
IF (NI.GEO) THEN
CALL MURRV(MELNI LALMLNI+ LALLMLAX)
CALLSANPY(ML-L.OBL1LAN)
NAN=SNRMIMAND
NR=GNRM2(MB1.1)
FP=NAN/(NBe1)
IF (FP.GT.E1) FLAC1

e

FLAG=1

ENDIF

IF (FLAG.EQ.0) THEN

MIN(NT 1,V

1F (VHDLT.O) T
K=0

DO J=1,Ni+1 :
TF (VIULLT.0) THEN :
Kekel

TEMIK)=VHD
TEMAR=CUD

NTL=SNRMAKTENML)

NT2aSNRM2KTEML)
FDNT1/(NT2e1)
I (FD.GT.E2) FLAC
ENDIF |
ENDIF N
IF (N1 (N1 1LLE B ORIFLAG EQ.0)) PCX=SDOT(N1+1,.C11X11) IF (FLAG.EQ.0) :
THE

PELSDOT(M1,81,1.L.1)
NTI=SNRM2(N1+ LPCAY
HC=ARS(PCN-TBLIANTR 1)
IF (HCLT.E) FLAGL=1

ENDIF

RETURN

END

SUBROUTINE DMNAOONIEALVL, DWLE4LESFLACGLFLAGLOP.PCNCOTA}
INTEGER N1

INTEGER'2 FLAGLELAGL.OP

REAL NUNTe 1LV IINT# U DWIHNT 1), E4,E5,PCXCOTA

INTEGER L)
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REAL NDW
1F (OP.NE4) THEN
CALL SHPROD(N1+1.X1,1,V1,1,DW1,1)
ENDIF
NDW=SNRM2(N1+1,DW1,1)
IF (NDW.LE.ES) THEN
1=ISMIN(NT+1,DW11)
IF (DWIDLT.0) THEN
FLAGI=1
FLAG2e2
ELSE
FLAGI=1
ENDIF
E

1=ISMIN(NI+LDWL,1)
I=ISMAN(NI+1.DWL.1)
1F ((DWL{ILLT.0).AND.(DW1{1).L.T.0) THEN
FLAGI=1
FLAG2=2

1F (XIN1+ 1)1 LEE) THEN
IF (ABS(PCX)LGT.COTA) THEN
FLAG=1

END

SUBROUTINE LPOSM(NI, DW1.X1,RES)
INTEGER N1

REAL DW (N1« XI{N1+1LESR
INTEGER N2,T,T1

PARAMETER(N231}

REAL ALFATEM(NZ)

T=-0
DOTI=1.N1+1
iF u:m. LCGT.ES) THEN

TE.. lﬂ')—R/D\\’I(TI)
ENDIF
END DO
1F (T.GT.0) THEN
T1=1SMINCT,TEM, 1)
ALFA=TEM(TL)

CALL SHPRODINT+ 1A, LDWLLTEM,1)
CALL SANPY(NT#1L-ALFATEMN,1)
RETURN

END

sunRoL:nNE IMPRESOZ(N, XK FF,E1)
l\l’rl:CLR 7
REAL 4]

INTEX GF& 1 n(2;| N1

REAL X2(2)

CALL CLEARSCREEN($SGCLEARSCREEN)
PRINT(/ / 13XARA //Y/EN LA ITERACIO!
LA SOLUCION INTERIOR OBTENIDA ES

~0

¥ (\(OD(\' )0Q.0) THEN
Nim:
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1 Q. EQ 1) THEN
 (1LLT-10) THEN l'klNl‘(mx.A.u,A.rm 5.9%XANAFIOSY,
w2

- 'X‘,II(] 1) = (-1
ELS]
l‘RlNr(Bx,A.l:,A,Fm 5.85A02,AF10.5),
- ™, Il(l 13 = WX20-100,110) = X200y
ENDI

I=0

ENDIF

IF WLEQ30)LAND.O.NENI) THEN
[

PRINT'(// 25XA \ V. TRESIONE ENTER FARA CONTINUAR ¢
READX.*)

CALL CLEARSCREEN($GCLEARSCREEN)
PRINT'(// 13X AIZA / /Y EN LA ITERACI
* LA SOLUCION INTERIOR OFTENIDA ¢
ENDIF
END DO
IF (IMOD(N2)L.EQO} THEN

P (NS LLT10) THEN PRINFEINAILAFIOS N NGL! = NN+ 1)
El
PRINTQRINAIZAFIOSI AN = NN+ 1)
ENDIF
ENDIF
PRINT(// 7NAFS Y,
+EN ISTE PUNTO L ERROR RELATIVO DE FACTIMLIDAD PRIMAL ES : “FP IF (ARMFPLLE.E1)
THEN

NT(ZNA
LEESTA SOLUCION ES FACTIBLE PARA LA COTA DE ERROR DADAS
FLSE
PRINT(ZNAY,
+ EETASOLUCION ES INFACTIRLE PARA 1.A COTA DE ERROR DADAS

ENDIF
PRINT(// 25X.A\ P, TRESIONE ENTER 'ARA CONTINUAR®
READC,

RETURN

SUBROUTINE IMIRESOMM1

HALLPONK FLAGRES TIEMPOR,OPAMNMN,VL,OPLT)
INMNLOP

INTEGER M1N1

REAL XHUNI+DLMDVINDL PO EATIENPO3,T
LOGICAL O

NVEGER LLILZ2).N2

CREEN(SCLEARSUREEN)

PRINT(/ 7%A \YEL RESULTADO OBTENIDO CON EL METODO DE*

CLSE

PRINT{/ 100, A \ ¥ EL RESULTADO QOBTENIDO CON EL METODO DE*
ENDIE
SELECT CASE (O1)

PRINT(A /7,
CASE (2)
PRINT(A /1 FACTORIZACION DE CHOLESKY 1S
CASE

TORIZACION L¥ DUV ES

l'hl\’l‘(,\ /
CASE ()

CTORIZACION Q°R 15
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PRINTYA /Y MINIMOS CUADRADOS ES
ENDSELECT
Ti=(T/TIEMPO3)"1 00
TE (ABS(XHUN1+1)LGT.EQ) THEN

PRINT(7(/1LZIN.A £ /Y./EL PPL PROPORCIONADRO FS INFACTIBLE

E
1F (FLAG2.EQ.2) THEN
PRINTUZ(/LIOXA /7Y,

‘LA F.O. DEL PPL PROPORCIONADO ES NO ACOTADA'
ELSE

FLAG=1
PRINTO4XAUZA /77,
‘LA SOLUCION OPTIMA PRIMAL OBTENIDA EN %K,
* ITERACIONES ES:

j=0
1F (MOD{N1.2). EQ.0) THEN
N2=N1

ELSE
N2=N1-1
ENDIF
=0
DO 1=1,N2
1i=j1eb
[T
(=t
X20r=N1(1)
1F (1. EQ.2) THEN
1F (LLT.10) THEN PRINT(ZINAILAFI0.8,0X A LAF10.5Y,
OONY-1) = 201N = X200
ELSE

RINTY(23NALI2,AF10.5,8X.A, 12.,\ F10.5),
NI = 2(- 1N N2

ENDIF

1=0

ENDIF
1F (U1 -EQ.30) ANDU(LNEND) THEN
-0

PRINT(// 25%.A \F/FTRESIONE ENTER PARA CONTINUAR*
READC,*
CALL CL! l‘A)SCRI:F:\:(SC.Cl.F_AI&CR ZN)
PRI ALRALIY.
LASOL LCIO\ OFTIMA PRIMAL OB1ENIDA EN K,
* ITERACIONES ES!
ENDIF

ND DO
{F (MODIN1.2).NE0) TH
IF (N1L.LT.10) TH
PRINT(ZINCAJLAFIOS NN = XI(NY)
1SE

Fkl\'\"(zﬂ\.e\l . ALF10.5y,

N1 ONIUND)

TE (MAMN_EQ-1) PEN=PCXN MXMN
IF (NLGE.24) THEN
RINT(// 13X.AF12.57,
‘EL VALOR OFTIMO D La FUNCION OBETIVO ES
ELSFE
PRINT(/).13X A,F12.5]
'EL VALOR OFPTIMO DE LA FUNCION OBIETIVO £5
DIF

POx
IF (NOT.OM) THEN
PRINT(13X,AF63,AY,
"TIEMPO DE CPU EN QUE SE OBTUVO EL OPTIMO : . TIEMPOS,
Y

FRINT (13X AF5.1,AY,

= EN TIEMIO QUE OCUTO EL METODO DE FACTORIZACION «.T1
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+ Pt
DIF
PR.lN’l"lZ(/ 125XA \P/PRESIONE ENTER FPARA CONTINUAR *
REA

CALL CI.B\F&CREEN(SCLMRSCREEP\)
0

TRINT{/ Z 17NALDCABNA /Y,
- VARIABLE, VALOR,'COSTOS REDUCIDOS
DO 1=1,N1
l=l+1
IF (LLT.10) THEN PRINT(20X.A 19X F10.5,8X,F10.5),
- NLLXNLOD, VI
ELS

PRINT(20NAIZBN F10.5,8XF10.57,
- NIV
ENDIF
IF ((1LEQ.18)ANDJ(LNE NI ) THEN
I‘H\TQ(/ I25NA N PRISIONE
REA

NTER PARA CONTINUAR*
5
CALL CLEARSCREEN(SCLEARSCREEN)

1=0
PRINT(/ / 17XANUNABNA LY,
VARIABLE' VALOR','COSTOS REDT CIDOS!
ENDIF
END DO
PNN'I‘("(/) 25%.A \ Y PRESIONE ENTER PARA CONTINUAR*
REA!

c,\u. cu l../\i‘scl\l:LN(sGCLr.;\l«cer\)

1=
I'RL\'!‘(/ / 26NA /YSFL VECTOR ESTIMADO DUAL ES
DO =AML

-1
IF UL.LT.10) THEN PRINTM2ONALLAF10.57 LAMDAY,
ELSE
PRINTH2ONAIZAF10.5Y, LANMDAC, L) = LD
1 U.EQu1B) THEN
PRINT(2U/ 126N A Y PRESIONE ENTER PARA CONTINUAR!
READ(C,*)
cf\LL CLEARSCRI

DIF

SCLEARSCREEN)

VECTOR ESTINMADO DUAL ES

1=t

PRI)\'T‘(// 263N/
ENDIF

END DO

I‘Rx\*r'("(/ L2ONANPTRESIONE ENTER PARA CONTINUAR®
EADY

\ \VPRESIONE ENTER PARA CONTINUAR*

D
SUBROUTINE CONTINUMASKLASK2ZASKAFT)
REAL FI*

LOGICAL ASK1ASK2ASKS
CHARACTER"2 R1.R2.R

CALL CLEARSCREEN(SCLEARSCREEN)
R1a0

R2=0"

R0

DO WHILE (RAN L TLANDARSNE CLAND.(RVLNEFLAND. (RANE')
PRINT(/ /7 15NA £ 15XA
+ ‘DESEA RESOLVER NUEVAMENTE EL PI'L PROFORCIONADO PERCY,
+ "CON OTRO METODO DE FACTORIZACION (T/F) ™ :
READ(AY.RD
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END DO
1F (R3S LQ "TL.OR(KIEQ ) ASK3w TRUE
(F (R3] . OR(RAEQ M) ASK3=.FALSE.
1R (. NOTA K3) THEN
DO WHILE ((RZNET)AND.(RZNECLAND.(RZNEPLAND, (R2.NE'#))
PRINT(// 15XA 7 15X AN\,

- *DESEA RESOLVER NUEVAMENTE EL PPL PROPORCIONADRO PERO,
+ 'CON DISTINTOS PARAMETROS (T/F) ? !
READ(AY,R2
END DO
1F (R2Z.EQT)LOR(RZ.EQ.'v)) ASK2m. TRUE.
IF (R2.EQ.F').OR(R2.EQ.' )) ASK2=.FALSE.

1F (NOT.ASK2) THEN
DO WHILE (RINE T LANDRLNE Y LANDARLNEFLAND. (RLNE'M)
XANY.

PRINT(// 153.A /15

-+ ‘DESEA RESOLVER OTRO PROBLEMA DE PROGRAMACION LINEAL,
- 1CON ESTA INSTRUMENTACION COMPUTACIONAL (T/F) ?:*
READ(AY.R1 :
END DO :
IF ((R1.EQT).OR(R1.EQ'#)} ASK1 . TRUE. i
IF ((R1.EQTL.ORAR1L.EQ!E) ASK1=.FALSE. 3
ENDIF
ENDIF
FP=0
RETURN
END

SUBROUTINE AUTORES

CALL CLEARSCREEN(SGCLEARSCREEN)
PRINTUR/)25XA [/ ZANA £/ [ 30XKA [/ 39XA [/ 25XKAY,

+ ‘INSTRUMENTACION COMPUTACIONAL''REALIZADA POR,

+ 'SOFIA LOPEZ AGUILERAL'YL'GLSTAVO ERNESTO FLORES VAZQUE:
TRINT(6(/).25%.A \ I/ FRESIONE ENTER PARA CONTINUAR* RFJ\D(‘ -
CALL CLEARSCREEN(SGCLEARSCREEN)
RETURN

END
REAL FUNCTION SECN!
INTEGER*2 FHOUR, MINUTE SECOND, HUNDREDTH!
CALL GETTIMHOUR MINUTESECOND,HUNDREDTH)
SECNDS = (DBLE(HOUR)*3600.0)+(DBLE(MINUTE)® 00.0)+ i
- OBLESECONDI«(DBLE(HUNDREDTH)/ 100.0)
END
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CcODIGO CORRESPONDIENTE AL METODO DE ESCALA AFIN DUAL

INSTRUMENTACION COMPUTACIONAL DEL ALCORITMO DE ESCALA AFIN DUAL
UTILIZANDO IMSL.
INCLUDE FGRAPH.FI*
INCLUDE ‘FGRAPH.FD*
INTEGER MNRAMNCA
PARAMIETER (MNRA=286,MNCA=S0}
INTEGER®2 FLAGLFLAG2,MXMN,OP
INTEGER*4 K
INTEGER MA3N,NVH
CHARACTER TREST(MNRA)
REAL A(MNRAMNCALAT(MNCA MNRALB(MNRA)LC(MNCALNIMNCALFD
REAL Y(MNRALY IMNRALVIMNCALVIMNCALDVIMNCA) DY(MNRA!
REAL COTAMG.PBY.R TIEMPOL TIENMPO2, TIEMPO3, TETA TEMP
REAL E1.E2,E0E4 SECN DS, TIMEQ. TIMEL TIMEZ TIMES, TIMELTIMES
LOGICAL ASKI,ASK2,ASK3,0P.
ASK1=TRL'E
CALL TITULO
DO WHILE (ASK1)
CALL LECTAM{M,N)
CALL INICIA(M. N, A TREST)

N CALL CARACTER(N.NVELMXMN, TREST)

CALL LECTURA(M.N.A.B,C)

OP1=.TRUE

DO WHILE(OP1)

CALL IMPRESONAM.N.AB.C.MXNMN,TREST.OP )
3 . CORREGIR(M N ABCNMNMN,TREST)

= )
CALL FORMEST(MALNVELMAMN, A, C.TREST)
TIME) «SECNDS()
TIEMPO1TINEI-TIMEO

DO WHILE(ASK2)
CALL PARAMET(MC.RCOTAEL 2 EDELTETA)
TIME2=SECNI
CALL OBITIDONAB.CATA,
TIMES NDS(
’ TIEMIOZeTIMILTINED
' CALL IMPRESOHUMNAT.RC)
ASKA= TRUE.
DO WHILE (ASK3)
CALL SELMET(AMMAN,B.OP.QPLV VLY, YD)
TIMEA=SECNDS()
FLAG1=0
FLAG2~0
K=0
DO WHILE (FLAG1.EQ.0)
IF (OP1) CALL IMPRESO2(M,
TEMPI=Y(M+1)
IF(OP.NE) THEN
LL DIRSMOVE(MIN.AT.HOV.DY.VOF}
Shtt CVEP(N,DV.V.N)
ELSE
. CALL MINCUADAII N ATBDV.DY.AY
= CALL CVEPIN, DALV,
ENDIF
CALL NAFOC(MLNLE,
1F (FLAGLEQ.0) THE
CALL PARCKMBAL,
IF (FLAGLEQO} TH

NG TETAY

BV 2,FD.K)

DYV,

COTAL4 FLAGLFLAG2,PBY)

LATILC XV, Y. FLAGYPBY.ELE2 E3,FD)
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CALL LI‘OSMUH:! NLOV,DY,V.Y,R,E4)
TF (Y (M1 )N E
CALL c1-u:cv,\rr(m1 MNLAT,V.Y.FLAG1, TEMP1)

TIMES=SECNDS()
TIEMPO'.!-(T!M!‘.'»TIMl‘A)«TImII‘DZoTlEMPOI
1F {OP1) CALL IMPRESO2(M,N,B.V.,Y,E2,FD,
CALL IMPRESOMM,N,C. V. X, ¥ FLAGZ,K.OP Ol’\ PBY.MXMN,TIEMPO3)
CALL CONTINUA(ASKLASKZ ASKI,FD)

D DO
CALL AUTORES
sTOoP

D

SUBROUTINE TITULO

CALL CLEARSCREEN(SGCLEARSCREEN)

PRINTU(/ L2TXA / /£ 30XA 11/ 29%AY,
INSTRUMENTACION COMPUTACIONALY,

*DEL METODO DE ESCALA AFIN DUAL!

PRINT((/),27%A \ 7./ PRESIONE ENTER PARA CONTINUAR ¢
REAIX*.)

RETURN

i SUBROUTINE LECTAM{M1,N1)

i INTEGER nM1N1

REAL M2,N2

CHARACTER"60 F1

CALL CLEARSCREEN(SGCLEARSCREEN)
M2=0

N2=O
Fle'(/ 14NA /7 14NXA /Y
PRINT F1'CAFTURA DEL NUMERO DE VARIABLES Y RESTRICCIONES QUE
« TIENE EL TROBLEMA DE PROGRAMACION LINEAL A SOLUCIONAR'
DO WHILE ((N2.GT.25)L0OR(NZLT.2)
PRINT 3¢/ ),lﬁ\.A Y,
NUMERO DE VARLABLES QUE TIENE EL PPLES 75

N2)
i Iy (\1 ey N2)N2=0
LND DO
DO WHILE (M2.GT.25), os(\u LTan

1N \(rno DE RESTRICCIONES QUE TIENE EL PPLES ?:*
2

T(M2)

> 12) M2=0

]
SUBROUTINE nxlcu\mn SNLALTREST)
INTEGER M1.N
CHARACTER va(mn
REAL AUMIND
INTEGER L}
DO (=111
DO =1

: AlL=0

- END DO
END DO
DO 1= A1
H TRESTU)=0
END DO
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RETURN

END

SUBROUTINE CARACTER(MLNVH,MAMN,TREST)
INTEGER®2 MXMN

INTEGER M1,NVH

TREST(MI)

1
CHARACTER®Z ASK

L CLEARSCRELEN(SGCLEARSCRE
PRINT '(/ 16X,A),
- 'CAPTURA DE LAS CARACTERISTICAS DEL PPL A RESOLVER'
PRINT(/// 19X A)/LA FUNCION OBJETIVO DEL FPL SE TIENE QUE

NY

PRINT(// 29X AY MANIMIZAR ~> (27
PRINT(7(/)2BX.A \}.'SU SELECCION ES ?:¢
ASK

REEN(SGCLIARSCREEN)
PRINT *{/ 16X AF/CAPTURA DE LAS CARACTERISTICAS DEL*
'PPL A RESOLVER'
NVI=0
PRINTY(// 21%XA / 2IXAY,
PARA CADA UNA DE LAS RESTRICCIONES DEL PPL
+* INDICAR QUE TIFO DE RISTRICCION 1 ¢
PRINT(// 205AYMENOR O IGUAL A
PRINTQIXAYMAYOR O IGUAL A —> GY
PRINT(29NA //FAGUAL A — > (Ly
DO 1=1.M1
DO WHILE ((TREST(D.N AND.TRESTULNELLAN
(TREST(D.NE'E'LAND.(TRESTULNE gL AND. ('rmsru).r\F_ )-AND.
(TRESTU).NE'e"))
PRINT'@5NA.1 X121 A N VEL TIPO DE LA RESTRICCION
READ(AF.TREST(

4

wr

END DO
1F ((TREST(N.EQ-*
OR(TREST(LEQ.
END DO
RETURN
i

orqrm}um 2 GI.OR(TRESTU).EQAF.
e N -

EN
‘:UBROUTINL LECTURAGLNARC)
INTEGER M
REAL N\! N) BOM.CINY
RL)

CHARACTER2 R1
CALL CLEARSCREEN(SGCLEARSCREEN)
PRINT(// 16XA //)
+CAPTURA DE 1LOS COEFICIENTES DE LA FUNCION OBJETIVO®
DO J=1.N
1F (1.LT.10) TH
PRINTUSNAGLINANF,
- ‘El. COFFICIENTE DE LA VARIABLE X,
ELSE
PRINT(USNAUZINANY,
- 'EL COEFICIENTE DE LA VARIABLE N, 1'EN LAF. O. ES:

JENLAF. O.ES:*

Rl~o

DO WHILE ((R1.NI ANDARLN
CALL CLm&kaLrJ\(st-cL!:.Ai&CRLEN)
PRINT(/ / 13%AY,




APENDICE E

PRINT// 21XA / /Y

'ct\lw&.\ DE LOS TERMINOS INDEPENDIENTES!
DO I A

I'R.I\'I‘Ub\'\ 12,4\,
MINO INDEPENDIENTE DE LA RESTRICCION WL £5:*
READ®. I
END DO
RETURN

+

END
SUBROUTIN

CALL CLEARSCREEN(GSGC!
PRINTY(// 10XA / /Y,
‘CAPTURA DE LA MATRIZ NO ESPARSA DE RESTRICCIONES'
DO =10

DOI=1.N

cODIGO DEL MEAD

WORMA DE CAPTURA DE LA MATRIZ DE RESTRICCIONES'
PRINT(// 17X.AY,
+ 'LA MATRIZ DE RESTRICCIONES SE CAFTURARA COMO ¢
PRINT(/// # 290 AV MATRIZ ESPARSA ~> (1)
PRINT'(// 29N.AY/NMATRIZ NO ESPARSA ~> (27
PRINT(8(/).322A \ F."SU SELECCION ES:*
READ(AY.RL
END DO
1 (R1.EQ.
DO t=1.M
ASK=.TRUE.
CALL CLEARSCREEN(SGCLEARSCREEN)
PRINT(// 1BXA / /.

Y THEN

(CATTURA DE LA MATRIZ ESPARSA DE RESTRICCIONES!

DO WHILE (ASK)

N LA RESTRICCION

ANY.
'QUE VARIABLE TIENE COEFICIENTE DISTINTO DE CERO:
DO WHILE (ULT.0LOR(.GT.N)
REAL"]
END DO
IF (1.GT.0) THEN
1F (LLT.10) THEN
PRINT(1ON AALLAIZ AN COEFICIE.NTTE DELA
CVARIABLE a1 EN LA RESTRICCION %L
E£LSE

PRINT(10X.AAUZ,ALZA \ L EL CORFICIENTE DE LAY,
* VARLABLE 21! EN LA RESTRICCION
END IF
READ* . AL
PRINT®

EARSCREEN)

1F (LLT.10) THEN
PRINTUUCAALLAZA \ P EL COEFICIENTE DE LAY
s

VARIABLE N1 EN LA RESTRICCION 21, ES
ELSE

PRINTO LN AAIZAIZANYEL COrFlClh\'Tb DE LA

¢ VARIABLE N1 EN LA RESTRICCION
END IF

READ®AWLN
(o5

ENGSGCLEARSCR

N)

MERESOUMLN LLALBLY

1NN, TREST,OP)
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INTEGER'2 MXMN
INTEGER M1,N1
REAL AT(M1LN1)LBUMILCUND
CHARACTER TRESTIM1)
LOGICAL OF'1
INTEGER LLK
REAL EN
PARAMETER (Efl =108-3)
CHARACTER'2 R
CALL CLEARSCREENGGCLEARSCREEN)
TRINTY{/ L5XA /Y,
+EL PROBLEMA DE PROGRAMACION LINEAL PROFORCIONADO £5 ¢

IF (MXMNLEQ-1) THEN

IF (N1L.GT.10) THEN

RINTH/ SNANYMAX Z =1
ELSE
PRINT(/ 10NA NP MAN Z ¢
OIF

1F (N1.GT.10) THEN
PRINT(/ ANANLMIN Z =
£
PRINT(/ 1ONANFMIN 2=
ENDIF
ENDIF

KeQ
DO 1=1,N1
1F (ABS(CHUN.GT.EN) THEN
1

K=

1F (CHD.GT.OAND(LNE 1L LAND UCNE 1) THEN PRINT(A\Y. «*
ELSE

1F (CUHNLLT.0) PRINTYA Y
ENDIF .
1F LLT.00) THEN
IF (Alﬁ(cl(l)xLT.nTHEN
(e\.Fz.l.:\.u \YOLABS(CHINNY] ELSE
lr (,\ns(u(n
PRINT(FLL AL A ABSCHIN
ENDIF
IF LABSCLIN.GL10LANDAABS(CINLT.100))
- PRINT{FLLAULL NP ARSCI(O),
IF ((ABSRC1UN.G! mm,\\uk»\ns(cmn LT.1000%
PRINT(F5. LA\ Y ABS(C T
(F (ABS(C1.GE ) 0001 AND. U\B.‘-(\ 1INLT.100000)
. PRINT{Fa. LA \FABSCHNL'N
IF UATSCTINLGE 10000).AND. (ms(u(m LT.10r3)
. PRINT(FR.LAI \Y. Am(um o
TE (ABRST L))
PRINTUFIA LA \r ~\n<<uu)) b

ELSE
IF GARSMCUILT. D THEN
PRINTUAFZULALZ NP0 ARSIC DN
(FAABKCUIN.LTI0)
)‘kl\l"(L LA\ LABKC I N

EISE

IS \\»\I!ﬂLI(I)LCL\O) ANDAABS(CLILLT.1000)
PRINT(FL LA NP ARSICHIL N

T ABSIE THN.GIL100LANDIABSMCHIN.LT.1000))
PRINT(FS. LAUIZ \ P, ABSCUINL

I UABSC 1IN G DO0LAND.(ABSC TN, LT.10000)}
PRINT(Fo.LALZ \ FABRSHCUD},
IE UARSIC TN GIL10000) AN D (Ans(cm)xl T.10ES)
- PRINT(FALAIZ \ P ABHCHDL X

IF (ARKC LIN.GE1015)

PRINT(F 1. LAZ ARSI N

ENDIF
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F_NDIF

END
PR\N’I‘U/ 1I2XA /1S A
DO =1 M

—0

1F (I.LTAO‘ THEN
F (N1.GT.24) THEN

PRINT@GRANLAIRAR,

PRINTUONAULAIX \ PR
DIF

ELSE
IF (N1.GT24) THEN
PRINTUNAIZAIN YR

ELSE
PRINTOUONAIZAIN\ R
ENDIF
BNIDIF
DO §=1.i
1F| (ABs(AlLI DLGT.EN) THEN

IF (AIUJ)-GI' 0) THEN
IF (Q.NE1LAND(KNEL) PRINT(ANY +*
SE.
PRINT(AN -
ENDIF
F LTI THEN
IF ABSAULINLT.D) THEN
PRINTIAFZ LA \ YO ABSALLINN
FLSE

1F (AARSIALLINLLT.10) PRINT(FA.1L AL\ Y,
- ABRSAULINX,)
ENDIF
1F CABSAULDIGE1OLANDAABS(AL (LI LT.1000)
- PRINT(FL.1,AL \ P ABSATLDLN,
® ((ABS(Anl.mc.amoxAND.(Alb‘(A\u.nu_r.looo))
- PRINT(FS. LA NP ABSALLDLN
i3 ((AINM(I 1LGE.10003.AND. ums(,\\u 1HLLT.100000
- RINT(FALAM \LABKANLNNY
[ ((AmﬂA\u 1)CE 10000LANDAABS(AL(LINL T AOES)
- PRINT(FS. LA \FABKALLINN
ELSE
¥ ('\US(A\(I LLT.1) THEN
TUAFZLALZ A\ YIOARSIATQALDLN
ELsc
15 CABSIATLINLTA0) TRINT(UFR LA\ Y,
- ABSALLININ
ENDIF
TE UABSATLI.GE 0L ANDLABSALLINLT.100)
- PRINT(FS.1 A2 \FABSATLDLN
IF ((ARSAT(LID.GE 100). ANDAABR AT (LINLT 10000
- PRINTUFS.LANZ \FARKA UL
W u»\tﬁ(mu HLGE1000). AND.(ABS(A1(LIN.LT.10000)
- INTRFo.1, A2 \ FABSIALLDL
1F ((Am(m(l IN.GE10000) ANDAARS{ AL(LILLT.I0ES)
- PRINT(FS.1AIZ \FABSALLINN
ENDIF
B\Dl
SELECT CI\SE (TRESTUN
CASE (L
FRINT(A Y, <=*
CASE (‘G
PRINT(ANY, >='
CASE (T,

PRINT(A Y, <=’
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CASE ()
PRINT(A\Y.! »=*
CASE DEFAULT
PRINTA AR ="
END SELECT
IF (B1(1.LT.0) PRINT(A \ P,
IF (ABS{BUD)LLT.) THEN
PRINT(AFLLY, 0L ARKB1UN
ELSE
IF CAHSIRIGINLT.10) PRINT(FALL P, ABKBI()
ENDIF
IF (ABS(BL().GE10LAND. (Arsmx(nu_r 1000
- PRINT(F4.17, ARKB (] i
IF ((»\rs([ll(l)xc‘l»'_looh\‘dD (ABS(RIUIN.LT.1000)) i
- PRINT(FS.1 Y. ABS(B1(I)) ¢
1F (ABS(B1(1).GE-1000L AND.(ABS(B1(1)LLT.10000)) {
- PRINTY(F6.1 F, ABS(BL(1) H
IF ({ABS(B(1)).GE- 1 00001 AND.(ARS(RI(1).LT.10ES) :
. PRINT(FS.1 P ABSBI)
END DO

DO WHILE (i
18 (M M1LG

SCTLANDUR NI LANDUARNE FLAND. + (RNE'T)
L15).0R(NLGR25) THEN t
RINT(/ 16NANY,

- *DESEA EFECTUAR ALGUNA CORRECCION AL PPL(T/F)?:*

FLSE

PRINTY(/// I6XANY.

- 'DESEA EFECTUAR ALGUNA CORRECCION AL PPL(T/F) 71°

ENDIF

READY(AY.R

D DO

IF ((REQUT)LOR(R EQ.¥)) OP1=. TRUE.
IF {REQFLOR(REQ') OP1= FALSE.
RETURN

END

SUBROUTINE CORREGIR(M,NLA,B.C.MXMN,TREST)
INTEGER*2 MAMN .
REAL AMVLNLHA),C(N) i
CHARACTER TREST(A) :

INTEGER 11 :

LOGICAL OPCION
OPCION=.TRLE,
=25 \\'l nl.l.’(or‘clo.\')

Do WHILE (R NE ULANDARNE 2 LANDARNE S LAND,
(RNE'4)LANDARNE'S LANDAR NE."0"))
CALX CLEARSCREEN(SGCLEARSCREEN)
PRINT(// 12XAY,

- *CORRECCION DE LOS DATOS DE ENTRADA DEL PPL PROFORCIONADO"
PRINT(// 16XAY,

- TIPO DE FROBLEMA (MANIMIZAR/ MINIMIZAR) —>(17
FRINT(10NAY,

- ‘COEFICIENTE EN LA FUNCION OBJETIVO —>(2)F
PRINT( SN A,

- 'COEFICIENTE DE LA MATRIZ DE RESTRICCIONES ~>a)
FRINT(I0NAY,

- COEFICIENTE DLI VECTOR DEL LADRO DERECHO ~>{4y
PRINT'(16

- 'lu‘o l)F MVXH!‘CIO\'(L<-‘(‘..¥-_ ~=5y

INT(1oNAY,

- SAL n\ oy
I‘H\’T‘('l(/) AINA \Y,‘<U<FLE&LID\' ES:e
READ (A
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£END DO
RI=R
SELECT CASE(R2)
CASE (1)
R1=0
FPRINT(// 24XAY."CORRECCION DEL TIPO DE PROBLEMA™
PRINTY/ 12XA \1TIPO DI PROBLEMA ACTUA!
1F (MAMN.EQ.1) PRINT(AY, MINIMIZAR'
SE (MXMN.EQ.-1) PRINT(AY. MANIMIZAR'
DO WHILE (Ri NE'!'LAND (R1.NE"2')
PRINT(12X.A
MINGRESE (1) I‘ARA MINIMIZACION, (2) PARA MAXIMIZACION 1
READ(AY.RI
END DO
IF(RLEQ"1) MXMN=1
IF (R1.EQ 2') NMXMNe-1
CASE (2
11w0

PRINTY(// 21\ AY*CORRECCION DE COEFICIENTE EN LA F.O.~
DO WHILE ((11.LEOLOR(11.GT.N))
PRINT(/ 1SXA\Y,
JINGRESE EL NUMERO DE LA VARIABLE DE DECISION :*
READ"I1
1=INT

J )

IFUWNEN) =0
END DO
PRINTUSNAF7.2Y,

- *EL COEFICIENTE ACTUAL DE ESTA VARIABLE £5: 4C(1)
FPRINT'(I5NA \ F/INGRESE EL NUEVO COEFICIENT!
READ®.C(1)

)

AY SCORRECCION DE COEFICIENTE EN LA,
- * MATRIZ DE RESTRICCIONES=
DO WHILE ((11.LEOLOR.(I1.GT.NM))
FRINTY(/ 15%A \ P/ INGRESE EL NUNY
REAL" 11
1=INT(11)
(F (LNE.11) 1190
END DO
1=0
DO WHILE (LLEOLORO1.GT.N)
PRINT(ISXANY,
INGRESE FL NUMERO DE LA VARIALE DE DECISION 1 ¢
READ®, h
1=INT(1
lru \r |nn-0

O DE LA RESTRICCION ¢ *

U

m\'\vusx,,\.w 2v,
EL COEFICTENTE ACTUAL DE ESTA VARIABLE £5: LALD
PRINTU SN A\ INGRESE EL NUEVO COEFICIENTE :
READ®,ALD
CASE ¢4
=0

PRINTY/ / 21 NAY."CORRECCION DE TERMINO INDEPENDIENTE™
DO WHILE ((1.LE0).OR.(11.GT.M))
PRINT'(/ 19N A \ ¥ INGRESE EL NUMERO DE LA RESTRICCION ¢
READ.1
ImINT()
u~ (l..\l‘ 1) 110

ru\'l‘uﬂ\J\.r" 27,
- “EL TERMINO IND TENTE ACT Lyl
FRINTUON A \FINGRISE FL NUEVO THRMING INDEPENDIENTE :*
READ". B}

CASE('5)
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X

=0
FRINT{// 22XAY~"CORRECCION DEL TIFO DE RESTRICCION™
DO WHILE ((11.LEOLOR(L.GT.AN)

I’RINI"(/ 12NA VP INGRESE EL NUMERO DE LA RESTRICCION :*

READ",
1=INT(IL
IF (L. Nhn)n-o
END DO
PRINT(12X.A.AY.
“EL TIPO ACTUAL DE LA RESTRICCION Es :

TREST(l)e'0*
L ANDTREST().NEL)LAND.
NNEg)LAND.

L TREST(D)

DO WHILE ((TREST(I).NE*
(TREST(L.NEE AND.(VRES T
(TRESTULNE PLAND.(TREST(LN
PRINT2X AN,
INGRISE EL NUEVO TIFQ DE RESTRICCION (Li<=,
READ(ANTREST()
END DO
ENDSELECT
IF (RNL'6) THEN

n

DO\\HII E ((M NILTOANDUARLNE L ANDRLNE FLAND.

F‘Rx\'!‘(// 1 9\/\ \FDESEA EFECTUAR OTRA CORRECCION (T/F) ?:°
kL\D‘(AhM
ExD
IF (R1, tQ T).OR(R1.EQ-
IF (RLEQ.'F)LOR(R1.
ELsSE
OFCION=FALSE.
ENDIF
D DO

+)) OPCTON =
HQ.£)) OPCION

TRUR
ALSE.

SUBROUTINE FORNMESTIMILNLNVHAMAMN,ALCLTREST)
INTEGER*2 MXAMN

INTEGER MLNT.N
CHARACTER TREST(M1)
REAL A1(MIL NI NVEHLCUNT+NVH)
INTEGER L.}
DO [=1,M1
DO j=aN1+1,N1+NVH
IF (LEQI-NT) THEN
SELECT CASE (TREST(I))

AL T=1
CASE DEFAULT
ANL=0
END SELECT
E

AL(LIN=0

IF (MANMNLEQ.-1) CALL
$1.-1.0.C1,13 DO
H

END DO
N1=aN)eNVH
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e

IR

RETURN
END

SUBROUTINE FARAMET(MG,R,COTAELE2, E3,E4,TETA)
REAL MG,RCOTAE
CHARACTER"2 R1,R2
LOGICAL DEC1

3,471

Rl='0*
DO WHILE (RLNE'TLAND. (RI.NE'2')
CALL CLEARSCREEN(SGCLEARSCH 9

PRINT(/ 2000A 7 2INA /¥,
ICAFTLIRA DE LOS PARAMETROS DE CIECUCION DEL,

RA 2
PROPORCIONAR 169 VALORES DE LOS PARAMETROS —> ar.
‘EL PROGRAMA SE EJECUTE CON LOS VALORES QUE,
SE TIENEN ASIGNA| i
PRINT(6(/)32XA \Y,'SU SELECCION ES :*
READMAY.RY
END DO
IF (RILEQA1") THEN
DECT w. TRUE
DO WHILE (DEC1)
CALL CLEARSCREEN(SGULEARSCRE]
PRINT(/ / 19NA / 205A /Y.
*CAPTURA DE LOS PARAMETROS DE EJECUCION DELY,
*METODO DE ESCALA AFIN DUAL
MG=0
DO WHILE (MG.LEO)

N

L VALOR DE LA M-GRANDE £S5 3¢

DO Wi m E{COTALED)
rm\'!‘(/ 1BXA \Y/l.LA COTA SOBRE LA FUNCION OBJETIVO ES: *
COTA

El=i
OO WHILE {ELLT.0)OR(EL.GE1)
FRINT(/ 18NA LA COTA PARA LA FACTIBILIDAD PRIMAL £5
REALE1
D DV
2=t
DO WHILE (E2LT.0LOR(ER.GEL)

FRINT(/ 18X A\ Y 1A COTA PARA LA FACTIBILIDAD DUAL ES:
READ® 12

DO WHILE (FALT.0LORGD.GE1)
PRINT(/ ISNANY.
LA COTA FARA HOLGURAS COMI'LY
READ*.FY
ERND DO

EMENTARIAS ES :*

DO WEHILE (E4.1.T.0LOR(EL.GEN
PRINT{/ 18N A\ Y/L.A COTA SOURI
READ®FE4

END DO

TETA=O

DO WHILE (TETALE.0}

PRINT(/ 18N.ANY,

CcODIGO DEL MEAD

L. VECTOR DIRECCION ES:*
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‘EL I‘A&AM!».I"RD DE CALCULO DE LA VARIABLE ARTIFICIAL ES :
READ®,T!

£ND DO

R2='0'

DO WHILE ((R2ZNET)LAND(R2.NE ).
PRINTG// ISNANY,

- ‘REQUIE ‘OLVER A CAPTLIRAR LOS PARAMETROS (T/F) 7:°

READMAYR2

END DO

IF ((R2.EQUTLOR(RZLEQ. ') DEC1 = TRUE.

IF ({R2.EQ'FLOR(R2.EQ'1)) DECl = FALSE.

D DO

NDARLNEF)LAND. (RANE D

E
ELSE
MGe1083
w0,
COTA=10E5
E£1=10E-4

SUBROUTINE QSIFID(l\“.Nl.AI.Hl.Cl,r\TL\’LYl..\lGLTEI’I\)
INTEGER M1,
REAL ALM1, \I LATHNLAMI+1LB1(M1+1),CHNILVI{N] ),Y\(\nol)
< REAL MGLTETA

CALL TRNRR(MI.NLALMILNLMLATIL N1
CALL SSET(ML,0.0.Y1,1}
1=ISMIN(NLCL,3}
H 1IF (CIL.LEO) THEN
BLML+1)=(-MG1)
DO t=1,N1

IF (CULLEO) THEN

ATIHLMI+ )=

: ATIH{LMi+1)=0
M ENDIF
END DO
IMISAMARNNLCLY)
CMAN=ARS(C 1IN
Y1(M1+1)=TETA*CMAX
H DO I=1LN1
VUDH=CIUFATHLMI* 17 YI(MI+1)
: END DO
! ELSE
CALL 5COPY(N1.CL,
BN +1)=0
ENDIF
RETURN

¥}

ND
SUBROUTINE IMIPRESOH(MINLATLS1,C1)
INTEGER M1,N1
REAL AT1(NLAIL«1),B1{M1+1).C1N)
INTEGER LLKAM3
REAL EI1
PARAMETER (E11=10E-4)
. CALL CLEARSCREEN(ISGCLEARSCREEN)
0 PRINTY(/ 12NA /¥,
+'EL PROBLEMA DE PROCRAMACION LINEAL DUAL A RESOLVER ES #
1F (B1OMI* 1LNEO} THEN
M3eAiter

ELSE
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M3=n
CNDIF
IF (M3,GT.10) THEN
PRINT(/ 2XA NP MAX W =
ELSE
PRINT(/ 10XA N MAX W =
ENDIF

Ke=0
DO (=1,M2a
1F (ABS(BU.GT.EN) THEN
KalKel
3 ((m(um L0).AND.(L NF_| FAND(K-NE1) THEN
RINTY(A Y

IF (D1ALLT.0) PRINTANY, -
DIF

IF (LLT.10) THEN
1F (ABS(BI(DLLT.1) THEN
PRINTYAFZ LA \ PO ABS(BILYS
ELSE
IE (ABS(R1U1)).LT.10)
PRINT(FI.LAI \ P ABSBIDL YL
ENDIF
1F UABSIBI{)L.GE 10).AND.( (ABS(B! (ILT.100)
- PRINT(FL.1L,AL \ P, ABSBI(N, Y
1F (ABS(B1(1L.GE-1 00LAND. (ARQ(luu)LLT 10001
- PRINTUFS.LALL \ Y ABS{BI(1))."
1E ((ABS{B1(1).GE1000).ANT. (,\mmun LT.10000)
- PRINT(F6.1LAIL \ FABSBLDL Y1
1F ((ABS(B1().GE 10000LAND. (A&qmu)LLT.mFA)y
- PRINTYFA.LAIL \ P ABKBI(MN), Y8
1F (ABS(B1U).GE-1 OES)
+ PRINT(F13.1.AI1 \ Y. ABS(B1(1)),

1F (AI!S(I!I(I))-LT 1) THEN
NT(AFZ LA AL O ABSIOLNL
L"-l‘

1F (ABS(B1()).LT.10)
- PRINT(F3.1LAIZ \ Y. ANS(BLIN, YL

ENDIF

1E ((ABS(B1{I)).GE- 101 AND.(ABXB1(.LT.100))
- PRINT(F3.1LA12 \ Y ABSBLINS Y

IF ({ABS(B().GE.100) AND.(ABS(BI{N.LT.1000)
- FRINTUFS.1LAI2 \ FLABSIB1(1)Y",)

IF ABS(B1(1)).GE 1000). AND. u\nsunum:r 10000))
+ PRINTUFS.1AIZ \ P, ARSBI(I).'Y'

1F (ABS(B1{IN.GE.10000LAND. AI\G(I‘II(IILLT.IOF_':))
- PRINT(S.1LAZ \Y.ABSBLILYL

I (ABSBIHIN.GEZ10ES)

PRINT(FI13.1.A12 \ . ABS(B1(D) Y
ENDIF

ENDIF

END DO
I"th"l‘(// IINA JYS A
DO i=1,N
K0
IF (LLT-10) THEN
F (MI.GT.24) THEN
PRINTUINAILAIN Y]
FLSE
PRINTGOXAN AARNYY
ET\DI

ROLS £

1F (MAGT-24) TH
PANAIZAINYRA 3

ELSE
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PRINT(10XA12,A, 1 X \Y.
ENDIF
ENDIF
DO J=1,M3
IF (ABS(ATULNLGT.EIL) TH
KaKe1

IF (ATKLD.GT.0) THEN
IF ((-NEILANDGKCNED) PRINT(A Y, o

PRINT(A Y. -
ENDIF
IF U.LT.10) THEN
TF (ABS(ATL(LDLLT.1) THEN
PRINT(AFL LA\ CLABSAT (LYY

ELSE
IF (ABSIATI(LINLT.10) PRINT(FLAL \Y,
+ AIB(ATI(I.H).‘Y',I
ENDI
1F ((ABS(AT!(I.I)LL.EIO) AND. (AnS(An(I.I)LLT 1003)
- PRINT(FA.LAIL \ Y ABSATILIN Y
1F (ABS(ATULIN-GE 100LANDABS(ATI(L))LT.1000)}
+ PRINT(FS. LA\ Y ASSKATULL Y]
IF HABSIAT1(LI).GEL 1000) ANDAABSATILILLT-10000)
+ PRINT(F6.2, A, 11 \ ), ABS(ATI(LIY
1F (ABS(ATT (1,1 GE10000). AND.(ABSATI (L1 LT.10ES)
+ PRINT(FB- LA \FABSATILILY
ELSE
IF (ABSATULINLLT. 1) THEN
PRINT(AFZ. LA\ VO ABRKATHLDL Y]
ELSE
IF (ABS(AT1(L)).LT10) PRINT(FLLAZ\ Y,
. ABSIATICLINSY)
ENDIF
IF (ABSATHLDLGE 10LAND(ABS(ATI(L)LLT.100)}
-+ PRINT(F4.1LAI2\ ¥, ARS(ATHLIN Y]
IF ((ABS(ATI(L1)).GE 100). AND.(ARS(AT1(LNLLT.10003)
-~ PRINTY(FS.1LAI2 \ F,ABSATULINS Y
IF UABSKATI(ILGE 1000) ANDAABS(ATI (LI)LLT.10000))
-+ PRINT(Fo.1LAL2 \ FLABS(ATI(LINY",
1F ((ABSIATI(L1)).GE 1 0000). AND.. (Ans(»\Tl(l DLLT.10ES)}
- PRINT(F8. 1AL \FARSATHLILY
ENDIF
ENDIF
(o=
IF (LLT.10) THEN
PRINT(ALLA \ Y. +1.0V10 =
ELSE
PRINT(ALZA N +1.0V1! =
ENDIF
IF(CUDLT.0) PRINT(A \ Y.
1F (ABS(C10N.LT.1) THEN PRINT(AF2.1 1 0LABKC1()
ELSE
IF (ARS{C1(D).LT.10) PRINT(F .17 ARS(CI(I)
ENDIF
IF QABS(CHILGE 10LAND.(ABS(C1(D).L.T.100))
- PRINT(F3.1 P ABRSCI))
1F (ABS(CILGEL oo;;\.\ DAABSICHIN.LT.1000)
- PRINT(FS.1 ¥ ARKC
IF l(AIlS(CI(I)L(‘ElD()O)AND (ABS(C1(111LT.10000))
. PRINT(F6.1¥ ABS(C11))
IF (ABS(C1(1)).GE.1 00001 ANDAABKC LN.LT.10ES)
- PRINTY(F8.1Y,ABS(C1(1))
END DO

IF UNT.CE 15)LOR(MI.GEL25)) THEN

PRINT{/ 27XA \ ¥, PRESIONE ENTER PARA CONTINUAR *

ELSE
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PRINT/ // 27%.A \Y/FRESIONE ENTER PARA CONTINUAR*
ENDIF

READ(*.")

RETURN

END

SUBROUTINE SELMET(M1,M3,N1,BLOP.OPLV.VLY. Y1)

INTEGER M1 M3,N

1
REAL BI{MI+1},V(NTLVI(NTLY(MI#1),Y1{M1+1)
LOGICAL OP1

® (B!(Mlon.NF_mTl 1EN

M3=Miel

CALLSCOrYIM3.YLLY,1)

ELSE
Ma=an
CALL SCOPY(M3,Y1,1.Y.1) :
Y(M1+1}=0 i

ENDIF .

CALL SCOPYVINIVLLV.LY

oo WHILE (RNE/ 1) AND(RNE 2L AND(R NE3LANDRNES)) :
CALL CLEARSCREEN(SGCLEARSCREEN)
PRINTY(// 17XA / 17XA]

‘METODOS DE FACTORIZACION MATRICIAL QUE PUEDEN SER',
- ‘UTILIZADOS EN LA OBTENCION DEL VECTOR DIRECCION ¢
PRINT(/// 25X AY,FACTORIZACION LV D°Ui _ —> (1Y
TRINTY/ 25X, AL FACTORIZACION DI CHOLESKY —> (2)
PRINT(/ 25XAFFACTORIZACION Q'R - (3)‘
PRINT(/ 25XAY,'MINIMOS CUADRADOS

-
PRINT({/1L20N.A \F/EL METODO SCLECCIO'\XADO 123045571
DHAY.R

DO WHILE (R-NET)AND. (RNELAND(RNE'F).AND.(RNE'#)
PRINT(/Z 16XA /16X A\Y,
‘DESEA VER CADA SOLUCION INTERIOR OBTENIDA EN CADA',
‘TTERACION DEL METODO (T/F) 7:
READAY.R

END DO

IF ((REQTLOR(REQ. ') OF

FLOR(REQ: ) OP1

44

TRUE . B
FALSE

PARAMETER (M2=26, rs 50)
REAL AVZAT(NZ,M2) RES(M2).Y. AT(N2,M2)
DCI=1,N1

DO =13

VAT(LD=ATI(LI/ V()

END DO
END DO
CALL MXT n\Nx MA VAT, N2ZMAAVZAT,M2)
SELECT CAS Ty

CASE

1)
CALL LSLSF(M3AV2ATMLBLOY)
CTASEL(2)

CALL LSADS(M3,AVZAT,M2,81,0Y7)
CASE(3)
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CALL LSQRR(M3,M3,AV2AT,M2,51.0,DY,RES,KBASIS)
END SELECT

CALL MURRV(NL.M3.ATL NI M2,DY,1.N1,DV)

CALL SSCAL(N1,-1.0,0V,1)

RETURN

END

SUBROUTINE CVEP(N1,DV,VER)

INTEGER N1t

REAL DV(N1LVHNILXNT

INTEGER 1

DO 1=1,N1
Te=V1{)y VI
MN=(DVAY T
END DO
RETURN
END
SUBROUTINE MlNCUAD(hd:l N1ATLBIDV.DY, V1)
INTEGER M3,N!
REAL ATI(N1, M:i).BI(M:!),DV(Nl),DY(\|:|).\'|U\|)
INTEGER ILM2,N2
PARARIETER (M2=26,N2=50)
REAL QRVAT(NZM2). VAT(NZ,M2), TUHMLTZ(MLZ(M2)
INTEGER IPVT(M2)
LOGICAL [23Y

DO I-X,M.
VAT{LI=ATILI/ VI
oo

CALLISET(M.0,IPVT.)
CALL LQRRR(NL,M3,VAT,NZ,PIV,IPVT.QRVAT.N2.T1,T2)
CALL LSLRT(M3,QRVAT.N2Z,B1,3.Z)
CALL LSLRT(M3,QRVAT,N2,2.2.DY)
CALL MURRV(N1,M3.AT1.N1.M3,DY.1.N1.DV)
CALLSSCALINL-1.0,DV.1)
RETURN
END
SUBROUTINE PARO(MI, M1, N1,AT1,B3.CLALVLYLFLAGLPBY,ELE2,E3, FD)
INTEGER M1AM3,N1
INTEGER*2 FLAG1
REAL ATI(NIAL3), m(m:),-:x(N
REAL ELEX,F3,FD,P
INTEGER M2,N2, Fu\c
PARAMETER (M2=26,N2=50)
REAL ANM2)TIN2)LNANND,NC.NT.ABY.FRHC.PCX
FLAG=0
CALL MURRV(N1 MS.:\TI.NI.NI&YI.!.NI.T)
CALLSANXPY(N1,1.0.V1,1.T,1)
c,\LLs,\xPY(Nn 1 ocx LT3
NT=SNRM2(N
\w:-sxm.\!.(\\ cx n
FD=NT/(NCe1})
IF (FD.GT.E2) FLAG=1
1F (FLAG.EQ.0) THEN
CALL MURRV(NLMLATLNLNTNLZMLAN)
CALL SAXPY(M1,-1.0,B1,1.AX1)
NAX=SNRM2(MIAX,1)
NB=SNRM2(M1,BL1)
FPaNAN/(NB+1)
I (FIL.GT.E1) FLAG=!
ENDIF
IF (FLAG.EQ.0) THEN
PCX=SDOT(N1,C1,1.\1.1)
ABY=ABS(PEY)

LNLENELVINTLY1EM3)
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HC=ABS(PON-PBY)/(ABY+1)
1F (HC.LEEA) FLAG1 =1

D
SUBROUTINE NAFOC(MLN1BLDV,Y1,COTAEAFLAGLFLAGLPBY) C
INTEGER M1,N1
INTEGER*2 FLAGLFLAG2
REAL B1(M1+1),DV(N1),Y1I(M1+1)E4,PBY
INTEGER LLI
REAL NDV
LOGICAL FLAG
E=ISMIN(NL,DV,1)
I=ISMAX(N1DV,1)
NDV=SNRM2(N1,DV,1)
IF (NDV.LEEd) THEN
IF (DVKD.LT.0LAND(DVOLT.0) THEN
FLAG1=1

ELSE

FLAG=.TRUE
DO WHILE (FLAG)
I=ts1
IF (DV(1).GE0) THEN
Jajer

. ELSE
J1=]1e1

EN!
1F (LEQ.N1) FLAG=.FALSE.
i - END DO
IFULLED THEN
FLAG1=1
FLAG2=2

LSE
1F (DV(N.GE.0LAND(DVULGE.0)) THEN
FLAG1=1

FLAG2~2
ELSE
1

=0
J3m0
FLAG=TRUE
DO WHILE (FLAG)
T=lel
1F (DV(IL.CE0) THEN
=)ol

E
1IF (AB(DV(IN.LEE4) THEN
N=j1e1

ELSE
FLAGw.FALSE.
ENDIF

ENDIF
IF (LEQ.N1) FLAG=.FALSE
DO

END
1F 1L.LED THEN

IF 0. EQ.N1) THEN
FLAG1=1
FLAG2=2
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PHY=SDOTIN 1 +1.BL1,Y1
IF (FLAGLNE 1) ANDY |(\| 141 EQOLANDAABSPEY LGT.CATAN THI
AC2=3

REAL DV(NI),:)\(M:\),\ TNILYIOMILELR
INTEGER N2.1,T1

PARAMETER(NZ=50) ¢
REAL BETA TEN{(N2) .

T=0
DA T1=1.N1
IF(DVTT DLTCEM T 0N
T
i

Tr\!a PROVITDHIZC DT

(T, TEN,1)
BETA=TEM(TI)
ELSE
BETA=R
ENDIF |

CALLSANPY(MI,BETADY,L.YL1)
CALL SANIPY(N1.BETA,DV.1.V1L1)
R}_‘IUR.\'

qunkomwx. CHECVART(MA,MLNLATLVLY1LFLAGLTENMP1)

INTEGER MANLIN{

INTEGER"2 FLAG1 :

REAL ATI(NLAMI+ 1D, VIINILY M1+, TEMPS H

INTEGER IN2 !

REAL EP.T1 3

PARAMETER (EF=101

REAL T(N2)

IF (¥1(M1+ 1).GT.EP) THEN
T1=TEMPL-Y1(A
IF(T1LLT.0)

ELSE

, N2=50)

DO 1= :
m)-( ATHLMUs DIFYI(M 1) H
END C i : {
CAL L‘GA\I'Y(NI,«LU.T,I.\ 1.1)
Y1(hM1+1)=0
A=Al ;
ENDIF ;
RETURN i
END
sumoun\r l\il‘Rl 'SO2MILNILBLVLYLEZFD.K)
INTEGER N
REAL mu\n.n,v:(\l)‘vu\u‘u E2,FD
INTEGE:] R 1 mz).l LM2N2
REAL \2 P
CALL cx_uu..sr 3 SCLEARSCREEN)
PRINT'//Z ONAUZA //FEN LA ITERACION LK,
+* EL VALOR DE LAS VAR NQ RESTRINGIDAS ES ¢

1=0
IF (MOD(MI+1.2) EQ.0) THEN
f2ahilel
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M2antl
ENDIF
L=0
DO 1=1,02
LeLel
fmlel
=1
Y20=Y1H)
1F (.EQ.2) THEN
IF {1.LT.10) THEN PRINT(Z3NALAFI0.5,9NA1LAF10.57,
- -Y-.nu -1 = YUY, = Y 20)
I‘klt\’P(ZQ\!\.lle\ 10.5.8X.A.12.AF105),
- LAY = L Y2U-10Y LI = Y2
ENDIF
I=0
ENDIF
¥ ((LEQ:\OLAND.(LNF_I\!2)) THEN
I‘RIN'!‘(II 25%.A \»'PRESIONE ENTER PARA CONTINUAR'
EADC."
CAll CLEARSCREEN(SGC LEARSCREEN]
PRINT(// OX,AIZA / /) EN LA ITERACION LK,
- * FL VALOR DE LAS VAR NO RESTRINGIDAS S
ENOIF
END DO

TF (MOD{M1+12).NEQ) THEN
1F (M1+1.1LT.10) THEN PRINT(2IN A LA, F10.5),
ELSE

M1+1! =LY INE+1)

NS =Y IML41)

ENDI;
I‘Rl\"l‘(// 25NA \YPRESIONE ENTER PARA CONTINUAR®
REATN?,

CALLCLI-A!GCI\I‘EI\(SL.CL ARSCREEN)
PRINTY// 11AAILA / /Y EN LA ITERACION 'K,

* EL VALOR DE LAS VAR RESTRINGIDAS ES
-0

.

l}
1F (MOD{NL.2).
2eN1
FLSE
N2=N1-1
¥

.0) THEN

+1

T=fs1

He1

V2=V

1F (LEQ.2) THEN

F (LLT.10) THEN PRI]\T‘(?_‘!\,A,H.A.FIO,S ONANLAFI0.5Y,

- WVLILQA1) = V21 VL 2(0)
ELSE

PRINT(23XAULAF10.5. 8N AI2AF10.57,
- NI 1) = V2O VLR, = VD
ENDIF
=0
ENDIF
IF (L-EQ.30L AND.(LNFLNZ)) THEN
L=0

rmNr(// 25%.A \ ¥ PRESIONE ENTER PARA CONTINUAR¢
c;\u._ CLF.ARQCR} EN(SCCLEARSCREEN)

PRINTUY/ TINAIZA //FEN LA ITERACION
- ¢ EL VALOR DE LAS VAR RESTRINGIDAS FS
E:

241



APENDICE E

-

cODIGO DEL MEAD

END DO
L QMODUNT 2LNE0) THEN
1F (NLLTA0) T TRINTEINAULAFIBSY AN =L VI(N)

PRINT(A

ENDIF
ENDIF
PRINTY/ / B\.A
*EN ESTE PUNTY IRROR RELATIVO DE FACTIBILIDAD DUAL =
1F (ABS(ED). LLI:) THIEN

PRINTY(BX.AY,

ESTA SOLUCION ES FACTIBLE PARA LA COTA DE ERROR DADA
PBYT=SDOT(M1+1,81,LY1,1)
PRINT(8X.A.110.2.

+ ‘EN ESTE PUNTO, EL VALOR DE LA F.O. DEL PPL DUAL ES . PBYT
ELSE
PRINT(BN,AY,
TA SOLUCION ES INFACTIBLE PARA LA COTA DE ERROR DADAY
ENDIF
PRINT(// 25N AN\

READ( ")
Rhl U}\N

N AJZAFTOSPNT NI @ V(N

54)‘

BIONE ENTER PARA CONTINUAR *

‘uUllRUL’TI\F IMPRESCOMNMILNG

CLVIALYLFLAGZKOP,OPLPBY.MXMN,
+TIEMPO3)

-

l.\-rrtx»k'z I‘l.A(. FLAGZMNMNLO

kL\LL l(\\) \u\n VUM LV HNLPBY, TIEMPOA
LOGICAL O
INTEGER |,|,n(2),l_.
REAL V2(2),.Y2(2),PCNT

CALL CLEARSCREEN(SCLEARSCREEN)

FLAG=0

IF (OP.EQ.2) THEN

TRINTY/ 754 \ Y EL RESULTADO ORTENIDC CON EL METODO DE*

2.N2

ELSE
PRINTY 1IO0MA N EL RESULTADO QBTENIDO CON EL METODRDO DE*
ENDIF
SELECT CANE (OP)
CASE(1)
PRINTU(A /V,F.
CASE ()
TRINTHA /Y TACTORIZACION DE CHOLESKY [S:*
CASE (3)
FRINTUA /Y FACTORIZACION Q¥R 5"
CASE ()
PRINTUA /7,
ENDSELECT
IF ((INLEQI0)AND.(MLEQION YI(Mle1)=0
IF (ABS(Y1{(M1+1)NEO) THEN
PRINT((/LIONA 7 /Y.
lJ\ F.O. DEL PPL TROPORCIONADO ES NO ACOTADA"

ACTORIZACION L L

MINIMOS CUADRADOS

IF (FLAG2.EQ.2) THEN
PRINT'GU/ 12INA 7/ F/EL PPL PROPORCIONADO £S5 INFACTIBLE
FLAG=1

PRINTUSNAIZA /Y.

LA SOLUCION OPFTiMA DL

ELSE

AL OBTENIDA EN

P ITERACIONES ES
=0
II‘(\!OD{\HJLL .0) THEN

“Mz=M1
ENDIF
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L=0
DO 1=1,M2
LewL+l
J=l+1
(=1
Y2(I=v1h)
F(.EQ.2) THEN
IF (LLT.10) THEN PRINTY(23X AN LA F10.5,9%.A11.A,F10.5Y,
YLITU-1Y = Y2G-10YNG) =L Y20)

ELSE
PRINT(23X,A,L2.A,F10.5, s\A.lz,/\,rm 5,
- YLIL(-1)) = Y 2(-1 L YL (U]
ENDIF
1~0
ENDIF

IF ((L-EQ.A0). ANDWLNENM2) THEN

pm'\n‘(// 25NAN

RESIONE ENTER PARA CONTINUAR

(SGCLEARSCREEN)
PRINT(SX,AA2,A £ /Y.

- LA SOLUCION OPTIMA DUAL OBTENIDA EN
- * ITERACIONES ES:
FJ\IDIF
END
IF(\loD(\n,z) NEO) THEN
IF (M1.LT.10) THE
PRINT(CINAILAFIOSY, Y ALY =’ Y1(M1) ELSE
PRINT(23NANMZ,AF10.57, Y, ML = Y1) ENDIF
ENDIF
PRINTY(// 253.A \P/PRISIONE ENTER PARA CONTINUAR
REA
CALL CLEARSCREEN(SGCLEARSCREEN]
PRINT(USXAIZA //).
- LA SOLUICION OFTIMA DUAL ORTENIDA EN ¢
ITERACION
I=0
IF (MOD(N1,2).EQ.0) THEN !
Nz=N1
ELSE
N2=N1-1 :
ENDIF
L=0
V2(r=Vii)
1F 0.EQ.2) THEN
IF L. L'! 210) THEN PRINTQINAILAFIOSONANLAFIOSY,
- VLG = VU VAL = V20 :
ELSE
PRINT'(23X.AI2.AF10.5,8N A [2.AF10.57,
- SVLALG-1) = V2SI = L V20D
ENDIF
1=0

ENDIF

IF ((L-EQ.30) AND.ULNEN2)) THEN
L=0
PRINT(// 25%.A \ ¥ PRESIONE ENTER PARA CONTINUAR
READ(,”

CALL CLEARSCRETN(SGCLIARSCREEN)
PRINT(ISXAIZA //Y.
LA SOLUCION OFTIMA DUAL OBTENIDA EN K,
* [TERACIONES ES:

ENDIF

X3
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END DO
IF (MOIXN1,2).NFZ0) THEN
(F(N1.LT.10) THEN
PRINT(EZIXANAFIOSPAVUNL = VINT)
ELSE
PRINT(23XAI2,AF10.51, VN1,
ENDIF
ENDIF
IF QMAMNLEQ.-1) PRY=PBY MXMN
1F (N1.GE24) THEN
PRINT(// 13XAF1257,
“EL VALOR OFTIMO DE LA FUNCION OBIETIVO ES

LVINDY

ey

ELSE
PRINTU(S(/ ), 130 A, F12.5),
'El. VALOR OPTIMO DE LA FUNCION OBJETIVO ES :,PBY

ENDIF

IF (NOT.OP1) TIHEN
l'm\n‘u‘\\ AFOIAY,

1PO DE CIPUEN QI

S r:

ENDIF

FRINT(2(/)25X.A \F/TRESIONE ENTER FARA CONTINUAR *
READ(C.*
CALL CLI IJ\I\QCN EN(SCLEARSCRLEN)
FRINT(4NAIZ.A
YEL VECTOR ENT! |\|,\Do PRIMAL OBT
* ITERACIONES EX

10 KN

1=0

PRINT{// I7NAL L
'VARIABLLY VALO!
DO 1=1,N1

ABNA /Y,
COSTOS REDUCIDOS!

FRINT(QOXAILYNFI0.
58%F10.5y,
I UAS ]

NTHZONAZANF10.5 8N F10.57 .

RRTIRGTOH

31ALANDLNEND) THEN
PRINTU(U/)25NA N I‘I\) sxo\h

PARA CONTINUAR'

Ax {$ CLEARSCREEN)
E‘l\lN‘l‘\ll\.r\l LAY,
B CTOR ESTIMADO PRIMAL OBTENIDO EN WK,
‘T _MCION

PRINTY(// 17NATTNABNA /Y.
SCARIABLEE VALORICOSTOS REDUCIDOS
ENDIF
D

END DO

POXTSDOT(NT.CLLNLL

IF (MXMN.EQ.-1) PONT=PONT MNMN
PRINT(// ONALF12.5Y.

*EL VALOR DE LA
I‘kINT("(/) 2ENAN
REAI

PCNT

PRIMAL CON ESTA ESTIMACION 35
RESIONE ENTER PARA CONTINUAR *

CALL CLD\P&; REE!

$($GCLEARSCREE!

IF (FLAG.NE1) THEN
PRINT(B(/)20% A \ ¥/ TRESIONE ENTER PARA CONTINUAR ¢
REA

ENDIF

RETURN

END

(*.7)
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SUBROUTINE CONTINUAIASKLASK2,ASK3,FD)
CALL CLEARSCREEN(SCLEARSCREEN)

FO=O

Riw0r

R2=0

+

(R NEY

PRJN’N/I/ IS\A 7 AISXANY,
EA RESOL! NUEVAMENTE EL PPL PROPORCIONADO PERO”.

'coN OTRO MC\'ODO DE FACTORIZACION (T/F) ?
READ{AY.R3

END DO

1F (R3EQ T LOR(RAEQ."¢)) ASK3=TRUL

Q) ASK3m FALSE.

DO WHILE ((RA.NET)IANDARYLNE ¢ LAND.(R3.NEFLAND,
)

44

DO WIHILE (R2.NETLAND (RZ.NE') AND(R2.NEFLAND.
(RLNE'P))
PRINTY// 1SN.A / IS\.A N
DESEA RESOLVL [AMENTE EL PPL PROPORCIGNADO PERCY,
N DI AT o PARANET RS asFy?:
REALMAY R2
END DO
IF (RZEQTLOR(R2.EQ.¥)) ASK2=TRUE
TF URLEQUF LO}\.(thQ 1)) ASK2w FALSE.
IF LNOT.ASK2) THE
DO WHILE (R
- (RLLNE')
FRINT'(// 15%A / 15XANY.
'DESEA RESOLVER OTRO PROBLEMA DE PROGRAMACION LINEALY,
CCON ESTA INSTRUMENTACION COMPUTACIONAL (T/F) M
REALMAY,RY
END DO
1F (RLEQUTH.OR(RLEQ.Y)) ASK 1 e,
IF ((R1EQFLOR(RLEQ ) ASK1=

+

TLANDRLN

LANDRINE'FLAND.

4

TRUE
FALSE

AUTORES
CALL CLEARSCREENSGCLEARSCREEN)
PRINT(M/)26NA 7/ ANASIAONA 7/ IINA [/ ZINAY,
- UNSTRUMENTACION COMPUTACION AL, REALIZADA PoR'
- SOFIA LOPEZ AGUILE| SGUSTAVO ERNISTO FLORE
I‘kl\‘l‘(ls(/).-?\,;’\ NSPRERION NTER PARA CONTINUAR *
EAD(.’

VAZQUEZ

C:’\LL CLEARSCREENSGULEARSCREEN)
RETURN

END
REAL FUNCTION SECNIZSO)

INTEGER"2 HOUR, MINUTE, SECOND, HUNDREDTH

CALL GETTIAHOURMINUTESECOND, HUNDREDTH)
SECNDS = ((DBLE(HOUR)3600.0)+ (DELE(MVMINUTE 60.0)+
DBLESECONDR (DBLE(HUNDREDTIH)/100.00

END
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F.O.: Funcion objetivo.
FCK: Forma canénica de Karmarkar.

HIPERPLANO: Es un conjunto de la forma H = {x ¢ R" | atx = B} donde
B esunescatary a=0 es unvectoren R

INSTRUMENTACION: Programacién en computadora.
ITER: Iteraciones.

KKT: Karush-Kuhn-Tucker.

L.l.: Linealmente independiente.

MATRIZ ESPARSA: Una matriz es esparsa sI la mayoria de sus
elementos tienen valor cero. :

MATRIZ NO ESPARSA: Una matriz no esparsa o densa es cuando la
mayoria de los elementos de la matriz tienen valor distinto de cero.

MAX: Maximizar.
MIN: Minimizar.

N.A.: No acotacién.

ORTANTE POSITIVO: el conjunto de‘todoslos’ vectores en R? - con’

componentes no negativas y se denota como - RY ={xe RN X = 0,
i=1,..,n} O

POLIEDRO: Es un conjunto definido por Ia,intbgrsef:clén‘ de un cénjuﬁto
finito de semiespacios cerrados.

POLIEDRO DE SOLUCIONES: Regién . Factible del . Problema de
Programacién Lineal.. o
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POLIEDRO SIMPLE: Se dice que .P  es un poliedro simple cuando en
cada una de sus vértices se intersectan exactamente d - de los
hiperplanos que definena P.

POLITOPO: Es un poliedro no vacio y acotado.

PL: Programacion Lineal.

PPL NO DEGENERADO: Un PPL .es no degenerado sl todas las
soluciones basicas factibles son no degeneradas

PPL: Problema de Programacion Lineal. . .
PUNTO INTERIOR: Dado un conjunto S ¢ R" .y x 'S, se dicé que x
es un punto interior de S si existe un escalar €. > 0 tal que la - bola:

abierta B(x, €) C S.

SEG: Segundos.

SEMIESPACIO: Un hiperplano H-dividea R? en ‘dos semiespacios H*
y H-, dados por H* ={x e R" | alx=p} y H'={xe IR" | a'st)

SIMPLEJO: Es un poliedro simple y acotado.

SISTEMA HOMOGENEO; El sistema Ax = b de. m ecuaclones eales

en n incognitas, se conoce como homogéneo si todas las constantes bj. .
para i=1,...,m son cero. '

SOL. INF.: Solucion infactible.

SOLUCION INTERIOR: Es un vector cuyosi 'ccmponentes son
estrictamente positivas (es decir, x > 0). NN Lo

SOLUCION INTERIOR FACTIBLE: Es una soluc:én intenor que satlsface
las restriciones del PPL.

VALOR O PARAMETRO POR DEFAULT' Son los ‘valores ‘establecidos
en el programa instrumentado.
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