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RESUMEN

Resumen— La presente memoria aborda el desarrollo de una herramienta automatizada
para la generacion de problemas de programacion lineal (PL), disefiada especificamente
para el ambito educativo y de investigacién en la Universidad Técnica Federico Santa Maria.
La necesidad de esta herramienta surge del desafio que enfrentan tanto docentes como
estudiantes en el curso de Optimizacién, donde la creacién manual de problemas resulta un
proceso laborioso y repetitivo. La solucién propuesta emplea un algoritmo flexible capaz de
generar problemas de PL con distintos niveles de complejidad y tipos de variables
(continuas, enteras y binarias), permitiendo la creacion de ejercicios personalizados. La
herramienta, implementada en Python, utiliza la biblioteca OR-Tools para la optimizaciony
se integra con solvers externos mediante formatos de exportacidon estandar como MPS,
Ip_solve y LINDO.

Palabras Clave— optimizacién, programacion lineal, generaciéon automatica, algoritmo de
optimizacion, ensefianza.

ABSTRACT

Abstract— This thesis presents the development of an automated tool for generating linear
programming (LP) problems, designed specifically for educational and research purposes at
Universidad Técnica Federico Santa Maria. The motivation behind this tool stems from the
challenges faced by both instructors and students in the Optimization course, where
manual problem creation is often time-consuming and repetitive. The proposed solution
features a flexible algorithm capable of generating LP problems with varying complexity
levels and variable types (continuous, integer, and binary), thus enabling personalized
exercises. Implemented in Python, the tool uses the OR-Tools library for optimization and
integrates with external solvers through standard export formats such as MPS, Ip_solve,
and LINDO.

Keywords— optimization, linear programming, automated generation, optimization algorithm,
education.
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GLOSARIO

DI: Departamento de Informatica de la Universidad Técnica Federico Santa Maria.
PL: Programacion Lineal.

PLE: Programacion Lineal Entera.

PLB: Programacion Lineal Binaria.

PLM: Programacion Lineal Mixta.

UTFSM: Universidad Técnica Federico Santa Maria.
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INTRODUCCION

La programaciéon lineal es una herramienta fundamental en multiples disciplinas,
incluyendo la ingenieria, la economia y la investigacién de operaciones, ya que permite
modelar y resolver problemas de optimizacién en los que intervienen variables y
restricciones lineales. Su uso es particularmente importante en el ambito académico, donde
los estudiantes de carreras relacionadas deben desarrollar una comprensidn tanto teérica
como practica de esta técnica. Sin embargo, uno de los grandes desafios en la ensefianza
de programacion lineal es la generacion de problemas diversos y complejos que permitan a
los estudiantes practicar y desarrollar sus habilidades en diferentes contextos.

En la asignatura de Optimizacidon del departamento de informatica de la Universidad
Técnica Federico Santa Maria, esta necesidad es particularmente evidente, ya que la
creacién manual de problemas es un proceso tedioso y limitado en cuanto a variedad y
dificultad. Ademas, la generacién repetitiva de problemas idénticos puede llevar a que los
estudiantes enfoquen su estudio en patrones especificos de solucién, sin explorar
ampliamente las aplicaciones practicas de la programacion lineal.

Frente a estos desafios, el presente escrito propone el desarrollo de una herramienta que
automatice la generacion de problemas de programacion lineal, permitiendo al cuerpo
docente y estudiantil contar con una fuente de problemas variados y personalizados,
ajustados a diferentes niveles de dificultad y tipos de variables (continuas, enteras y
binarias). La solucidén se implementa en Python, aprovechando bibliotecas como OR-Tools
para conectar el modelo con solvers de optimizacion, y brinda la posibilidad de exportar los
problemas en formatos estandar como MPS, lp_solve y LINDO, lo cual amplia su
aplicabilidad en diferentes plataformas.

El objetivo de esta herramienta es doble: por un lado, optimizar el tiempo y esfuerzo de los
docentes en la preparacion de ejercicios, y por otro, ofrecer a los estudiantes una
oportunidad de aprendizaje adaptable y diversa, que fomente su capacidad de analisis y
resolucién de problemas en el contexto de la programacién lineal.
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CAPITULO 1: DEFINICION DEL PROBLEMA

1.1 Contexto

A comienzos del afo 2020, la pandemia de Sars-cov-2, o popularmente llamado Covid-19,
causo revuelo y problemas a nivel mundial. La cual, en distintas instituciones y/o empresas
se vieron en la necesidad de innovar en sus tecnologias y en sus metodologias de trabajo.
Esto con la finalidad, de mantener el distanciamiento social y evitar contagios, la solucién
mas factible fue el teletrabajo. Debido a lo anterior, se tomd como medida, tanto en los
colegios como en las instituciones de educacién superior, impartir clases online, motivo por
el cual las plataformas y herramientas online tomaron un rol protagénico a la hora de
ensefiar y evaluar a los estudiantes.

En el caso de la Universidad Técnico Federico Santa Maria (UTFSM), a través de la
plataforma “Aula” se realizaron gran parte de las evaluaciones entre los afos 2020 y 2021,
por lo que la tarea de cambiar la metodologia de ensefanza y de evaluacién fue un gran
desafio para los profesores, tanto del Departamento de Informatica (DI) como de la UTFSM
en si. En primer lugar, el primer desafio fue, por el lado de los profesores, ya que hubo un
cambio de tiempo requerido a la hora de crear evaluaciones, esto con la finalidad de evitar
fraude académico de los alumnos, agregdndole ademads el tener presente que se debia
corroborar que los enunciados de las evaluaciones tuviesen distintas versiones para apoyar
lo antes mencionado. Es por esto que, nace la necesidad de automatizar el proceso de
creacién de evaluaciones de forma aleatoria en la asignatura INF-292 Optimizacién.

Sumado a lo mencionado anteriormente, otro factor influyente con esta tematica, fueron
los alumnos de las instituciones académicas, quienes tuvieron que modificar su forma de
relacionarse con los profesores y/o ayudantes, ya que se encontraban en el desafio de
aprender desde sus hogares y de manera autodidacta el contenido académico, el cual no
siempre fue facil de entender y aplicar. Dado esto, que se crea la importancia de generar
una herramienta dirigida hacia la asignatura de INF-292 Optimizacidén. Lo cual conlleva,
permitirles a los estudiantes, aplicar lo aprendido mediante ejercitacién y que a través de
dicha herramienta puedan comprender y aprender la materia que sera evaluada.

1.2 Situacién actual
1.2.1 Estudiantes de educacidn superior en contexto de pandemia

Desde la fecha, 15 de junio del afio 2020 la plataforma de apoyo para la virtualizacion de las
clases creada por ex alumnos de la Universidad de Chile, “Seguimos virtual”, entregé los
resultados de la encuesta “Pulso Estudiantil”. Dicha encuesta fue un estudio nacional e
independiente que pretendia entender como el Covid-19 impactd en la vida de los
estudiantes de educacién superior y cudles fueron los desafios para las instituciones. Entre
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otros aspectos, también analizé los habitos de estudio, el bienestar y el aprendizaje de los
estudiantes de educacién superior en Chile [SeguimosVirtual20].

Es asi como en este estudio participaron de forma voluntaria 2.650 estudiantes de mas de
100 carreras en 15 regiones del pais, representando asi a 67 casas de estudio publicas,
privadas, institutos profesionales y centros de formacidn técnica. Siendo asi, que dentro de
los hallazgos principales de esta encuesta, se encuentran los siguientes resultados:

En promedio, el 80% de los estudiantes de educacidn superior nunca habia tomado un curso
virtual antes de esta pandemia.

Estudiantes que habian tomado algtn cursa virtual antes de COVID-19" (%)

h Promedio nacional Afos de estudio Tipo de institucion Ingreso per cépita por comuna
Si
o

80% 79% 81%

B0%

1 ano 2-4 afos +5 afos Publica Privada IPs/ CFTs Alta Medio Bajo

Figura 1: Resultados sobre si los estudiantes habian tomado un curso online antes de la
pandemia. Fuente: PulsoEstudiantil 2020, seguimosvirtual.com

En cuanto a la relacidon con sus casas de estudio, el 60% de los estudiantes declara estar
insatisfecho con la respuesta institucional frente a la crisis, mientras que un 47% dice que
su casa de estudios se ha preocupado por asegurar que los estudiantes cuenten con los
recursos minimos. Ademas, el 54% de los estudiantes esta satisfecho con el esfuerzo
realizado por sus docentes.
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Satisfaccion con la respuesta de actores claves durante el COVID-19" (% estudiantes)

Sahisfa;;i;lg 329 +13% +21% +33% +66%

Satisfecho

Insatisfecho

Respuesta Plataformas Docentes Compaieros Familias
institucional

Figura 2: Resultados sobre la satisfaccion de los estudiantes con la respuesta de actores
claves durante la pandemia. Fuente: PulsoEstudiantil 2020, seguimosvirtual.com

Estudiantes que declaran que su casa de estudio se ha Estudiantes que declaran que su casa de estudio los ha
preocupado por asegurar recursos minimos” (%) ayudado a ser mas efectivos(as)’ (%)

I De acuerdo
[ indiferente
I En desacuerdo
Promedio U. Publicas U. Privadas IPs / CFTs Promedio U. Pablicas U. Privadas IPs / CFTs
nacional nacional
=] =]

Figura 3: Resultados sobre apoyos de casas estudios hacia sus estudiantes. Fuente:
PulsoEstudiantil 2020, seguimosvirtual.com

Cabe destacar que, el 81% de los estudiantes de educacidn superior chilena considera que
estan recibiendo una educacién de peor calidad en comparacién a la modalidad presencial.
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Estudiantes que declaran recibir una educacion de peor calidad? (%)
I Oe acuerdo

M En desacuerdo

Promedio U.Publica U.Privada IPs/CFTs 1lerafio +2doafic  AM Regiones Ao Medio Bajo Adminy  Arey Ciencias Ciencias Ciencias Derecho Educacion Humani Ingenierias Salud
comercio arquitec. agropec. bésicas  sociales -dades

nacional

E Tipa de institucion Ao de estudio Residencia ngreso per cépita por Disciplina de estudio
comuna

Figura 4: Resultado de estudiantes sobre la calidad de educacién que éstos reciben.
Fuente: PulsoEstudiantil 2020, seguimosvirtual.com

A pesar de la insatisfaccién con las medidas adoptadas por sus instituciones para adaptar
sus procesos formativos durante la crisis, el 31% asegura que tomaria cursos virtuales el
préximo semestre.

Intencion de tomar cursos virtuales posterior al COVID-19 (%)

Pasada la crisis, un 31% de las y los
estudiantes tomaria cursos virtuales
en su casa de estudio

¢ Tomarias alguno de tus cursos en modalidad
virtual? 1

33%
27% ek
30%
23%
Promedio 1 ano 2 - 4 afnos +5anos U Pablica U Privada IPs/ CFTs - Si
nacional No sé
M o

Figura 5: Resultados sobre si los estudiantes tomasen algunos de sus cursos en modalidad
online post pandemia. Fuente: PulsoEstudiantil 2020, seguimosvirtual.com

Respecto de las innovaciones docentes, el 59% valora que suban los videos de las clases
para revisarlos posteriormente.
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Utilidad de innovaciones docentes durante el COVID-19" (% estudiantes)

No se han . . c
implementado® 4% 1% 2 17 33%
34%
Alta 59% 38%
37%
25%
49%
41%
Media 28% 32% 25%
Subir videos Clases virtuales Entrega PPTs y Entrega material Pizarra
post clase lecturas para revisar multimedia para revisar virtual
de forma personal de forma personal

Figura 6: Resultados sobre utilidad de innovacién por parte de los docentes en pandemia.
Fuente: PulsoEstudiantil 2020, seguimosvirtual.com

Un punto para considerar es que el 72% de los encuestados declara que existe una
disminucion en su relacion con los académicos, lo cual es transversal segun carrera, afio de
estudio, nivel socioecondmico, lugar de residencia y tipo de institucion.

Cambio en la cantidad de interacciones producto del COVID-19" (%)

Cambio neto® +20% -59% 61% 61%

Mas interacciones 48%

0/
Menos nteraceiones

Amigos fuera Amigos de
Familia de la universidad universidad Docentes
L ] L ] L ] L J
La mitad de las y los estudiantes estan Para estudiantes en comunas de ingreso per capita bajo el decrecimiento es Estudiantes que declara interactuar
interactuando mas con sus familias. El mayor en amigos fuera de la U [-62% vs -56%) mas con sus docentes son: 60% de la
aumento es mayor en quienes se para aquellos en comunas de ingreso per capita alto, el decrecimiento es RM, 46% en 2do o 3er ario, 50% entre
identifican con el génera masculino mayor en amigos de la U (-70% vs -53%) Educacién y Salud

Figura 7: Resultados sobre la cantidad de interaccion de estudiantes de educacion
superior en la pandemia. Fuente: PulsoEstudiantil 2020, seguimosvirtual.com

1.2.2 Profesores en contexto de pandemia

Con el propdsito de conocer la realidad de profesores y comunidad educativa frente al
desafio que trajo consigo la pandemia, la “Fundacién Efecto Educativo” llevé a cabo un
estudio, el cual fue publicado el mes de julio del afio 2021, cuyo objetivo fue obtener un
catastro de la vision y experiencia de profesores, docentes y directivos, sobre la actual
situacién de la educacién en sus establecimientos. En relacidn a este andlisis se centré en la
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experimentacion y el acceso a nuevas tecnologias y métodos tecnoldgicos como forma de
entregar clases de catedra [Alvarez21].

Por lo que, este escenario reveld que el 56% de los profesores esta mds cansado, tanto fisica
como emocionalmente en una escala de 1 a 5 en comparacién al mismo periodo antes de
la pandemia. Por otro lado, la experimentacién y el acceso a nuevos métodos tecnoldgicos
son factores fundamentales a la hora de analizar si los profesores, docentes y/o directivos
podrian enfrentar de manera exitosa esta nueva forma de ensefiar. Siendo asi que, el 49,3%
declaré que no contaban con estos recursos mientras que el 50,7% dijo que si.

Dentro de las conclusiones del estudio fue que, el 61,3% de los docentes encuestados
considera que los alumnos, en ocasiones, eran apoyados por los adultos que viven con ellos
para realizar las actividades evaluativas en casa.

Por otra parte, los encuestados creen que la mejor manera de fomentar la autonomia en
los alumnos en la modalidad de clases “online” a través de trabajos reflexivos y grupales
con producto en las clases, fomentando el responsable y correcto uso de los equipos, como
computadores, tablets, celulares, etc. Asimismo, sefialan la importancia para un buen
aprendizaje las rutinas de trabajo, el andlisis, la creatividad y la busqueda de informacién a
través de motores de navegacion, investigacién y segregacion de informacion de las fuentes
a las que acceden, potenciando a los estudiantes a estar mds pendientes de sus tareas a
través de las plataformas de cada establecimiento [Martinez21].

Una de las preguntas que fue realizada a los encuestados fue “é Qué estrategias pedagdgicas
considera que le han dado mejor resultado en las clases online?”. En esta pregunta punto
se obtuvieron las siguientes respuestas:

e El 78,7% declaré que la estrategia que mejor resultado les dio en metodologias
online fue la incorporacién de herramientas.

e El41,3% dijo que fue el envio de materiales y guias

® E|l 32% menciond que la mejor estrategia fue la aplicacion de metodologias
concretas para poder llevar a cabo de manera exitosa el aprendizaje de alumnos.

Finalmente, la realidad tecnoldgica vivida por los profesores y directivos, la manera en como
la incorporaron a sus clases y asi también, traspasarla a sus alumnos y familias, también fue
abordada por la encuesta. En este sentido, el 80% de los encuestados considera que la
forma de hacer clases evoluciona junto con las tecnologias. Sin embargo, el 44% de ellos
declara no contar con las tecnologias propicias para realizar una dptima clase virtual.
Asimismo, la mayoria de los entrevistados dice que una de las medidas que su
establecimiento ha implementado para brindar apoyo con soluciones tecnoldgicas y
digitales (que les permiten enfrentar las clases a distancia) es la entrega de computadores
(70%), tablets (53,3%), modems/routers (48%), camaras de video y sistemas de audio (40%
cada uno) a los alumnos.
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1.2.3 Ramo Optimizacion en pandemia

Debido a la metodologia de educacidn a distancia tomada por la UTFSM, los profesores del
ramo INF-292 Optimizacion del DI, liderados por el profesor Carlos Castro, se vieron en la
necesidad de hacer uso de la plataforma “Aula” para realizar las evaluaciones del ramo. Sin
embargo, esto trajo consigo un trabajo extra a la hora de realizar los enunciados de las
evaluaciones (tal como se menciona en la seccién 1.1). Debido a lo mencionado
anteriormente, los profesores propusieron como tema de investigacién, crear una
herramienta que, a través del ingreso de parametros, genere problemas de programacién
lineal de forma aleatoria. Ademas de ayudarles a elaborar enunciados de forma mas
automatizada, los profesores buscaban que esta herramienta en cuestion fuera de utilidad
también para los estudiantes que estuviesen cursando el ramo, de tal manera que pudieran
hacer uso de ella a la hora de estudiar vy, asi, aprender de forma didactica la materia que
posteriormente les seria evaluada.

1.3 Objetivos
1.3.1 Objetivo general

Desarrollar un software para colaborar en el proceso de aprendizaje de docentes y
estudiantes del DI, el cual genera problemas de programacién lineal en forma automatica,
a partir de pardmetros, para la catedra de la asignatura INF-292 Optimizacién.

1.3.2 Objetivos especificos

e Crear una aplicacidn flexible que permita la generacién de modelos de PL.

e Integrar la aplicacion con solvers externos.

e Estudiar y documentar las caracteristicas de las soluciones generadas.

e Evaluar la factibilidad y documentar la experiencia del desarrollo de la aplicacién.
e Evaluar posibilidad de establecer propiedades a los modelos generados.

A continuacidn, se adjunta el arbol que resume las causas y efectos del problema.
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Figura 8: Arbol de causas y efectos del problema. Fuente: Elaboracién propia.
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CAPITULO 2: MARCO CONCEPTUAL

2.1 Programacion Lineal

La programacion lineal (PL) se utiliza en campos como la ingenieria, la economia, la gestidn,
y muchas otras areas de la ciencia, la técnica y la industria [Castillo02]. En este tipo de
problemas se cuenta con los siguientes elementos, los cuales permiten modelar
matematicamente el problema de PL:

1) Funcidn Objetivo: Funcion lineal que, dependiendo del problema y del modelo,
debe ser maximizada (ser incrementada lo mas posible) o minimizada (ser reducida
lo mas posible), de tal manera que se encuentren valores que optimicen su solucién.

2) Variables de decisidn: Representan las incégnitas que deben determinarse.

3) Restricciones: Se describen en forma de un sistema de ecuaciones y/o inecuaciones
lineales, las cuales limitan los valores de las variables de decision.

El objetivo de la PL consiste en encontrar el 6ptimo, es decir, el maximo o minimo, de una
funcién lineal en un conjunto que puede expresarse como la interseccion de un nimero
finito de hiperplanos y semiespacios en R™.

Uno de los puntos que es importante destacar es que la PL posee dos elementos
fundamentales que la componen como tal:

1) Region factible
2) Restricciones estructurales y de no negatividad.

Por un lado, a las restricciones se les llama restricciones de no negatividad y, ademas, como
condiciones del modelo matematico de PL se estipula que las variables de decisiéon del
problema solo deben tener valores mayores o iguales a cero. Por otro lado, el conjunto de
valores que satisfacen todas las restricciones es conocido como la region factible, la cual
corresponde al espacio de solucién de todos los puntos posibles de un problema de
optimizacién que logra satisfacer las restricciones que el problema posee, incluyendo
también las potencialidades, igualdades y restricciones enteras.

Un ejemplo genérico de un problema de programacién lineal seria el siguiente:

Funcion a optimizar: f(r,y) = Az + By
ax+ by >

Restricciones : asx + boy < ¢

Figura 9: Funcidn Objetivo genérica de programacion lineal. Fuente: Apuntes de INF-292
Optimizacion.
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2.1.1 Definicion de un modelo matematico

La investigacidn de operaciones reformula de manera conveniente un problema del mundo
real y lo transforma en una expresion matematica para analizarlo y solucionarlo. Para lograr
dicho objetivo, esto se hace mediante la construccién de un modelo matematico que
represente la esencia del problema.

Por definicién, los modelos matematicos son modelos que utilizan férmulas matematicas
para representar la relacion entre distintas variables, pardmetros y restricciones
[Roldan19]. Es decir, un modelo matematico es una representacién simplificada y abstraida
de un sistema, proceso o fendmeno del mundo real utilizando conceptos y herramientas
matematicas. Se utiliza para comprender, analizar y predecir el comportamiento del
sistema o resolver problemas relacionados. En general, un modelo matematico consiste en:

1. Variables: Representan las cantidades o caracteristicas relevantes del sistema que
se estdan modelando. Pueden ser variables numéricas, cualitativas, discretas,
continuas, etc.

2. Relaciones: Establecen las interacciones y dependencias entre las variables del
modelo. Estas relaciones pueden ser expresadas mediante ecuaciones,
desigualdades, funciones, algoritmos u otras representaciones matematicas.

3. Parametros: Son valores constantes que influyen en el modelo y pueden ajustarse
para reflejar diferentes escenarios o condiciones.

4. Restricciones: Limitaciones o condiciones que deben cumplirse en el modelo. Estas
restricciones pueden ser de naturaleza fisica, econdmica, tecnoldgica u otras, y
definen las limitaciones del sistema.

5. Funcion objetivo: Representa el objetivo o criterio que se busca optimizar en el
modelo. Puede ser una medida de rendimiento, costo, utilidad, eficiencia, entre
otros.

Por lo que, al combinar variables, relaciones, parametros, restricciones y funcién objetivo,
un modelo matematico proporciona una representacién simplificada del sistema real que
permite analizar su comportamiento, hacer predicciones, tomar decisiones o encontrar
soluciones 6ptimas. Para esto, es importante considerar que un modelo matematico es una
abstraccion y simplificacién del mundo real, lo que implica que puede haber suposiciones y
aproximaciones. Ya que, la validez y utilidad de un modelo dependen de la adecuacion de
las simplificaciones realizadas y la correspondencia entre los resultados del modelo y la
realidad.

2.1.2 Formulacion de un modelo matematico

Definir un modelo matematico implica formular una representaciéon matematica de un
problema o situacién real con el fin de analizarlo y tomar decisiones basadas en los
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resultados obtenidos. Para ello, se cuenta con los siguientes pasos generales para definir un
modelo matematico en investigacion de operaciones:

1.

Identificar el problema: Se debe comenzar por comprender y definir claramente el
problema que se desea abordar en la investigacion de operaciones. Se deben definir
los objetivos, las restricciones y los parametros relevantes del problema.

Determinar las variables: Tras identificar el problema, es necesario identificar las
variables que intervienen en el problema. Estas pueden ser medidas, cantidades o
caracteristicas que afectan o se ven afectadas por las decisiones que se toman.

Establecer las relaciones: Se deben determinar las relaciones matematicas entre las
variables identificadas. Estas relaciones pueden ser lineales, no lineales, discretas,
continuas, etc. Se puede hacer uso de ecuaciones, desigualdades, funciones,
restricciones y otras representaciones matematicas para definir las relaciones entre
las variables.

Formular la funcién objetivo: Tras establecer las relaciones matematicas entre las
variables, se debe definir una funcién objetivo que represente el objetivo principal
del problema. Puede ser una funcidn que se deba maximizar o minimizar,
dependiendo del objetivo especifico del problema.

Considerar las restricciones: Identificar y formular las restricciones que limitan las
soluciones factibles del problema. Estas restricciones pueden ser restricciones de
capacidad, restricciones de tiempo, restricciones de recursos, restricciones
tecnolégicas, entre otras.

Validar y ajustar el modelo: Se verifica que el modelo matematico sea valido y
represente adecuadamente el problema. Para ello se pueden realizar pruebas y
validaciones para asegurarse de que el modelo capture todas las caracteristicas y
restricciones importantes.

Implementar el modelo: Una vez que el modelo matematico esté formulado vy
validado, se puede implementar en un software de optimizacién o utilizar técnicas
de resolucidon de problemas adecuadas para analizar y obtener soluciones del
modelo.

2.2 Métodos de Resolucion de Problemas de Programacion Lineal

Tras haber logrado definir previamente el problema de PL, se formula el modelo
matematico que permite la comprensidn de dicho problema para su posterior solucién. Hoy
en dia existen diversos métodos que permiten encontrar la soluciéon (o no solucién) de
cualquier problema de PL y, destacandose los siguientes métodos de solucion:
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1) Meétodo gréfico.
2) Método Simplex.
3) Técnicas de Ramificacion y Acotamiento para PL entera y PL entera mixta.

2.2.1 Método grafico

El método grafico se basa en la representacion grafica de las restricciones y la funcidn
objetivo del problema [Vanderbeil3]. Las restricciones suelen estar representadas por un
sistema de desigualdades lineales, mientras que la funcion objetivo estd representada por
una ecuacion lineal. Para poder modelar un problema de programacion lineal a través del
método grafico se hara una explicacién paso a paso:

1) Formulacién del problema:
e Escribir la funcidn objetivo en términos de las variables de decisién.
e Escribir las restricciones como desigualdades lineales que involucran las
variables de decision.

2) Trazado de las restricciones:

e Convertir cada restriccidon en una igualdad reemplazando el signo de desigualdad
con un signo de igualdad.

e Trazar lineas o curvas correspondientes a cada restriccién en un sistema de
coordenadas.

e Determinar la region factible, que es la regidon donde todas las restricciones se
satisfacen simultdaneamente. Por lo general, es la interseccion de las regiones de
restriccion individuales.

3) Identificacion de la regidn factible:
e Sombrear la regidn factible en el grafico. Esta regidn representa todos los puntos
que satisfacen todas las restricciones.

4) Determinacion de la solucién éptima:

e Se determinan las coordenadas de los puntos de las esquinas (vértices) de la
region factible.

e Se evalua la funcién objetivo en cada punto de esquina.

e |dentificar el punto de esquina que optimiza la funcion objetivo en funcidn de si
se trata de un problema de maximizacién o minimizacién.

e Tras encontrar los vértices de la region factible, cada uno de ellos serd evaluado
en la funcién objetivo.
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5) Interpretacion de los resultados:

e La solucion 6ptima es el punto de la esquina que arroja el valor mas alto o
bajo de la funcién objetivo, segin el tipo de objetivo (maximizacién o
minimizacion).

e Sjlafuncién objetivo tiene una solucién dptima Unica, se ubicara en uno de
los puntos de esquina.

e Si la funcién objetivo es paralela a una de las lineas de restriccion, el
problema tiene infinitas soluciones éptimas.

El método grafico es particularmente util para obtener informacion sobre la geometria del
problema y comprender la relacion entre la funcién objetivo y la region factible. Sin
embargo, tiene limitaciones cuando se trata de problemas que involucran mas de dos
variables de decision o restricciones complejas. Siendo asi que, para problemas de
dimensiones superiores, el método grafico se vuelve poco practico y se prefieren otras
técnicas como el método Simplex o los métodos de puntos interiores.

2.2.2 Método Simplex

El Método Simplex es un algoritmo utilizado en la optimizacién matematica para resolver
problemas de programacion lineal. Este método fue desarrollado por George Dantzig en
1947 y es considerado uno de los algoritmos mds eficientes y confiables en este campo
[Dantzig51]. Se basa en el principio de que una solucién éptima a un problema de
programacion lineal, si existe, esta ubicada en uno de los vértices del politopo (figura
geomeétrica con un alto grado de simetria) formado por las restricciones. Es decir, si se
encuentra una solucion inicial que sea un vértice factible, se puede mover de vértice en
vértice a lo largo del borde del politopo, hasta llegar al vértice que proporciona el valor
Optimo [Chvatal83].

2.2.2.1 Formulacién General
Max o Min (z) = ¢c1x1 + Cx5 + -+ Cpxyp
Sujeto a:
A11X1 + A%y + -+ Xy < by

ar1X1 + AynXo + -+ AoynXy < bz

Am1X1 + QpaXo + o+ QX < by

X1, X2, ey Xp =0
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Donde:

e z eslafuncidn objetivo que se busca maximizar o minimizar.

® (q,Cy,....,Cq soON los coeficientes de la funcién objetivo.

e a;; son los coeficientes de las restricciones.

e by, by, ..., b, sonlos términos independientes de las restricciones.
® XXy, ..., X, Son las variables de decision.

2.2.2.2 Principio del Método Simplex

El Método Simplex trabaja de manera iterativa, explorando los vértices de la region factible
del problema de programacion lineal. Cada vértice representa una solucion factible, y el
algoritmo avanza de vértice en vértice en busca del que maximice (o minimice) la funcién
objetivo. El proceso continua hasta que no se puede mejorar mds la funcidn objetivo, lo que
indica que se ha encontrado la solucidn éptima. En cada iteracidn, el algoritmo Simplex
sigue los siguientes pasos:

1. Identificar una solucién basica inicial: Simplex requiere una solucién basica inicial
que sea factible. En muchos casos, esta solucién se encuentra utilizando variables
de holgura (o artificiales), que transforman las desigualdades en igualdades.

2. Verificar la optimalidad: Se evalua la fila de la funcién objetivo (fila z) en la tabla
Simplex para determinar si la solucidn actual es 6ptima. Si todos los coeficientes de
la fila z son no negativos (en problemas de maximizacion), la solucién es dptima.

3. Seleccion de la variable de entrada: Si la solucidn actual no es 6ptima, se elige una
variable de entrada que mejorara la funcién objetivo. Esta variable corresponde al
coeficiente mas negativo en la fila z (para problemas de maximizacion).

4. Seleccion de la variable de salida: Se determina qué variable sale de la base. Para
esto, se calcula el cociente minimo entre los valores de la columna de soluciones y
los coeficientes de la variable de entrada. La fila con el cociente mas pequefio indica
gué variable deja la base.

5. Realizacién del pivote: Se realiza un pivoteo en la tabla Simplex, actualizando los
valores de la tabla de acuerdo con la nueva variable de entrada y salida.

6. Repeticion del proceso: El proceso se repite hasta que no se pueden hacer mas
mejoras a la funcidn objetivo, lo que indica que se ha alcanzado la solucién éptima.

2.2.2.4 Conclusion

El Método Simplex es un algoritmo poderoso y eficiente para resolver problemas de PL. A
pesar de que su peor caso no es polinomial, en la préctica, se ha demostrado que el método
es capaz de resolver problemas con miles de variables y restricciones en un tiempo
razonable. Debido a su importancia en el ambito de la optimizacidn, sigue siendo una
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herramienta clave tanto en la investigacidon operativa como en aplicaciones industriales y
académicas.

2.3 Técnicas Avanzadas en Programacion Lineal

En esta seccidn, se exploraran técnicas avanzadas que amplian la aplicaciéon de la
programacion lineal estdndar y permiten la resolucidon de problemas mas desafiantes y
diversas aplicaciones. Estas técnicas se destacan por su capacidad para modelar y resolver
problemas que involucran variables enteras, mixtas y binarias.

2.3.1 Programacion Lineal Entera

La Programacion Lineal Entera (PLE) es una extensién de la PL en la que se restringe que las
variables de decision tomen Unicamente valores enteros en lugar de continuos. En otras
palabras, en la PLE, las soluciones sélo son consideradas validas si todas las variables tienen
valores enteros. Esto agrega una dimension discreta a los problemas de optimizacién, lo
gue a menudo refleja mejor la naturaleza de muchas decisiones en la vida real.

2.3.1.1 Definicion de un Problema PLE

Un problema de PLE se formula de manera similar a un problema de programacion lineal,
con la diferencia de que las variables de decisién deben ser enteras:

Max o Min (z) = cyxq + Cxy + -+ + cpxy
Sujeto a
ai1X1 + A12X2 + -+ A1nXn < b1

az1X1 + Ay7Xp + -+ AornXn < bz

Am1X1 + QpaXo + o+ QX < by

X1, X2, ey X S/

Donde las variables x4, x5, ..., x,, deben tomar valores enteros.
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2.3.1.2 Caracteristicas de la Programacion Lineal Entera

1.

2.

3.

Naturaleza Discreta: En PLE, las soluciones solo pueden tomar valores enteros, lo
que puede ser mas realista en ciertos contextos. Por ejemplo, en la planificacién de
produccidén, no se pueden producir cantidades fraccionarias de un articulo.
Complejidad Aumentada: La restriccion de que las variables deben ser enteras
introduce una mayor complejidad en la resolucién del problema. Mientras que la
programacién lineal continua se puede resolver eficientemente con el método
simplex, la PLE puede requerir métodos mas especializados.

Aplicaciones Practicas: La PLE encuentra aplicaciones en una amplia gama de dareas,
como la logistica, la planificacion de proyectos, la asignacién de recursos, la
asignacion de personal y la ubicacion de instalaciones. En estos casos, las soluciones
enteras tienen un significado practico.

2.3.1.3 Métodos de Resolucion de PLE

1.

Método de Ramificacion y Acotacion (Branch and Bround): Este método divide el
problema en subproblemas mas pequefios, explorando diferentes combinaciones
de valores enteros para las variables en cada subproblema. Se utiliza para buscar la
solucién dptima en un espacio de busqueda exponencial. Comienza con una
relajacién del problema y construye un arbol con soluciones enteras particionando
el conjunto de soluciones factibles de modo de descartar soluciones fraccionarias
[Goic08].

Método de Corte de Planos (Cutting Planes): Este método trata de la construccion
aproximada del casco convexo de las soluciones factibles de un problema PLE
[Testuril2]. Mediante un proceso iterado de inclusiéon de inecuaciones (planos de
corte), se busca ajustar la formulacion del problema de forma. Agrega restricciones
adicionales al modelo de PLE para eliminar soluciones enteras invalidas. Estos cortes
pueden ser obtenidos de diversas fuentes, como el relajamiento de restricciones o
la aplicacidn de desigualdades validas.

2.3.1.5 Limitaciones y Consideraciones

Dentro de las limitaciones y consideraciones, la PLE enfrenta desafios de complejidad, ya
gue encontrar la solucién éptima en problemas grandes puede ser computacionalmente
costoso. Ademas, la PLE es un problema NP-completo, lo que significa que no se conocen
algoritmos eficientes que puedan resolver todos los casos en un tiempo razonable.

No obstante, a pesar de estas limitaciones, la PLE sigue siendo una herramienta significativa
para modelar situaciones en las que las decisiones deben tomarse en términos enteros.
Dado que, la combinacién de técnicas de resolucién, heuristicas y métodos aproximados ha
permitido abordar problemas practicos de programacion lineal entera de manera efectiva.
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2.3.2 Programacion Lineal Mixta

La programacién lineal mixta (PLM) combina la flexibilidad de las variables continuas con la
rigidez de las variables enteras, es decir, las variables de decisién pueden ser enteras y otras
ser continuas. Siendo asi que, la PLM encuentra aplicaciones en una variedad de areas,
desde la logistica hasta la planificacidn de recursos. Sin embargo, a pesar de su versatilidad,
la PLM también puede presentar retos computacionales debido a la naturaleza mixta de las
soluciones.

2.3.2.1 Formulacién de un Problema PLM
Un problema de PLM tipicamente se formula de la siguiente manera:
Max o Min (z) = ¢c1x1 + Cx5 + -+ 4+ Cpxp
Sujeto a
A11X1 + A12X5 + - A Xp < by

az1X1 + Ay7X;p + - AornXn < bz

Am1X1 + QpaXo + o+ QX < by
X €L, VjE]

xk20, Vk%]

Donde J es el conjunto de indices de las variables enteras [Williams13].

2.3.2.2 Métodos de Solucion de PLM

Dado que la resolucién de problemas de PLM es computacionalmente mas dificil que la de
problemas de programacion lineal, puesto que la naturaleza discreta de las variables
enteras, métodos como el de ramificacién y acotamiento (Branch and Bound) y cortes
(Cutting Planes) son comunmente utilizados para encontrar soluciones Optimas
[Schrijver98].

2.3.2.3 Aplicaciones

Dentro de los campos utilizados de los PLM son ampliamente utilizados estd el de
produccién, donde se pueden modelar problemas de programacion de la produccién y
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disefio de redes de suministro. También es util en la asignacion dptima de recursos y la
planificacion financiera, donde se busca maximizar el retorno de la inversidn sujeto a
restricciones financieras y de riesgo [Wolsey98].

2.3.3 Programacion Lineal Binaria

La programacién lineal binaria (PLB) es una variante especializada de la PLM, donde las
variables solo pueden tomar valores binarios, es decir, 0 o 1. Esta restriccion en los valores
de las variables encuentra aplicaciones en problemas de toma de decisiones y seleccidn,
como asignacién de recursos y disefio de redes. La PLB puede simplificar la modelizacién y
la resolucién, pero a menudo introduce problemas de complejidad al explorar todas las
combinaciones posibles.

2.3.3.1 Formulacién de un Problema PLB
Max o Min (z) = ¢cyxq + Cyxp + 4+ Cpxp
Sujeto a
A11X1 + A12X5 + - AipXp < by

ar1X1 + AyrXy + .- ArnXy < bz

A1 X1 + QX + -+ QX < by

X1, X2, ., Xn € {0,1}

2.3.3.2 Métodos de Solucion de PLB

Los problemas PLB son NP-completos, lo que significa que pueden ser muy dificiles de
resolver a medida que aumenta el nimero de variables. Algunos métodos comunes para
resolver estos problemas incluyen:

e Método de ramificacion y acotamiento (Branch and Bound): Se utiliza para
explorar el espacio de soluciones binarias de manera sistematica.

e Algoritmos Genéticos y Métodos Heuristicos: Debido a la complejidad
computacional de los PLB, los enfoques heuristicos y/o algoritmos genéticos son
utilizados a menudo para encontrar soluciones aproximadas en un tiempo
razonable [Papalambros00].
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2.3.3.3 Aplicaciones Practicas

Los problemas de PLB se aplican en la seleccidn de proyectos, donde las decisiones deben
ser de tipo si/no. También se utilizan en problemas de asignacion de recursos y en la
optimizacién de redes donde, por ejemplo, se decide si conectar o no un nodo en una red
de transporte o comunicacion.
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CAPITULO 3: PROPUESTA DE SOLUCION

3.1 Introduccidn a la Solucidn Propuesta

En el contexto académico, la PL juega un papel crucial en diversas disciplinas, como la
ingenieria, la economia y la investigacién de operaciones. La ensefianza de esta materia
requiere que los estudiantes no solo comprendan los fundamentos teéricos, sino que
también adquieran habilidades practicas para resolver problemas complejos. Sin embargo,
uno de los mayores desafios para los docentes es generar una variedad suficiente de
problemas de PL que permitan a los estudiantes ejercitar sus capacidades en diferentes
escenarios.

La generacién manual de problemas puede resultar un proceso tedioso, repetitivo y
limitado en cuanto a la diversidad de situaciones planteadas. Ademas, para garantizar que
los estudiantes logren una comprension sdlida, es necesario exponerlos a diferentes niveles
de dificultad, lo que demanda una gran cantidad de tiempo por parte del cuerpo docente.
Por otro lado, los estudiantes, al practicar con los mismos problemas repetidamente,
pueden desarrollar patrones de resolucidon que no representan un aprendizaje genuino ni
los preparan para escenarios reales en los que se aplican estas técnicas.

Frente a estos desafios, surge la necesidad de una herramienta que automatice el proceso
de generacion de problemas de programacion lineal. Una solucidn de este tipo no solo alivia
la carga de trabajo de los docentes, sino que también garantiza que los estudiantes tengan
acceso a un conjunto mas amplio de problemas, adecuados a diferentes niveles de habilidad
y ajustados a una variedad de aplicaciones reales. Una herramienta automatica de
generacién de problemas de PL permite la creacidon de ejercicios personalizados vy
adaptativos, que se ajustan al progreso y las necesidades de cada estudiante. Asimismo, la
diversificacion en la formulaciéon de los problemas estimula el pensamiento critico y la
capacidad de adaptacién, habilidades clave para quienes se enfrentan a la programacion
lineal en un contexto practico.

El objetivo principal de la solucién propuesta es desarrollar un generador de problemas de
programacion lineal que facilite tanto la enseflanza como el aprendizaje de esta disciplina.
Esta herramienta permitira la creacién automatica de problemas con distintos tipos de
variables (binarias, enteras, continuas) y funciones objetivo, lo que genera un amplio
espectro de ejercicios. Entre los beneficios mdas destacados de la solucidn propuesta se
incluyen:

o Diversificacion del aprendizaje: La herramienta generara problemas de PL Unicos
cada vez que se utiliza, lo que permite a los estudiantes enfrentarse a nuevos
desafios y evita la memorizacién mecanica.

e Automatizacion: Al automatizar el proceso de generacién de problemas, se
optimizard el tiempo dedicado por los docentes a la creacién de ejercicios,
permitiendo que se enfoquen en otras dreas pedagdgicas.
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e Adaptabilidad: La herramienta permitird ajustar la complejidad de los problemas
segun el nivel de los estudiantes, adaptdandose a cursos introductorios o avanzados
de programacion lineal.

e Integracion con solvers externos: La posibilidad de exportar los problemas
generados a formatos estandar (como MPS, Ip_solve, LINDO) permitira su resolucién
con solvers conocidos, ampliando asi su aplicabilidad en entornos académicos y
profesionales.

3.2 Metodologia y Tecnologias Empleadas

En esta seccidén se expondra en profundidad las decisiones tecnolégicas adoptadas y la
estructura algoritmica detras de la herramienta, destacando cémo estas elecciones
permitiran alcanzar soluciones éptimas de manera eficiente y escalable.

3.2.1 Eleccidn de Python y sus Bibliotecas

Para el desarrollo del proyecto, se utilizara el lenguaje de programaciéon Python con su
version 3.11.1. La eleccién de Python se fundamenta en una serie de caracteristicas clave
gue lo convierten en la mejor opcion para este proyecto. Python no solo es un lenguaje
interpretado y de propdsito general, sino que también ofrece una amplia gama de
bibliotecas y frameworks que cubren las necesidades del proyecto en términos de
manipulacién matemadtica, construccién de interfaces gréaficas y optimizacion [Python24].
Ademas, posee una curva de aprendizaje suave en comparacion a otros lenguajes de
programacion. A continuacién, se detallan las razones de la eleccién de cada una de las
tecnologias y bibliotecas implementadas:

e Tkinter (interfaz grafica de usuario): Python incluye nativamente la biblioteca
Tkinter, una herramienta ligera y flexible que facilita la creacién de interfaces
graficas [Tkinter24]. La eleccién de Tkinter no solo esta motivada por su simplicidad,
sino también por su capacidad para integrarse perfectamente con el flujo de trabajo
de Python sin necesidad de instalar dependencias adicionales. En el presente
proyecto sera utilizada la versién 8.6 de esta libreria.

e NumPy (manipulacién de datos y calculos algebraicos): NumPy es fundamental
para el manejo eficiente de las matrices y los vectores involucrados en los problemas
de optimizacién. En particular, se utiliza para la creacién de matrices de coeficientes
aleatorios de las restricciones y de la funcion objetivo, que son esenciales en la
formulacidn de problemas de PL [Numpy22]. La eficiencia de NumPy en el manejo
de grandes volumenes de datos y su capacidad para realizar operaciones algebraicas
vectorizadas asegura que el proceso de generacién del modelo matematico sea
rapido y eficiente, incluso cuando se trata de problemas de gran escala. La eleccién
de NumPy también garantiza que la herramienta pueda escalar para manejar
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problemas mds complejos sin sacrificar rendimiento. En el presente proyecto sera
utilizada la versién 1.24.1 de esta libreria.

e OR-Tools (optimizacion): Biblioteca desarrollada por Google que es capaz de
manejar problemas de PL, PLE y otras variantes. OR-Tools destaca por su capacidad
para conectarse con solvers avanzados de optimizacién, permitiendo resolver
problemas de gran escala con tiempos de respuesta éptimos. Ademas, OR-Tools
ofrece una interfaz flexible que se integra facilmente con los modelos matematicos
generados, haciendo que la conexidn entre el algoritmo de generacidn y el proceso
de resolucidn sea directa y eficiente.

3.2.2 Descripcion del Proceso Algoritmico

3.2.2.1 Interfaz de Usuario

La interfaz grafica de usuario (GUI), desarrollada con Tkinter, permite al usuario interactuar
con el sistema de manera sencilla, facilitando la personalizacidn y generacidn de problemas
de PL. Desde la interfaz, el usuario puede definir diversos parametros que afectan
directamente el modelo generado:

e Numero de variables de decision: El usuario seleccionard cuantas variables
intervendran en el problema. Este valor es fundamental ya que define la
dimensionalidad del espacio de busqueda en la optimizacion. Cuantas mas variables
tenga el problema, mayor serd la complejidad de encontrar la solucion éptima.

e Numero de restricciones: El usuario escoge cudntas restricciones deben aplicarse al
problema. El nimero y la naturaleza de las restricciones determinaran el espacio
factible dentro del cual el solver debe encontrar la solucidn 6ptima. Ademas, la
interfaz permitira ajustar la relacidén entre restricciones y variables, lo que es crucial
en problemas de optimizacidn realistas.

e Tipo de optimizacién: El usuario elegira si el problema es de maximizacién o
minimizacidn. Este parametro es clave, ya que define la direccién en la que se
optimiza la funciéon objetivo.

e Tipo de variables de decision: El sistema permitira que las variables sean continuas,
enteras o binarias, lo que da lugar a diferentes tipos de problemas (PL, PLE, PLB y
PLM). Este aspecto es importante, ya que el tipo de variable afecta directamente la
dificultad computacional del problema vy el tipo de algoritmos que OR-Tools debe
emplear para resolverlo.

e Coeficientes de la funcidn objetivo y restricciones: La interfaz permitird que el
usuario defina los coeficientes de manera manual o deje que la herramienta los
genere aleatoriamente. En casos de ensefianza o demostracién, los coeficientes
aleatorios son Utiles para generar una gran variedad de problemas rapidamente,
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mientras que los coeficientes manuales permiten un control mas preciso sobre los
problemas generados.

3.2.2.2 Validacion de Entradas

Una parte critica del flujo algoritmico es la validacién de las entradas proporcionadas por
el usuario. Este paso asegurara que los parametros ingresados sean coherentes y correctos
antes de proceder a la generacion del modelo matematico. El sistema va a verificar lo
siguiente:

e Coherencia de los valores: Se verificara que el nUmero de variables y restricciones
sea positivo, asegurando que el problema sea matematicamente viable. También se
validara que los coeficientes de las restricciones y de la funcion objetivo estén
correctamente formateados, evitando errores que puedan comprometer la solucién
del problema.

e Naturaleza de las variables: Se va a comprobar que las variables seleccionadas por
el usuario coincidan con el tipo de problema que desean resolver.

3.2.2.3 Generacion del Modelo

Este proceso implicard la creacién automatica de la funcion objetivo y las restricciones del
problema, utilizando los pardmetros proporcionados por el usuario. Aqui es donde entra en
juego NumPy, que se utilizard para manejar los coeficientes y operaciones algebraicas
involucradas en la construccién del modelo. El modelo generado va a seguir el estandar de
los problemas de optimizacidn lineal y se estructurara de la siguiente manera:

e Funcion objetivo: Esta se construye como una combinacidn lineal de las variables
de decision, con los coeficientes que definen el impacto de cada variable en el
resultado final. Dependiendo de la configuracién del usuario, la funcién objetivo
puede ser maximizada o minimizada.

e Restricciones: Se definen como ecuaciones o desigualdades lineales que limitan el
espacio de busqueda factible. Estas se construyen con base en los coeficientes
proporcionados o generados aleatoriamente, y pueden ser de laforma g, >0 =.

3.2.2.4 Conexion con solvers externos

Una de las caracteristicas mas potentes de esta herramienta serd su capacidad de
conectarse con solvers externos, especificamente con los solvers de OR-Tools. Una vez que
el modelo ha sido generado, el sistema pasa los datos al solver, que se encarga de encontrar
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la solucidn dptima. OR-Tools ofrece una serie de algoritmos avanzados para la resolucién
de problemas de optimizacidn, dependiendo de la naturaleza del problema.

Ademas, OR-Tools manejara situaciones en las que los problemas son infactibles (no existe
solucion que satisfaga todas las restricciones) o no acotados (la solucion puede crecer
indefinidamente), notificando al usuario de estas condiciones.

3.2.2.5 Visualizacion de resultados

Una vez resuelto el problema, los resultados seran presentados al usuario a través de la
interfaz grafica. El sistema va a mostrar:

e Los valores optimos de las variables de decision: Cada variable recibe un valor
Optimo, ya sea continuo, entero o binario, dependiendo de la naturaleza del
problema.

o Elvalor de la funcion objetivo: Este valor representa el 6ptimo alcanzado, ya sea un
maximo o un minimo, segun lo solicitado por el usuario.

La herramienta permitira que el usuario exporte el problema en formatos estandar como
MPS, Ip_solve y LINDO, lo que asegura que los problemas generados puedan ser utilizados
en otros sistemas o solvers. Este proceso asegura que los usuarios no solo puedan visualizar
los resultados de manera clara, sino que también puedan guardar y reutilizar los problemas
generados para futuras referencias o analisis.

3.3 Algoritmo Propuesto

El algoritmo propuesto para la herramienta de generacion automatica y resolucién de
problemas de PL se disefid con el objetivo de ofrecer una solucién flexible, eficiente y
accesible para usuarios que deseen generar problemas personalizados y obtener resultados
Optimos mediante el uso de técnicas avanzadas de optimizacién. El flujo del algoritmo sigue
un esquema bien definido, compuesto por diversas fases que van desde la captura de las
entradas del usuario hasta la visualizacion y exportacién de los resultados.

3.3.1 Explicacion Detallada del Algoritmo Desarrollado

En concreto, el algoritmo disefado se divide en cinco fases fundamentales:

Captura de Entradas.

Validacion.

Generacion del modelo matematico.
Resolucién mediante solver.
Visualizacion/Exportacion de resultados.

vk wnN R
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3.3.1.1 Fase 1: Entrada de Parametros

La fase inicial del algoritmo consiste en capturar los parametros proporcionados por el
usuario a través de la interfaz gréfica de usuario (GUI), desarrollada a través de la
herramienta Tkinter. Estar interfaz facilita al usuario personalizar el problema de PL que se
desea generar, configurando diversos aspectos:

e Numero de variables de decision: Este pardmetro, proporcionado por el usuario,
define cuantas variables intervendran en la funcion objetivo y en las restricciones.
El nimero de variables es crucial, ya que influye directamente en la dimensionalidad
del problema. Un mayor nimero de variables implica un espacio de busqueda mas
amplio para el solver, lo que aumenta la complejidad del problema, pero al mismo
tiempo permite modelar problemas mas realistas.

e Numero de restricciones: Las restricciones son las desigualdades y/o ecuaciones
lineales que limitan el espacio de busqueda en el cual el solver debe encontrar una
solucion éptima. El nUmero de restricciones es otro factor de vital importancia en la
complejidad del problema, ya que un conjunto de restricciones mas amplio puede
reducir el espacio de busqueda factible, aumenta el tiempo de resoluciéon del
problema de PL.

e Tipo de Optimizacidn: El usuario selecciona si desea maximizar o minimizar la
funcién objetivo. Este es un parametro clave, ya que define el tipo de problema de
PL. Los problemas de maximizacién buscan encontrar el valor mas alto posible de la
funcién objetivo dentro del espacio de busqueda definido por las restricciones,
mientras que los problemas de PL de minimizacion buscan el valor mas bajo.

o Naturaleza de las variables: Las variables de decisidon pueden ser de naturaleza
continua, entera o binaria. Las variables continuas permiten valores reales, mientras
gue las variables enteras estan restringidas a valores discretos. Por otro lado, las
variables binarias solo pueden tomar los valores 0 o 1. La naturaleza de las variables
define el tipo de problema que se generard, influyendo en la técnica de resolucién
que utilizard el solver.

e Coeficientes de la funcion objetivo y restricciones: Los coeficientes pueden ser
generados de forma aleatoria, dentro de un rango establecido por el usuario, a
través de la libreria NumPy de Python, lo que permite la creacién de problemas
Unicos cada vez que se utiliza la herramienta.

Desafios: Esta fase implica un balance entre flexibilidad y facilidad de uso. Los parametros
deben ser faciles de ingresar para usuarios sin experiencia técnica avanzada, pero al mismo
tiempo el programa debe ofrecer opciones suficientes para personalizar completamente el
problema.
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3.3.1.2 Fase 2: Validacion de Entradas

Una vez que el usuario haya ingresado los parametros solicitados por la GUI para la creacién
del problema de PL, el sistema procede a la validacién de los datos para asegurarse que
éstos sean correctos y que estén dentro de los limites adecuados. Esta fase es critica, ya que
permite garantizar que el problema generado sea matematicamente viable y que no se
presenten errores en las siguientes etapas:

e Validacidn de tipo de datos: En primer lugar, el programa se asegura de que los
valores proporcionados por el usuario sean del tipo correcto. El nimero de variables
y restricciones debe ser un valor entero positivo. Los coeficientes de la funcidn
objetivo y las restricciones deben ser numéricos (enteros o flotantes).

e Validacion de naturaleza de las variables: Dependiendo de si el usuario ha
seleccionado variables continuas, enteras o binarias, el sistema comprueba que la
configuracion sea coherente con los tipos de variables permitiros en el problema de
PL.

Desafios: Los sistemas de validaciéon deben ser lo suficientemente robustos como para
detectar errores comunes, pero también deben ser eficientes para no retrasar la ejecucion
del programa. El uso de mensajes de error claros y faciles de entender es clave para mejorar
la experiencia del usuario.

3.3.1.3 Fase 3: Generacion del Modelo Matematico

La generacion del modelo matematico es el corazén del algoritmo, y es en este punto en el
gue se construye el problema de PL basado en los parametros ingresados. El modelo
matematico consiste en:

e Construccidn de la funcidn objetivo: La funcién objetivo es una combinacién lineal
de las variables de decision, donde los coeficientes indican el peso de cada variable
en el valor total de la funcién. Si el usuario selecciond maximizacidn, el objetivo es
encontrar el valor maximo de esta funcidn. Por otro lado, si se selecciond
minimizacidn, el objetivo es encontrar el valor minimo.

e Generacion de las restricciones: Las restricciones son desigualdades o ecuaciones
lineales que limitan el conjunto de soluciones factibles. Las restricciones pueden ser
del tipo <, > o =, lo que permite modelar problemas complejos y realistas.

e Definicion de la naturaleza de las variables: Dependiendo de la seleccidon del
usuario, el sistema establece si las variables son continuas, enteras o binarias. Este
paso es importante, ya que afecta directamente el tipo de problema que sera
generado y al método de resolucién del problema por parte del solver de OR-Tools.
El tipo de problema generado se dara segun las siguientes combinaciones:

o Variables Enteras + Variables Continuas + Variables Binarias: PLM
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Variables Enteras + Variables Continuas: PLM
Variables Enteras + Variables Binarias: PLM
Variables Continuas + Variables Binarias: PLM
Variables Enteras: PLE

Variables Continuas: PL

Variables Binarias: PLB

O O O O O O

Este modelo matematico es representado internamente utilizando la libreria NumPy para
gestionar las operaciones algebraicas, asegurando que el sistema maneje eficientemente
grandes cantidades de datos cuando sea necesario.

Desafios: En esta etapa, el reto es manejar eficientemente la creacién de matrices de
coeficientes para la funcidn objetivo y las restricciones, especialmente en problemas con
muchas variables y restricciones. Aqui, la eficiencia en el manejo de matrices y operaciones
algebraicas es crucial para no afectar el rendimiento general del sistema, lo cual es bastante
importante considerando que se esta utilizando un lenguaje interpretado como Python y
no compilado.

3.3.1.4 Fase 4: Conexion con el Solver

Una vez generado el modelo matematico, el siguiente paso es conectarlo con un solver de
optimizacién. Para este proyecto, se ha seleccionado la herramienta OR-Tools debido a su
capacidad para manejar problemas de optimizacién de gran escala y su flexibilidad para
trabajar con diferentes tipos de problemas (continuos, enteros, binarios). OR-Tools se
encarga de resolver el problema utilizacion diferentes algoritmos, dependiendo de la
naturaleza de éste. Principalmente, en este proyecto se utilizan dos solvers principales
segln la naturaleza del problema: GLOP, un solver especializado en problemas de PL
simples, y SCIP, un solver potente que maneja problemas de PLM, PLE y PLB. A continuacion,
se explicard en detalle como y cudando se emplea cada uno de ellos.

Uso de GLOP para problemas de PL: Para los problemas de PL simples, donde las variables
de decisidn son continuas y no existen restricciones sobre el dominio de las variables (por
ejemplo, variables enteras o binarias), el solver GLOP es el mas adecuado. GLOP es un solver
de optimizacion lineal, incluido en OR-Tools, que utiliza el método de punto interior y es
altamente eficiente para resolver problemas lineales grandes y medianos. Este método es
especialmente util para encontrar soluciones en un tiempo relativamente corto cuando se
trabaja en espacios continuos [GGLOP24]. El flujo de resolucion con GLOP es el siguiente:

1. Generacion del modelo: A partir de los parametros proporcionados por el usuario,
el modelo matematico lineal es construido utilizando la funcién objetivo vy
restricciones lineales con variables continuas.

2. Envio al solver GLOP: El modelo matematico generado se pasa a GLOP, el cual utiliza
su método de punto interior optimizado para buscar soluciones factibles y dptimas
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dentro del espacio de soluciones continuas. Este método permite encontrar
soluciones rapidas y eficientes en problemas de gran tamafio donde las variables no
estdn restringidas a valores discretos.

3. Entrega del resultado: GLOP retorna el valor 6ptimo de la funcién objetivo y los
valores de las variables de decision (en caso de que ésta tenga solucién). Dado que
todas las variables son continuas, el resultado es exacto dentro de la precision
definida por el solver.

El uso de GLOP es idéneo para problemas de PL debido a su capacidad para manejar
problemas grandes de manera eficiente sin la complejidad adicional que implica la
presencia de variables enteras o binarias.

Uso de SCIP para problemas de PLM, PLE y PLB: Cuando se trata de problemas mas
complejos como PLM, PLE y PLB, el solver SCIP se utiliza debido a su capacidad para manejar
la mezcla de variables continuas y discretas (enteras o binarias). SCIP es un potente solver
de cdodigo abierto disefiado especificamente para resolver problemas de optimizacién
combinatoria, integrando métodos avanzados como branch and bound, cortes de plano y
heuristicas de busqueda [GSCIP24]. SCIP es adecuado para problemas que involucran
restricciones mdas complejas sobre las variables, tales como la necesidad de que algunas
variables tomen valores enteros o sean binarias (0 o 1). Este tipo de problemas tiende a ser
mas desafiante debido a la necesidad de explorar un espacio de soluciones discretas, lo que
aumenta la complejidad de la resolucion. El flujo de resolucidn con SCIP es el siguiente:

1. Generacion del modelo: En problemas de PLM, PLE o PLB, el modelo matematico
incluye variables de decisidn mixtas, enteras y continuas. A partir de los parametros
ingresados por el usuario, el sistema construye la funcién objetivo y las restricciones,
definiendo las variables como continuas, enteras o binarias seguin sea el caso.

2. Envio al Solver SCIP: El modelo se pasa al solver SCIP, que aplica técnicas avanzadas
como:

1. Branch and Bound: Una técnica que subdivide el problema original en
subproblemas mas pequefios (ramificacion), y acota las posibles soluciones,
descartando aquellas que no pueden conducir a una solucién mejor. Esta
técnica es fundamental para manejar problemas de PLE y PLB donde las
variables son discretas.

2. Cortes de plano (Cutting Planes): Una técnica que afiade restricciones
adicionales al modelo (cortes) para reducir el espacio de busqueda y acelerar
la convergencia hacia la solucidn dptima.

3. Heuristicas de busqueda: SCIP emplea heuristicas que permiten encontrar
soluciones aproximadas en las primeras etapas del proceso de ramificacion
y acotamiento, mejorando asi la eficiencia del algoritmo.

3. Entrega del resultado: SCIP devuelve la solucion dptima o subdptima para
problemas donde las variables son enteras o binarias. En muchos casos, el solver
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también puede determinar que el problema es infactible (sin solucién) o no acotado
(cuando la funcidn objetivo no tiene un limite superior o inferior definido).

El uso de SCIP es crucial en este tipo de problemas, ya que su capacidad para manejar
variables discretas y sus técnicas de ramificacidn y cortes lo convierten en una opcién ideal
para resolver problemas complejos de optimizacién combinatoria.

Finalmente, ya sea con GLOP o SCIP, el solver devuelve diferentes resultados segun el
estado del problema:

¢ Solucion Optima: Si se encuentra una solucién éptima, se devuelven los valores de
las variables de decisidn y el valor de la funcién objetivo.

e Problema Infactible: Si el problema no tiene solucién, el sistema notifica que es
infactible.

e Problema No Acotado: Si la solucién puede crecer indefinidamente, se notifica que
el problema no esta acotado.

Desafios: La correcta integracion con OR-Tools requiere asegurarse de que el modelo
matematico esté formulado correctamente antes de enviarlo al solver. Ademas, es
fundamental manejar los diferentes resultados que puede devolver el solver, mostrando
informacién clara al usuario sobre el estado del problema.

3.3.1.5 Fase 5: Visualizacion y exportacion de resultados

La ultima fase del algoritmo no solo se encarga de mostrar los resultados obtenidos tras la
resolucién del problema de programacién lineal, sino que también permite exportar el
modelo generado a formatos compatibles con otros solvers de optimizacién. Esto amplia
significativamente la aplicabilidad de la herramienta, ya que permite integrar los problemas
generados en diferentes flujos de trabajo y en otras plataformas que utilicen solvers
externos. La exportacion incluye la conversion del problema a formatos como MPS,
Ip_solve, y LINDO, cada uno de los cuales es ampliamente utilizado en la industria y en
entornos académicos.

Formatos de Exportacion Soportados: El sistema permite exportar los problemas
generados en varios formatos estandar que son reconocidos por solvers de optimizacién
profesionales y académicos. A continuacion, se describen los principales formatos
soportados:

e MPS (Mathematical Programming System): Este es uno de los formatos mas
antiguos y ampliamente utilizados para representar problemas de optimizacién, en
particular de programacion lineal y entera. Desarrollado inicialmente en la década
de 1960, el formato MPS sigue siendo compatible con muchos solvers modernos,
como CPLEX, Gurobi y GLPK. El formato MPS es de texto plano, lo que facilita su
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manipulacion y edicion. Para exportar el problema en este formato, el sistema
convierte la funcién objetivo, las restricciones y las variables en el formato
estructurado que define MPS, lo que incluye las secciones NAME, ROWS, COLUMNS,
RHS y BOUNDS.

Ip_solve: Ip_solve es un solver de cddigo abierto que utiliza un formato propio para
la entrada de problemas de programacién lineal y entera. El formato de entrada de
Ip_solve es mas sencillo y cercano a la notacion matematica que otros formatos, lo
que lo hace facil de leer y modificar. La exportacion del modelo al formato Ip_solve
implica convertir la funcién objetivo y las restricciones en un archivo de texto plano
con sintaxis especifica de Ip_solve, donde las restricciones se describen de forma
lineal, y la naturaleza de las variables se especifica al final del archivo.

LINDO: LINDO es otro solver popular que utiliza un formato propio para la entrada
de problemas de programacion lineal y entera. La exportacién al formato LINDO
incluye la definicidon de la funcion objetivo (max o min), las restricciones (st) y la
naturaleza de las variables (int para variables enteras o binarias y free para
continuas).

Estos formatos son elegidos porque son ampliamente aceptados y utilizados en aplicaciones
industriales y académicas. La flexibilidad para exportar el problema en cualquiera de estos
formatos permite que los usuarios lo resuelvan utilizando otros solvers, o incluso en
plataformas en las que el solver puede tener un mejor rendimiento o capacidades
adicionales, como el manejo de problemas de gran escala o problemas no lineales.

Proceso de Exportacion: El proceso de exportacién del modelo generado es crucial para
garantizar que los problemas puedan ser resueltos en solvers externos sin pérdida de
informacidn o errores en la conversién. A continuacidn, se detalla el flujo de este proceso:

1.

Conversion de la funcion objetivo: El primer paso para exportar el problema es
convertir la funcién objetivo en el formato adecuado para el solver de destino. Esto
implica traducir la funcion lineal en la sintaxis correspondiente (por ejemplo, max o
min en |p_solve, o la seccién COLUMNS en MPS). Se debe tener especial cuidado en
manejar los coeficientes de las variables correctamente, asegurando que
mantengan su valor y ubicacién.

o En MPS, la funcion objetivo se representa como parte de la seccidon
COLUMNS, donde se define el coeficiente de cada variable en la funcion
objetivo.

o En lp_solve, la funcidn objetivo se define de manera explicita al inicio del
archivo con la sintaxis min: o max:, seguida de la expresion lineal.

o En LINDO, la funcion objetivo se define en la primera linea con la palabra
clave max o min seguida de la expresidn matematica.
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2. Conversidn de las restricciones: Las restricciones del problema también deben ser
convertidas al formato adecuado. Cada restriccidon se traduce a una linea o bloque
especifico segun el formato. Por ejemplo:

o

En MPS, las restricciones se definen en la seccion ROWS, donde se indica el
tipo de restriccion (<, 2, =), y en la seccion COLUMNS se asocian los
coeficientes de las variables con las restricciones.

En Ip_solve, las restricciones se afiaden en lineas separadas debajo de la
funcién objetivo, utilizando una sintaxis lineal y separadas por punto y coma.
Por ejemplo: 2x1 + 4x2 <=10;

En LINDO, las restricciones se definen después de la palabra clave st, con
cada restriccion en una linea separada.

3. Naturaleza de las variables: El tercer paso es asegurar que la naturaleza de las
variables (continuas, enteras, binarias) se traduzca correctamente en el formato de
destino. Esta informacidn es crucial, ya que determina cdmo el solver manejara cada
variable durante el proceso de optimizacion.

(o]

En MPS, las variables binarias y enteras se definen en la seccién BOUNDS,
donde se especifican los limites de las variables. Las variables continuas por
defecto no requieren una especificacién adicional.

En Ip_solve, las variables enteras y binarias se definen al final del archivo
mediante las palabras clave int (enteras) o bin (binarias), seguidas de la lista
de variables.

En LINDO, las variables binarias y enteras se definen con las palabras clave
int (enteras) o bin (binarias) en las ultimas lineas del archivo.

4. Exportacion del archivo: Una vez que todos los componentes (funcion objetivo,
restricciones, variables) han sido convertidos, el sistema genera el archivo de salida
en el formato seleccionado. El archivo resultante puede ser guardado local o
directamente utilizado en un solver externo.

(o]

En el caso de MPS, el archivo exportado sigue una estructura jerarquica que
incluye las secciones NAME, ROWS, COLUMNS, RHS, y BOUNDS.

En Ip_solve, el archivo es un script que contiene toda la definicién del
modelo y puede ser ejecutado directamente en el entorno de Ip_solve. Esto
permite una integracion directa y facil con este solver.

En LINDO, el archivo contiene toda la informacion del modelo en un formato
compacto y legible por el solver de LINDO.

Ventajas de la Exportacion: La exportacion de problemas a otros solvers proporciona
multiples beneficios:
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e Interoperabilidad: Permite que los problemas generados en la herramienta sean
resueltos en diferentes entornos, proporcionando flexibilidad en el uso de
diferentes solvers que podrian tener ventajas particulares en rendimiento,
escalabilidad o soporte para tipos especificos de problemas.

e Uso en escenarios industriales: Muchos entornos industriales prefieren usar solvers
especificos debido a su optimizacion para tipos concretos de problemas. Al ofrecer
la exportacidn a formatos compatibles con estos solvers, la herramienta puede ser
utilizada en proyectos reales que requieren capacidades avanzadas o grandes
volumenes de datos.

o Facilidad de analisis y edicién: Exportar en formatos estdndar como MPS permite
gue los modelos generados sean analizados y editados manualmente por usuarios
expertos, lo que facilita la validacion y el refinamiento de los problemas.

e Escalabilidad: Algunos solvers externos estdan mejor optimizados para manejar
problemas de gran escala o pueden ofrecer técnicas mdas avanzadas que las que
ofrece el solver interno de OR-Tools. La exportacion permite a los usuarios
aprovechar estos solvers para mejorar el rendimiento en problemas complejos.

Desafios Técnicos en la Exportacion: El proceso de exportacidn no estd exento de desafios.
Algunos de los problemas mas comunes que deben abordarse incluyen:

e Conversion precisa de las restricciones: En algunos casos, las desigualdades o
ecuaciones del problema original pueden no ser facilmente convertibles a ciertos
formatos debido a diferencias en la representacion de los operadores o en los limites
de las variables. Para solucionar este desafio, el sistema debe asegurarse de que los
operadores sean correctamente traducidos y que no haya pérdida de informacién.

e Compatibilidad con solvers especificos: Algunos solvers tienen limitaciones en
cuanto al numero de restricciones o la naturaleza de las variables que pueden
manejar. En estos casos, la exportacién debe adaptarse para cumplir con estas
restricciones, o proporcionar un mensaje de advertencia al usuario sobre posibles
limitaciones.

3.3.2 Pseudocddigo del Programa

3.3.2.1 Pseudocddigo de main.py

En este archivo el algoritmo representa el flujo principal de la aplicacién para generar y
resolver problemas de PL, PLB, PLE y PLM, y exportar los resultados en diferentes formatos.
La aplicacion inicia una interfaz grafica donde el usuario puede especificar el tipo de
problema y los parametros. Luego, dependiendo de la combinacion de la naturaliza de las
variables, se llama a la funcién de generacidon del tipo de problema correspondiente.
Finalmente, los resultados se muestran al usuario y, si se desea, se exportan en formato
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MPS, LINDO o Ip_solve. En caso de exportar el problema, se genera un problema nuevo que
contiene la representacidon de éste en el formato elegido. A continuacidn, se explicara el
detalle del pseudocédigo del presente archivo.

Descripcion General de la Clase ProblemGeneratorApp: Es la encargada de gestionar la
interfaz grafica de usuario de la aplicacion para generar problemas de PL. Utiliza la libreria
Tkinter de Python para construir la ventana principal y los distintos componentes
interactivos que permiten al usuario definir los pardmetros del problema a generar.

Método __init__: Es el constructor de la clase y se ejecuta al instanciar un objeto de la clase
ProblemGeneratorApp. Su funcién es inicializar la ventana principal de la aplicacién y
configurar los elementos visuales y variables que permiten la interaccion del usuario.

Algorithm 1 _init__()
Crear ventana principal con titulo "Generador de Problemas de Programacion

Lineal”
sstablecer tamano de ventana

ar un marco para contener Lodos los widgets y colocarlo en la ventana
Inicializar variables para:

e Tipo de oplimizacién
e Cantidad de variables enteras, continuas y binarias
e Coclicientes de la [uncidn objetivo y restricciones
e Cantidad de restricciones (>, <, =)
Y i I
e Coclicientes enleros y lormato de exportacion
Crear grupo de conliguracion general con etiquetas y entradas de Lexto para:
e Tipo de oplimizacién
S . . -
e Canlidad de variables enteras, continuas y binarias
Crear grupo de confliguracién de coelicientes con entradas para:
e Rango de coelicientes de la uncidn objetivo y resiricciones
e Rango de coelicientes del lado derecho de las restricciones
Crear grupo de confliguracidn de restricciones con entradas para:
e Cantidad de restricciones (>, <, =)

Anadir botones para generar, exportar y limpiar problemas
Anadir un drea de texto para mostrar ¢l problema generado
Conligurar la disposicion de los elementos en el marco

Figura 10: Pseudocddigo de método init. Fuente: Elaboracion propia.

Método clear_fields: Se encarga de restablecer los valores de las entradas de texto y los
elementos visuales a su estado inicial. Esto permite que el usuario pueda ingresar nuevos
parametros sin que los valores anteriores interfieran.

Algorithm 2 clear_fields()

Limpiar todos los campos de entrada y drea de texto

Restablecer los valores de las variables a sus valores predeterminados

Figura 11: Pseudocddigo de método clear_fields. Fuente: Elaboracién propia.
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Método generate_problem: Es el nucleo de la generacidn de problemas de PL. Recoge los
valores ingresados por el usuario, realiza una validacidn basica de los mismos vy, en funcién
de estos datos, genera el problema correspondiente.

Algorithm 3: generate_problem()

Paso 1: Obtener los valores ingresados por el usuario

tipo_optimizacion +— valor de self.optimization type

num_enferas <— valor de self.num enteras

num_coniinuas < valor de self.num continuas

num_binarinas < valor de self.num binarias

obj_coefmin, obj_coef-maz <+ valores de self.obj_coef min, self.obj_coef max

restric_coef-min, restric_coefomar < valores de self.restric_coef min, self .restric_coef max

right_coef_min, righf_coefmazr + valores de self.right_coef min, self.right_coef max

num-less_equal +— valor de self .num less_equal

num.greater_equal + valor de self.num_greater_equal

num_equal < valor de self .num_equal

Paso 2: Validacidn de los datos

if algiin campo estd vacio then
Mostrar mensaje de error al usuario: “Complete todos los campos requeridos”
return

Paso 3: Determinar el tipo de problema

if tipo_opfimizacion es “Maximizar” then
objetivo «+ Maximizacion

else
objelivo +— Minimizacion

PPaso 4: Llamar al generador de problemas correspondiente

if num_binarias > 0 and num_enteras > () and num_continuaes > () then
Llamar a plm_generator para generar un problema de PLM y resolverlo

else if num_binarias > (0 and num-enteras > () and num_conlinues — () then
Llamar a plm_generator para generar un problema de LM y resolverlo

else if num_binarias > 0 and num_enteras = (0 and num_continuwas > () then
Llamar a plm_generator para generar un problema de PLM y resolverlo

else if num_binarins = (0 and num_enteras > () and num_conlinuas > () then
Llamar a plm_generator para generar un problema de PLM y resolverlo

else if nuwm_binarios = () and num_enferas > () and nuwm_continuas = () then
Llamar a ple_generator para generar un problema de ’LE y resolverlo

else if num_binarias = () and num_enferas = () and num_continuas > () then
Llamar a pl_generator para generar un problema de L simple y resolverlo

else if num_binarias > () and num_enteras = () and num_conlinues = () then
Llamar a plb_generator para generar un problema de ’LB y resolverlo

else
Mostrar mensaje de error: “Debe ingresar al menos una variable”

Paso 5: Visualizar el problema generado

Limpiar el drea de texto de self.problem text

Mostrar la representacion textual de self.problem en el irea de texto

Paso 6: Mostrar problema generado al usuario

Mostrar problema generado y su solucion.

Figura 12: Pseudocddigo de método generate_problem. Fuente: Elaboracion propia.

Método convert_to_format: Toma el problema generado y lo transforma a un formato
especifico de acuerdo con la eleccion del usuario (Ip_solve, MPS o LINDO).

Algorithm 5 convert_to_format(problem, formato)

Paso 1: Identificar el formato de exportacién
if formato es “Ip_solve” then
resultado < convert_to_lp_solve(problem)
else if formalo es “mps” then
resultado < convert_to_mps(problem)
else if formato es “lindo” then
resullado <+ convert_to_lindo(problem)
else
Mostrar mensaje de error: “Formato no compatible”
return \:H,(:I’U
return resullado

Figura 13: Pseudocddigo de método convert_to format. Fuente: Elaboracién propia.
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Método export_problem: Se encarga de exportar el problema de PL generado a un archivo
en el formato deseado por el usuario. Se basa en el método convert_to_format para
transformar el problema al formato especifico antes de guardar el archivo.

Algorithm 4: export_problem()
Paso 1: Obtener el formato de exportacion
formato 4 valor de self.export format.get ()
if formato esti vacio then
Mostrar menss

je de error: “Seleccione un formato de exportacién.”
return
Paso 2: Generar el problema sin mostrar en la interfaz
Llamar a self.generate_problem(False)
Paso 3: Obtener los datos del problema
funcion_objetivo < self.funcion_objetive
restricciones < self.restriccicnes
naturalided ¢ self .naturalidad
if funcion_objetive es None or restricciones es None or naturalidad es None then
Lanzar error: “La generacién del problema fallé. No se pudieron obtener los datos
necesarios.”
Paso 4: Convertir el problema al formato seleccionado
content < convert_to_format (funcion_objetivo, restricciones, naturalidad,
formato)
Paso 5: Determinar la extensién del archive segiin el formato
if formato es “Ipsolve” then
file_extension < “1p”
else if formato es “MPS” then
file_extension < “.mps”
else if formato es “Lindo” then
file_extension <« “1tx”
else
file_extension < “.txt” {Por defecto, en caso de un formato no esperado}
Paso 6: Mostrar didlogo para guardar el archivo
file_path < filedialog.asksaveasfilename(...,
defanltextension=file_extension)
if file_path no es None then
Abrir archivo en file_path para escritura
Escribir content en el archivo

Cerrar archivo

Mostrar mensaje de éxito: “Problema exportado como formaio.”

else

Mostrar mensaje: “Exportacion cancelada por el usnario.”

Paso 7: Manejo de excepciones
if ocurre una excepeién then

Mostrar mensaje de error: “Error al exportar el problema: "

Figura 14: Pseudocddigo de método export_problem. Fuente: Elaboracién propia.

Método convert_to_Ip_solve: Formatea el problema, dejdndolo compatible con LP Solve.

Algorithm 6: convert_to_lp_solve(funcion_objetivo, restricciones, naturalidad)

Paso 1: Formatear la funcion objetivo
if "max" estd en funcion_objelivo then

Ip_solve_output < “max: ” + funcion_objetive sin “max z =" + 47
else
Ip_solve_output < “min: * + funcion_eobjetive sin “min z =" + %"

Paso 2: Formatear las restricciones
for cada restriccion en restricciones do

Reemplazar “<” por ” n restriccion

Reemplazar “>" por n restriccion

Anadir restriccion + a lp_solve_output
Paso 3: Formatear la naturaleza de las variables
int_vars + lista v

bin_vars < lista vacia
for cada var en naturalidad do
. 1}" estd en var then
Anadir el nombre de la variable (antes de “c”) a bin_vars
else if "C Z" estd en var then
Anadir el nombre de la variable (antes de “c”) a int_vars
Paso 4: Agregar la naturaleza de las variables al output
if int_vars no estd vacia then
Afiadir “int”

4 wariables de int_vars separadas por comas | *”

a lp_solve_output
if bin_wars no estd vacia then

Anadir “bin” | variables de bin_vars separadas por comas |+ " a Ip_solve_output
Paso 5: Devolver el contenido formateado

return Ip_solve_output

Figura 15: Pseudocddigo de método convert_to _Ip_solve. Fuente: Elaboracién propia.
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Método convert_to mps: Formatea el problema, dejandolo compatible con MPS.

Algorithm T: convert_to_mps(funcion_objetivo, restrieciones, naturalidad)

la estructura del archivo MP5

lines + lista vacia

Afiadir “NAME PROBLEM” a lines

Paso 2: Formatear la seccion ROWS

Anadir “ROWS” a lines

Anadir “ N OBJ” a fines {N indica que es la funcion objetivo}
for cada restriccion en restricciones do

Paso 1: Inici

Determinar #ipo de restriecion:
if restriccion contiene “=" then
tipn + “17
else if restriccion contiene ”>" then
fipn +— “G7
else if restriccion contiene "< then
fipn + “L7
else
Lanzar error: “Tipo de restriccidn desconocido™
Anadir fipo de restriceidn a bines {L para <, G para >,  para —}
Paso 3: Formatear la seccién COLUMNS
Anadir “COLUMNS” a lines
Extracr coefobjetivo_matehes de funcion ebjetivo usando regex
for cada coefobj en coefobjetivo.matches do
var ¢ “zp”
Anadir “war OB coef_obj” a
for cada restriccion en restricciones do
Extraer coef restriceion_matches de restriceion usando regex
coef_restriceion 4 coef_restriccion_matches(j]
Afadir “var Ry, coeforestriceion” a lines
Paso 4: Formatear la seccién RHS (Right-Hand Side)
Anadir “RHS”™ a lines
for cada restriccion en restricciones do
vhs_value + valor del lado derecho de restriccion usando regex
Anadir “RHS1 A + | rhsvalue” a lines
Paso 5: Formatear la seccién BOUNDS
if naturalidad no esti va then
Afiadir “BOUNDS™ a lines
for cada var_nature en naturalided do
var_name + “rj,"
if var_nature contie
Afiadir “UP BND var_rame 17 a lines
Afiadir “LO BND var_name 07 a lines
else if var_nature contiene “entera” then
{Las variables enteras pueden tener limites especificos si es necesario}
Paso 6: Formatear la seccion ENDATA
Anadir “ENDATA” a lines
Paso T: Combinar todas las lineas
mps_content — combinar fines con saltos de linea
return mps_content

hines

binaria™ then

Figura 16: Pseudocddigo de método convert_to_mps. Fuente: Elaboracién propia.

Método convert_to_lindo: Formatea el problema, dejandolo compatible con LINDO.

Algorithm 8: convert_to_lindo(funcion_objctivo, restricciones, naturalidad)

Paso 1: Iniciar la estructura de salida de Lindo
lindo_oulpul ¢ cadena va
Paso 2: Formatear la funcién objetivo

if "max" cstd en funcion-objetivo then

lindo_outpul ¢ “max " + funcion_objelive sin “max z =" + salto de linca
else

lindo_outpul < “min” + funcion_objetivo sin “min z =" + salto de nea
Paso 3: Formatear las restricciones
Afiadir “st” + salto de i a limdo_oulput
for cada re.

Reempl

Adadir restriccion + salto de lnea a lindo_oulpul
Paso 4: Finalizar la seccién de restricciones
Anadir “end” | salto de linea a lindo_output

Paso 5: Definir la naturaleza de las variables
for cada var en naturalidad do

war_name < nombre de la variable antes e
if "c {0, 1}" cstd en var then

Afiadir “int var_name” + salto de linea a lindo_oulpui
else if "¢ Z" n var then

Afiadir “gin var_name” + salto de linca a lindo_outpul {“gin” indica que la variable

era general en Lindo}

es o
else
Afiadir “Irce var_name” + salto de linea a lindo_output {Las variables continuas se

asumen como “free” por defo
Paso 6: Devolver el contenido formateado
return findo_output

Figura 17: Pseudocddigo de método convert_to_lindo. Fuente: Elaboracién propia.

Pagina 48 de 99



GENERACION AUTOMATICA DE PROBLEMAS DE PROGRAMACION LINEAL

3.3.2.2 Pseudocddigo de pl_generator

Este archivo genera problemas de PL configurando automaticamente una funcién objetivo
y restricciones en base a parametros del usuario como tipo de optimizacidon (maximizacion
0 minimizacién), cantidad de variables y restricciones, y rangos de coeficientes. La
generacion de valores aleatorios permite crear problemas de diversa complejidad y asegura
que todas las variables sean no negativas.

Una vez formulado el problema, el archivo permite resolverlo utilizando el solver GLOP de
OR-Tools, que es especifica para programacion lineal. Se analizan los resultados y se
determina si existe una solucion éptima, si el problema es infactible (sin solucién posible) o
no acotado (solucién indefinida). Este archivo facilita:

e Simulacion y Pruebas: Genera problemas de PL variados para probar algoritmos y
solvers.

e Entornos Educativos: Permite comprender y practicar con problemas de
programacion lineal.

e Investigacion y Desarrollo: Proporciona un entorno para simular escenarios de
optimizacion.
A continuacion, se explicara el detalle del pseudocddigo del presente archivo.
Método generar_PL: Se encarga de crear un problema de PL aleatorio. Dado un tipo de

optimizacién (maximizacién o minimizacién), nimero de variables y restricciones, y los
rangos de valores para los coeficientes de la funcidn objetivo y restricciones.

Algorithm 9: generar PL(tipo_optimizacion, num_variables, num_restricciones,
obj_coef_range, restric_cocf_range, right_coef_range, mim_less_equal,
num_greater_equal, num_equal, integer_coeffs)

Paso 1: Generar la funcion objetivo con coeficientes
coef_objetivo +— generar valores aleatorios en el rango obj_coef_range con num_variables
clementos
if integer_coeffs es verdadero then
Redondear coef_objetive a mimeros enteros
else
Redondear coef_objetive a 2 decimales
if tipo_optimizacion es "max” then

funcion_objetivo + “max z =" seguido de la suma de términos coef_objetivo y variables
else
funcion_objetivo < “min z =" segnido de la suma de términos coef_objetive y variables

Paso 2: Generar restricciones con coeficientes
restricciones «+— lista vacia
tipos_restriceiones < lista de simbolos “<”, “>", “=" segiin num._less_equal,
num_greater_equal y num_equal
Mezelar tipos_restriceiones aleatoriamente
for cada restriccion de num_restricciones do
coef_restriceion < generar valores aleatorios en restric_coef_range
if integer_coeffs es verdadero then
Redondear coef_restriccion a mimeros enteros
else
Redondear coef_restriccion a 2 decimales
lado_derecho < valor aleatorio en right_coef range, redondeado si es necesario
restriccion < combinacién de coeficientes, variables y el simbolo de tipos_restricciones
Afiadir restriccion a restricciones
Paso 3: Definir la naturaleza de las variables
naturalidad + lista con “x; > (7 para cada variable
return funcion_objetivo, restricciones, naturalidad

Figura 18: Pseudocddigo de método generar_PL. Fuente: Elaboracién propia.
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Método pl_solver: Utiliza OR-Tools para resolver el problema de PL generado.

Algorithm 10: pl_solver(funcion_ohjetivo, restricciones, naturalidad)

Paso 1: Crear el solver con OR-Tools
solver 4 instancia de solver GLOP
if no se pudo crear solver then
Mostrar mensaje: “Solver no disponible.”
return None, None
Paso 2: Obtener coeficientes de la funcién objetivo
coeficientes_obj ¢ lista de coeficientes extraidos de funcion_objetivo
num_variables + longitud de coeficientes_obj
Paso 3: Crear variables continuas
variables « lista de variables continuas en solver con limite inferior ) e infinito superior
Paso 4: Definir la funcién objetivo
if funcion_objetivo empieza con “max” then
Maximizar la suma de coeficientes y variables en solver
else
Minimizar la suma de coeficientes y variables en solver
Paso 5: Agregar restricciones
for cada restriccion en restriceiones do
Extraer coeficientes, signo v lado_derecho de restriceion
if signo es “<” then
Anadir restriccién con < en solver
else if signo es “>" then
Afiadir restriccién con > en solver
else if signo es then
Afadir restriccién con = en solver
Paso 6: Resolver el problema
status ¢ ejecutar solver
Paso 7: Interpretar el resultado
if status es OPTIMAL then
resultado < valores de las variables solucion
valor_funcion_objetive < valor éptimo de la funcién objetivo
return valor_funcion_objetivo, resultado
else if status es INFEASIBLE then
Mostrar mensaje: “El problema es infactible.”
return “Infactible”, “Infactible”
else if stafus es UNBOUNDED then
Mostrar mensaje: “El problema es no acotado.”
return “No acotado”, “No acotado”
else
Mostrar mensaje: “No se encontrd nna solucién éptima.”
return “Sin solucién”, “Sin solucién”

Figura 19: Pseudocddigo de método pl_solver. Fuente: Elaboracidn propia.

3.3.2.3 Pseudocddigo de plb_generator

Este archivo genera problemas de PLB con una funcién objetivo y un conjunto de
restricciones, ambos configurados automaticamente con valores aleatorios en base a
parametros ingresados por el usuario. Se ajustan parametros como el tipo de optimizacién
(maximizacién o minimizacidn), el nUmero de variables y restricciones, y los rangos de
valores posibles para los coeficientes

Una vez que el problema ha sido formulado, el archivo permite resolverlo utilizando el
solver SCIP de la biblioteca OR-Tools, adecuada para problemas enteros y binarios, donde
las variables tienen restricciones de tipo binario. El solver busca una solucion éptima que
maximice o minimice la funcidon objetivo, aplicando las restricciones generadas. Tras
resolver el problema, se analizan los resultados y se determina si existe una solucién
Optima, si el problema es infactible (sin solucién posible) o no acotado (solucién indefinida).
Este archivo es particularmente util para:
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e Simulacion de Decisiones Binarias: En problemas donde las decisiones son binarias,
como seleccidon o exclusién, se puede utilizar plb_generator.py para generar y
resolver problemas de este tipo.

e Estudio de Problemas Combinatorios: Los problemas de PLB son comunes en
problemas de optimizacién combinatoria, como en logistica, planificacion y disefio
de redes, donde se necesitan soluciones de si/no.

e Prototipado y Pruebas: Permite crear multiples instancias de problemas binarios
para probar diferentes configuraciones y evaluar el desempeio del solver SCIP en
distintos escenarios.

Método generar_PLB: Crea un problema de PLB de manera aleatoria. Genera la funcién
objetivo y las restricciones del problema en un formato legible, estableciendo que todas las
variables sean binarias (valores de 0 0 1).

Algorithm 11: generar PLB(tipo_optimizacion, num_variables, num_restricciones,
obj_cocf_range, restric_coef_range, right_cocf_range, mum_less_equal,
num_greater_equal, num_equal, integer_coclls)

Paso 1: Generar la funciéon objetivo con coeficientes
coef_objetivo « wvalores aleatorios en obj_coef range con num_variables clementos
if integer_coeffs s verdadero then
Redondear coef_objetive a mimeros enteros
else
Redondear eoef_objetivo a 2 decimales
if lipo_optimizacion es “max” then
funcion_objetivo < “max z =" seguido de la suma de términos coefobjetive y variables
else
funcion_objetivo < “min z =" seguido de la suma de términos coef_objetivo y variables
Paso 2: Generar restricciones con coeficientes
restricciones < lista vacia
fipos_restricciones 4 lista de simbolos “<7, *=" “=" basada en num_less_equal,
num_greater_equal y num_equal
Moezelar tipos_restriceiones aleatoriamente
for cada restriceion de num_restriceiones do
eoef_restriceion < valores aleatorios en restric_coef range con num_variables elementos
it inleger_coeffs s verdadero then
Redondear coeforestriceion a enteros
else
Redondear coef_restriceion a 2 decimales
lndo_derecho < valor aleatorio en righl_coe[_range, redondeado si es necesario
restriceion ¢ combinacién de coeficientes, variables y tipo de fipos_restriceiones
Anadir restriceion a restricciones
Paso 3: Definir la naturaleza de las variables
noturalidad + lista con “x; € {0,1}” para cada variable
return funcion_objetivo, restricciones, naturalidad

Figura 20: Pseudocddigo de método generar PLB. Fuente: Elaboracidn propia.

Método plb_solver: Toma un problema de PLE y utiliza el solver SCIP de OR-Tools para
resolverlo, obteniendo los valores 6ptimos de las variables o informando sobre la
factibilidad del problema.
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Algorithm 12: plb_solver(funcion_objetivo, restricciones, naturalidad)
Paso 1: Crear el solver con OR-Tools
solver + instancia de solver SCII
if no se pudo crear selver then
Mostrar mensaje: “Solver no disponible.”
return None, None
Paso 2: Obtener coeficientes de la funcion objetivo
coeficientes_obj + lista de coeficientes extraidos de funcion_objetivo
num_variahles < longitud de coeficientes_obj
Paso 3: Crear variables binarias
variables < lista de variables binarias en solfver con valores 0 o 1
Paso 4: Definir la funcién objetivo
if funcion_objetive empieza con “max” then
Maximizar la suma de coeficientes y variables en solver
else
Minimizar la suma de coeficientes y variables en solver
Paso 5: Agregar restricciones
for cada resiriccion en restricciones do
Extraer coeficientes, signo y lado_derecho de restriccion
if signo es “<" then
Anadir restriccion con < en solver
else if signo es “>" then
Anadir restriccion con > en solver
else if signo es “=" then
Anadir restriccidn con = en solver
Paso 6: Hesolver el problema
status +— ejecutar solver
Paso 7: Interpretar el resultado
if status es OPTIMAL then
resullado 4+— valores de las variables solucidn
valor_funcion_objetive <+ valor dptimo de la funcidn objetivo
return valor_funcion_objetivo, resullado
else if status es INFEASIBLE then
Mostrar mensaje: “El problema es infactible.”
return “Infactible”, “Infactible™
else if stalus es UNBOUNDED then
Mostrar mensaje: “El problema es no acotado.”
return “No acotado”, “No acotado”
else
Mostrar mensaje: “No se encontrd una solucion dptima.”
return “Sin solucidn”, “Sin solucidn™

Figura 21: Pseudocddigo de método plb_solver. Fuente: Elaboracion propia.

3.3.2.4 Pseudocddigo de ple_generator

El archivo permite generar problemas de PLE con una funcién objetivo y un conjunto de
restricciones, ambos configurados automaticamente con valores aleatorios en base a
parametros ingresados por el usuario. Se ajustan parametros como el tipo de optimizacién
(maximizacién o minimizacién), el numero de variables y restricciones, y los rangos de
valores posibles para los coeficientes

Una vez que el problema ha sido formulado, el archivo permite resolverlo utilizando el
solver SCIP de la biblioteca OR-Tools, adecuada para problemas enteros y binarios. El solver
busca una solucion éptima que maximice o minimice la funcién objetivo, aplicando las
restricciones generadas. Tras resolver el problema, se analizan los resultados y se determina
si existe una solucién 6ptima, si el problema es infactible (sin solucién posible) o no acotado
(solucion indefinida). Este archivo es particularmente atil para:
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e Planificacion y Logistica: Permite modelar problemas donde las decisiones deben
ser enteras, como cantidades discretas de recursos o ubicaciones.

e Asignacion de Recursos: Utilizable en problemas de optimizacidon donde se necesita
asignar recursos de forma entera (por ejemplo, nimero de empleados o unidades
de producto).

e Simulacion de Escenarios Empresariales: Facilita la creacion de modelos de
optimizacién para analizar opciones en contextos de negocio donde los resultados
deben ser valores enteros.

e Educacion y Entrenamiento: Herramienta didactica para que estudiantes
practiquen con problemas de PLE, mejorando su comprension de la optimizacién
discreta.

Método generar_PLE: Genera un problema de programacion lineal entera a partir de
valores y configuraciones aleatorias.

Algorithm 13: generar PLE(tipo_optimizacion, num_variables, num_restricciones,
obj_coel_range, restric_coel_range, right_coel_range, mum_less_equal,
num_greater_equal, num_equal, integer_coeffs)

Paso 1: Generar la funcién objetivo con cocficientes
coef_objetivo + valores aleatorios en obj_coef_range con num_variables elementos
if integer_coeffs s verdadero then
Redondear coef_objetivo a enteros
else
Redondear coef_objetivo a 2 decimales
if' tipo_optimizacion es “max” then

Juncion_objelivo + “max z =" segnido de la suma de términos coef_objelivo y variables
clse
Suncion_objetivo + “min z =" seguido de la suma de términos coef_objetivo y variables

Paso 2: Generar restricciones con coeficientes
restricciones +— lista vacia
tipos_restricciones + lista de simbolos “<", “>", “=" basada en num._less_equal,
num_greater_equal y num_equal
Mezclar tipos_restricciones aleatoriamente
for cada restriccion de num_restricciones do
coef-restriccion +— valores aleatorios en restric_coefrange con num-variables elementos
if integer_coeffs es verdadero then
Redondear coef_restriccion a enteros
else
Redondear coef_restriccion a 2 decimales
lado_derecho + valor aleatorio en right_coef_range, redondeado si es necesario
restriccion +— combinacién de coeficientes, variables y tipo de fipos_restricciones
Afiadir restriccion a restricciones
Paso 3: Definir la naturaleza de las variables
naturalidad_enieras <+ lista con “r; € Z” para cada variable
return funcion_objetivo, restriceiones, naturalidad_enferas

Figura 22: Pseudocddigo de método generar_PLE. Fuente: Elaboracién propia.

Método ple_solver: Este método toma el problema generado y utiliza OR-Tools para
resolverlo, obteniendo una solucién éptima o determinando si el problema es infactible o
no acotado.
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Algorithm 14: ple_solver(funcion_objetivo, restricciones, naturalidad_enteras)

Paso 1: Crear el solver con OR-Tools
solver < mmstancia de solver SCIP
if no se pudo crear solver then
Mostrar mensaje: “Solver no disponible.”
return None, None
Paso 2: Obtener coeficientes de la funcién objetivo
coeficientes_obj « lista de coeficientes extraidos de funcion_objetive
num_variables + longitud de cocficientes_ohj
Paso 3: Crear variables enteras
variables ¢ lista de variables enteras en solver con valores no negativos
Paso 4: Definir la funcién objetivo
if funcion_ohbjetive empieza con “max” then
Maximizar la suma de coeficientes y variables en solver
else
Minimizar la suma de coeficientes y variables en solver
Paso 5: Agregar restricciones
for cada restriccion en restricciones do
Extraer cocficientes, signo v lado_derecho de restriccion
if signo es “<” then
Anadir restriccién con < en solver
else if signo es “>” then
Anadir restriccién con > en solver
else if signo es “=" then
Anadir restriccién con = en solver
Paso 6: Resolver el problema
status 4 ejocutar solver
Paso T: Interpretar el resultado
if status es OPTIMAL then
resultado ¢ valores de las variables solucién
valor_funcion_objetivo < valor éptimo de la funcidén objetivo
return valor_funcion_objetivo, resultado
else if status es INFEASIBLE then
Mostrar mensaje: “El problema es infactible.”
return “Infactible”, “Infactible”
else if status es UNBOUNDED then
Mostrar mensaje: “El problema es no acotado.”
return “No acotado”, “No acotado”
else
Mostrar mensaje: “No se encontrd una solucion dptima.”
return “Sin solucién”, “Sin solucién”

Figura 23: Pseudocddigo de método ple_solver. Fuente: Elaboracién propia.

3.3.2.5 Pseudocddigo de plm_generator

El archivo permite generar problemas de PLM con una funcidon objetivo y un conjunto de
restricciones, ambos configurados automaticamente con valores aleatorios en base a
parametros ingresados por el usuario. Se ajustan parametros como el tipo de optimizacién
(maximizacién o minimizacién), el numero de variables y restricciones, y los rangos de
valores posibles para los coeficientes

Tras formular el problema, el archivo permite resolverlo utilizando el solver SCIP de la
biblioteca OR-Tools, que maneja eficientemente problemas de optimizacion con tipos
mixtos de variables. El solver busca una solucién éptima que maximice o minimice la funcién
objetivo, aplicando las restricciones generadas. Luego, se analizan los resultados y se
determina si existe una solucion éptima, si el problema es infactible (sin solucién posible) o
no acotado (solucién indefinida). Este archivo es particularmente util para:
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e Problemas Complejos en Investigacion: Genera problemas de optimizacién donde
se combinan variables enteras y continuas, ideales para estudios en areas como
logistica y operaciones.

e Aplicaciones Industriales: Facilita la simulacién de escenarios de produccién vy
planificacion, donde la naturaleza mixta de las variables se ajusta a decisiones de
asignacion de recursos.

e Desarrollo y Pruebas de Algoritmos: Ofrece una base para evaluar algoritmos de
optimizacidn en problemas con estructuras mixtas, permitiendo analizar la eficacia
de métodos para programacion lineal mixta.

e Educacién y Capacitacién: Util en entornos de aprendizaje para ilustrar la
complejidad adicional de problemas mixtos en la optimizacion.

Método generar_PLM: Esta funcién genera un problema de PLM configurando
aleatoriamente una funcidn objetivo y restricciones.

Algorithm 15: generar PLM(tipo_optimizacion, num_variables, num_restricciones,
num_enteras, num_continuas, num binarias, obj_coef range, restric_coef range,
right_coef_range, num less_equal, num_greater_equal, num_equal, integer_coeffs)

Paso 1: Generar la funcion objetivo con coeficientes
coef_objetivo < valores aleatorios en obj_coef-range con num_variables elementos
if integer_coeffs es verdadero then
Redondear coef_objetivo a enteros
else
Redondear coef_objetivo a 2 decimales
if tipo_optimizacion es “max” then
funeion_objetivo « “max z =" seguido de la suma de términos coef_objetivo y variables
else
funcion_objetivo < “min z seguido de la suma de términos coef objetivo y variables
Paso 2: Generar restricciones con coeficientes
restricciones 4 lista vacia
tipos_restricciones < lista de simbolos “”, “”, “=" basada en num_less_equal,
num_greater_equel y num_equal
Mezclar tipos_restricciones aleatoriamente
for cada restriccién de num._restricciones do
coef_restriccion < valores aleatorios en restric_coef range con num_variables elementos
if integer_coeffs es verdadero then
Redondear coef_restriccion a enteros
else

n

Redondear coef_restriccion a 2 decimales
lado_derecho < valor aleatorio en right_coef_range, redondeado si es necesario
restriceion < combinacién de coeficientes, variables y tipo de tipos_restricciones
Anadir restriccion a restricciones
Paso 3: Definir tipos de variables
Seleccionar aleatoriamente indices_binartas, indices_enteras, indices_continuas
naturalided < combinar descripciones de variables binarias, enteras y continuas
return funcion_objetivo, restricciones, naturalidad

Figura 24: Pseudocddigo de método generar_PLM. Fuente: Elaboracién propia.

Método plm_solver: Este método toma el problema generado y utiliza OR-Tools para
resolverlo, obteniendo una solucién dptima o determinando si el problema es infactible o
no acotado.

Pagina 55 de 99



GENERACION AUTOMATICA DE PROBLEMAS DE PROGRAMACION LINEAL

Algorithm 16: plm_solver(funcion_objetivo, restricciones, naturalidad)

Paso 1: Crear el solver con OR-Tools
solver < instancia de solver SCI
if no se pudo crear solver then
Mostrar mensaje: “Solver no disponible.”
return None, None
Paso 2: Obtener coeficientes de la funcién objetivo
coeficientes_obj + lista de coeficientes extraidos de funcion_ohjetivo
num_variables ¢ longitud de cocficientes_obj
Paso 3: Crear variables por tipo
variables < lista de variables (binarias, enteras, continuas) en solver
Paso 4: Definir la funcién objetivo
if funcion_objetivo empieza con “max” then
Maximizar la suma de coeficientes v variables en solver
else
Minimizar la suma de coeficientes y variables en solver
Paso 5: Agregar restricciones
for cada restriccion en restricciones do
Extracr cocficientes, signo v lado_derecho de restriccion
if signo es “<” then
Anadir restriccion con < en solver
else if signo cs “=" then
Anadir restriccion con > en solver
else if signo es “=" then
Afadir restriceién con = en selver
Paso 6: Resolver el problema
status < cjecutar solver
Paso 7: Interpretar el resultado
if status es OPTIMAL then
resultado < valores de las variables solucidn
valor_funcion_objetivo < valor dptimo de la funcidn objetivo
return valor_funcion_objetivo, resultado
else if status es INFEASIBLE then
Mostrar mensaje: “El problema es infactible.”
return “Infactible”, “Infactible”
else if status es UNBOUNDED then
Mostrar mensaje: “El problema es no acotado.”
return “No acotado”, “No acotado”
else
Mostrar mensaje: “No se encontrd una solucion dptima.”
return “Sin solucién”, “Sin solucidn”

Figura 25: Pseudocddigo de método p/im_solver. Fuente: Elaboracién propia.
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CAPITULO 4: VALIDACION DE LA APLICACION

4.1 Introduccion

El propdsito de este capitulo es presentar el proceso de validacidon de la aplicacidn
desarrollada, asegurando que esta cumple con los objetivos y requisitos establecidos al
inicio del proyecto. La validacién no solo busca demostrar que la aplicacion genera modelos
de programacién lineal correctamente estructurados, sino también que estos modelos
cumplen con los estandares de calidad y utilidad esperados para apoyar la ensefianza en la
asignatura INF-292 Optimizacion.

Dado el rol central que juega esta herramienta en facilitar la generacién y resolucién de
problemas de PL, es esencial que se valide su capacidad para producir modelos
matemadticos coherentes y funcionales en distintos tipos de problemas, tales como
programacion lineal continua (PL), programacion lineal entera (PLE), programacion lineal
mixta (PLM) y programacion lineal binaria (PLB). Cada tipo de modelo representa una clase
de problema especifica y, por tanto, la herramienta debe garantizar que estos se genereny
resuelvan adecuadamente.

La validaciéon también se extiende a la interaccion con solvers externos para la resolucién
de estos problemas. A través de una conexién sélida con solvers reconocidos (como MPS,
Ip_solve, LINDO), la aplicacién asegura que los modelos generados puedan exportarse y
procesarse de forma eficaz en diferentes entornos académicos y profesionales, ofreciendo
flexibilidad y adaptabilidad a los usuarios.

Otro aspecto clave de la validacion es la usabilidad de la interfaz grafica. Dado que la
herramienta esta destinada tanto a estudiantes como a docentes, debe ser intuitiva y facil
de manejar, independientemente de la experiencia previa del usuario en optimizacién y
programacion lineal. Una interfaz accesible facilita que los usuarios configuren diversos
parametros, experimenten con diferentes configuraciones y obtengan resultados precisos
sin enfrentar dificultades técnicas.

Finalmente, se considera la eficiencia y robustez de la aplicacién. La eficiencia se mide en
términos de los tiempos de respuesta para generar y resolver modelos, factor esencial en
un contexto educativo donde el tiempo es limitado y la rapidez de generacién y ejecucién
puede influir en la experiencia de aprendizaje. La robustez, por otro lado, se refiere a la
capacidad de la aplicacién para manejar entradas no validas o casos extremos sin
interrupciones graves en su funcionamiento. Esto incluye ofrecer mensajes de error claros
y manejar adecuadamente los escenarios en los que el usuario proporciona datos atipicos
o fuera de los rangos esperados.

En las subsecciones de este capitulo se detallan los criterios de validacion definidos para
evaluar la aplicacion, las pruebas realizadas para comprobar su funcionalidad y
rendimiento, y los resultados obtenidos, acompafiados de una discusion sobre cémo estos
resultados demuestran el cumplimiento de los objetivos. La seccidn final de este capitulo
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presenta una conclusidn de la validacion, resumiendo los hallazgos clave y destacando las
areas en las que la aplicacion cumple satisfactoriamente, asi como aquellas en las que
podria beneficiarse de mejoras futuras.

4.2 Criterios de Validacion

La validacién de una herramienta de software es un proceso crucial que garantiza que el
sistema desarrollado cumpla con los requisitos funcionales y no funcionales establecidos,
asegurando que sea confiable, eficiente y util en su aplicacién prevista. En el contexto de
esta aplicacidn, los criterios de validacion definidos abarcan tanto aspectos técnicos como
de experiencia del usuario, lo que permite una evaluacién integral del sistema. A
continuacion, se describen en detalle los criterios seleccionados y las métricas empleadas
para evaluar cada uno de ellos.

4.2.1 Exactitud de los Modelos Generados

La exactitud es el fundamento de cualquier herramienta que genere modelos matematicos,
especialmente en un entorno académico donde los estudiantes y profesores dependen de
la validez de estos modelos para practicar y evaluar conceptos de programacion lineal. Este
criterio se centra en garantizar que la aplicacién genere modelos de programacioén lineal
gue sean matematicamente correctos y cumplan con las expectativas de la asignatura INF-
292.

e Formulacion de la Funcion Objetivo: Se verifica que la funcidn objetivo se construya
correctamente en funcidn de los pardmetros definidos por el usuario. Esto incluye
asegurar que los coeficientes y términos de las variables de decisidn sean precisos y
que la funcidn se exprese correctamente como un problema de maximizacién o
minimizacion, segun la seleccién del usuario.

e Construccion de Restricciones: Las restricciones generadas deben representar
correctamente las relaciones definidas por el usuario. La validacién comprueba que
cada restriccion se traduzca en una ecuacién o inecuacion valida y que las relaciones

<, 2, =) se mantengan conforme a las especificaciones ingresadas. Se evalta la
precisidn en la asignacién de coeficientes y términos independientes, garantizando
que las restricciones sean consistentes y sin ambigliedades.

e Configuracion de las Variables de Decision: Se valida que las variables de decisidon
se definan correctamente segun el tipo especificado (continuas, enteras o binarias).
Esto implica asegurar que las variables enteras y binarias se restrinjan
adecuadamente y que las variables continuas puedan asumir cualquier valor en el
dominio definido por el problema. Ademas, se realiza una verificacidn cruzada para
confirmar que los problemas de programacion lineal mixta (PLM) se configuren
correctamente al combinar variables continuas y discretas.
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La exactitud de los modelos se valida a través de pruebas exhaustivas, generando multiples
instancias de problemas y comparando sus representaciones matematicas con ejemplos de
referencia y resultados esperados.

4.2.2 Compatibilidad con Solvers Externos

La capacidad de la aplicacidn para interactuar con solvers externos es critica para su
funcionalidad y versatilidad. Este criterio evalua si los modelos generados pueden ser
exportados y resueltos sin problemas por solvers reconocidos en la industria y el ambito
académico. La validacién de compatibilidad abarca varios aspectos:

e Exportacion a Formatos Estandar: Los modelos deben poder exportarse a formatos
como MPS, Ip_solve y LINDO. La estructura del archivo exportado se revisa para
asegurar que cumpla con las especificaciones de cada formato, incluyendo la
correcta codificacién de la funcién objetivo, las restricciones y las definiciones de
variables.

e Resolucidon Exitosa por Solvers: Se realiza una serie de pruebas en las que los
modelos exportados se cargan en los solvers MPS, Ip_solve y LINDO para confirmar
gue estos puedan procesar y resolver los problemas sin errores. Se verifica que los
solvers devuelvan soluciones vdlidas y consistentes con las expectativas
matematicas del problema.

e Consistencia de Resultados: Se compara la solucién obtenida por diferentes solvers
para el mismo modelo, asegurando que los valores éptimos de la funcién objetivo y
de las variables de decision sean equivalentes, dentro de los margenes de tolerancia
aceptables. Cualquier discrepancia significativa se analiza para determinar si es un
problema del modelo exportado o una limitacion del solver.

La compatibilidad también implica evaluar la facilidad con la que los usuarios pueden
integrar la aplicacion en flujos de trabajo existentes, permitiendo un uso eficiente de los
modelos generados en otros sistemas de optimizacion.

4.2.3 Facilidad de Uso de la Interfaz

La interfaz de usuario (GUI) desempefia un papel crucial en la experiencia del usuario,
especialmente para una aplicacién educativa destinada a estudiantes y profesores. La
facilidad de uso se evalia mediante los siguientes factores:

¢ Intuitividad y Disefio de la Interfaz: Se mide la facilidad con la que los usuarios
pueden navegar por la aplicacidén, ajustar parametros y generar modelos. La
validaciéon incluye pruebas de usabilidad con usuarios reales, recolectando
retroalimentacion sobre la claridad y simplicidad de los elementos de la interfaz,
como menus, botones y cuadros de dialogo.
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e Configuraciéon de Pardametros: Se evalua la facilidad con la que los usuarios pueden
definir el nimero de variables, restricciones, y el tipo de optimizacion. El sistema
debe permitir configuraciones rapidas y sin complicaciones, incluso para usuarios
con poca experiencia en programacion lineal. Se realiza una revision de cémo la
interfaz guia a los usuarios para minimizar errores de entrada.

e Claridad en la Presentacion de Resultados: La forma en que los resultados se
presentan al usuario es critica para la comprensién y andlisis. Se valida que los
resultados se muestren de manera organizada y legible, con opciones claras para
exportar o modificar el modelo. La interfaz debe permitir al usuario visualizar
rapidamente la funcidn objetivo, las restricciones y los valores dptimos de las
variables.

Este criterio se mide a través de encuestas y pruebas de experiencia de usuario, evaluando
aspectos como la curva de aprendizaje y la satisfaccién general con el disefio y la
funcionalidad de la interfaz.

4.2.4 Eficiencia y Tiempos de Ejecucion

La eficiencia es un criterio técnico que se mide en términos de tiempo de respuesta y uso
de recursos del sistema. Dado el entorno académico en el que se utilizara la aplicacién, es
importante que el tiempo de generacién de modelos y la resolucidon de los mismos sean
razonables y no afecten la experiencia del usuario.

e Tiempo de Generacion de Modelos: Se mide cuanto tiempo tarda la aplicacion en
generar modelos de programacién lineal en funcién de la complejidad del problema
(es decir, el nimero de variables y restricciones). La aplicacidon debe poder manejar
problemas de tamafio moderado sin demoras significativas, y se comparan los
tiempos de generacion con referencias de herramientas similares.

e Desempeiio en la Resolucidn con Solvers: Se evalua el tiempo que tardan los solvers
en resolver los problemas generados, especialmente para modelos complejos o
mixtos. Los tiempos de ejecucidon se registran y analizan para identificar posibles
cuellos de botella en el proceso.

4.3 Pruebas Realizadas

Para asegurar que la aplicacion desarrollada cumple con los criterios de validacion descritos
anteriormente, se llevaron a cabo diversas pruebas que abarcan aspectos funcionales, de
integracién, y de rendimiento, asi como la capacidad del sistema para manejar entradas no
validas o casos extremos. Estas pruebas se disefiaron para evaluar la aplicaciéon de manera
exhaustiva y detectar cualquier posible fallo o drea de mejora. A continuacion, se describen
las pruebas realizadas y la metodologia empleada.
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4.3.1 Pruebas Funcionales

Para validar que la aplicacién genera correctamente los modelos de programacion lineal en
sus diferentes variantes (PL, PLE, PLB, PLM), se realizaron pruebas funcionales detalladas.
Estas pruebas verifican que las configuraciones establecidas por el usuario en la interfaz
grafica se traduzcan correctamente en modelos matematicos vdlidos y que las soluciones
obtenidas sean consistentes y precisas. A continuacién, se describen las pruebas y los
resultados esperados. Todas las pruebas pueden encontrarse en la seccion de Anexos.

Prueba 1: Generacion de Problemas de Programacion Lineal (PL)

e Objetivo: Verificar que la aplicacion genere correctamente problemas de
programacion lineal continua, con coeficientes y restricciones definidos por el
usuario.

e Configuracion de Prueba:

o Tipo de optimizacion: max
o Numero de variables enteras: 0
o Numero de variables continuas: 3
o Numero de variables binarias: 0
o Rango de coeficientes de la funcion objetivo: -3 a 3
o Rango de coeficientes de las restricciones: -4 a 4
o Rango de coeficientes del lado derecho: -5a 5
o Cantidad de restricciones <: 1
o Cantidad de restricciones 2: 1
o Cantidad de restricciones =: 1

Resultados Obtenidos Prueba 1

El problema generado fue un Problema de Programacion Lineal con la siguiente
formulacion:

e Funcién Objetivo: max z = 0.0x; + —3.0x, + 0.0x;
e Restricciones:

o —3.0x; + 3.0x, + —2.0x3 = 4.0

o —2.0x; + —3.0x, + 1.0x3 < 1.0

o 1.0.X1 + 2.0XZ + _2.0X3 =40
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e Naturaleza de las Variables:

0

O
=
[N
v

0

o
=
N)
v

0

o
=
w
v

e Resultados de la Solucion:
o Valores de las variables: {'x;: 0.444, x,": 1.778,'x3": 0.0}
o Valor de la funcion objetivo: —5.333

e Analisis

o Validacién de la Funcion Objetivo: La funcion objetivo fue correctamente
generada como una maximizacién con coeficientes dentro del rango
especificado. Se puede observar que los coeficientes de x4, X, y x3 cumplen
con los limites definidos de -3 a 3.

o Verificacion de las Restricciones: Las tres restricciones se generaron
correctamente, cada una con coeficientes en el rango de -4 a 4. Los signos
de las desigualdades (<, 2, =) corresponden a la configuracion especificada.

o Resultados del Solver: El solver GLOP proporciond una solucién dptima con
valores de las variables que cumplen con las restricciones y optimizan la
funcién objetivo. El valor de la funcidn objetivo y las variables de decisién
fueron calculados y mostrados adecuadamente.

Conclusién: La prueba fue exitosa, demostrando que la aplicacion puede generar
correctamente problemas de programacién lineal continua segun los parametros
configurados por el usuario. Los coeficientes y las restricciones respetan los rangos
definidos, y el solver devuelve una solucion éptima cuando es posible. Esto confirma la
funcionalidad basica del generador de problemas PL.

Prueba 2: Generacion de Problemas de Programacidn Lineal Entera (PLE)

e Objetivo: Asegurar que la aplicacion genere correctamente problemas de
programacion lineal en los que todas las variables son enteras, cumpliendo con las
especificaciones del usuario.

e Configuracion de la Prueba:
o Tipo de optimizacion: max

o Numero de variables enteras: 3
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o Numero de variables continuas: 0

o Numero de variables binarias: 0

o Rango de coeficientes de la funcion objetivo: -3 a 3
o Rango de coeficientes de las restricciones: -4 a 4

o Rango de coeficientes del lado derecho: -5a 5

o Cantidad de restricciones <: 1

o Cantidad de restricciones >: 1

o Cantidad de restricciones =: 1

Resultados Obtenidos Prueba 2

El problema generado fue un Problema de Programacidn Lineal Entera con la siguiente
formulacidn:

Funcion Objetivo: max z = —1.0x; + —2.0x, + —3.0x;
Restricciones:

o 3.0x; + 3.0x, + —4.0x; = 2.0

o 3.0x; + 0.0x, + —1.0x3 < 0.0

o —3.0x; + —3.0x, + 2.0x; = —4.0

Naturaleza de las Variables:

o xl EZ
o xz EZ
@] x3 EZ

Resultados de la Solucion:
o Valores de las variables: {'x;": 0.0, 'x,": 2.0, 'x5": 1.0}
o Valor de la funcion objetivo: —7.0

Anilisis

o Validacion de la Funcidn Objetivo: La funcion objetivo se generd
correctamente como una maximizacién con coeficientes en el rango de -3 a
3, respetando la configuracion de variables enteras.
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o Verificacion de las Restricciones: Las restricciones cumplen con los tipos
especificados (<, 2, =) y tienen coeficientes dentro del rango de -4 a 4. Las
desigualdades se formularon correctamente, y el lado derecho de las
restricciones esta dentro del rango establecido.

o Resultados del Solver: El solver SCIP proporciond una solucidn éptima. Los
valores de las variables enteras son consistentes con las restricciones, y el
valor de la funcién objetivo fue calculado correctamente.

Conclusién: La prueba fue exitosa. La aplicacién demostrd su capacidad para generar
problemas de programacion lineal con variables enteras y para resolverlos adecuadamente
utilizando SCIP. La generacidn y la solucién del problema fueron correctas, lo que valida la
funcionalidad para este tipo de problemas.

Prueba 3: Generacion de Problemas de Programacion Lineal Binaria (PLB)

e Objetivo: Validar que la aplicacién genere problemas de programacion lineal donde
todas las variables son binarias (0 o 1), y que estos problemas se formulen
correctamente segun las especificaciones del usuario.

e Configuracion de la Prueba:

o Tipo de optimizacion: max
o Numero de variables enteras: 0
o Numero de variables continuas: 0
o Numero de variables binarias: 3
o Rango de coeficientes de la funcion objetivo: -3 a 3
o Rango de coeficientes de las restricciones: -4 a 4
o Rango de coeficientes del lado derecho: -5 a 5
o Cantidad de restricciones <: 1
o Cantidad de restricciones >: 1
o Cantidad de restricciones =: 1

Resultados Obtenidos Prueba 3

El problema generado fue un Problema de Programacion Lineal Binaria con la siguiente
formulacion:

e Funcién Objetivo: max z = —2.0x; + —1.0x, + 2.0x3
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e Restricciones:
o —4.0x; + —3.0x, + 2.0x3 = —4.0
o —3.0x; + —1.0x, + —0.0x3 < 4.0
o —3.0x; + —1.0x, + 1.0x3 = 1.0

e Naturaleza de las Variables:

O x1 € {0, 1}
o xz € {0, 1}
o x3 € {0, 1}

e Resultados de la Solucidn:
o Valores de las variables: {'x;": 0.0, 'x,": 0.0, 'x3": 1.0}
o Valor de la funcién objetivo: 2.0

e Analisis

o Validacién de la Funcién Objetivo: La funcién objetivo fue correctamente
formulada como una maximizacién, y los coeficientes estan dentro del rango
definido de -3 a 3.

o Verificacion de las Restricciones: Las restricciones se generaron
correctamente, con signos de desigualdad (<, 2, =) y coeficientes en el rango
de -4 a 4. Las desigualdades y la ecuacidon son coherentes con los parametros
establecidos.

o Resultados del Solver: El solver SCIP proporciond una solucion dptima,
donde las variables binarias se encuentran en los valores 0 o 1, como era
esperado. El valor de la funcién objetivo se calculé correctamente.

Conclusioén: La prueba fue exitosa, demostrando que la aplicacion puede generar y resolver
problemas de programacién lineal binaria de manera precisa y eficiente. La solucién
obtenida es consistente con el modelo matematico generado, confirmando la validez y
funcionalidad de este mdédulo.

Prueba 4: Generacion de Problemas de Programacion Lineal Binaria (PLM)

e Objetivo: Verificar que la aplicacion genere correctamente problemas de
programacion lineal mixta (PLM) con una combinacidon de variables enteras,
continuas y binarias, y que estos problemas se resuelvan adecuadamente utilizando
el solver SCIP.
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e Configuracién de la Prueba:

o Tipo de optimizacién: max
o Numero de variables enteras: 1
o Numero de variables continuas: 1
o Numero de variables binarias: 1
o Rango de coeficientes de la funcion objetivo: -3 a 3
o Rango de coeficientes de las restricciones: -4 a 4
o Rango de coeficientes del lado derecho: -5a 5
o Cantidad de restricciones <: 1
o Cantidad de restricciones : 1
o Cantidad de restricciones =: 1

Resultados Obtenidos Prueba 4

El problema generado fue un Problema de Programacidon Lineal Mixta con la siguiente
formulacion:

e Funcién Objetivo: max z = —1.0x; + —2.0x, + —2.0x;
» Restricciones:
o —4.0x; + 3.0x, + —3.0x3 < 1.0
o 0.0x; + 4.0x, + 2.0x; = —1.0
o —3.0x; + —1.0x, + —3.0x3 = —4.0
o Naturaleza de las Variables:
o Xp € Z (Variable entera)
o X, € R (Variable continua)
o x3 € {0, 1} (Variable binaria)
e Resultados de la Solucion:
o Valores de las variables: {'x;": 1.0, 'x,": 1.0, "x3": 0.0}

o Valor de la funcion objetivo: —3.0
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Analisis

o Validacién de la Funcion Objetivo: La funcion objetivo fue correctamente

formulada como una maximizacidn, y los coeficientes estan dentro del rango
-3 a 3, cumpliendo con las especificaciones.

Verificacion de las Restricciones: Las restricciones se generaron de manera
correcta, con los signos de desigualdad y los coeficientes en el rango
definido. Cada tipo de restriccion (g, 2, =) fue respetado.

Clasificacidn de las Variables: Las variables fueron asignadas correctamente:
x1 como entera, x2 como continua, y x3 como binaria. Esta clasificacion es
fundamental para los problemas de programacion lineal mixta.

Resultados del Solver: El solver SCIP devolvié una solucion éptima, con los
valores de las variables y la funcidén objetivo calculados correctamente. Las
variables cumplen con las restricciones y la naturaleza especificada.

Conclusién: La prueba fue exitosa, validando que la aplicacion puede generar y resolver
problemas de programacién lineal mixta con precisién y consistencia. El solver proporcioné
una solucion que cumple con las restricciones y la naturaleza de las variables, demostrando
la funcionalidad y robustez de |la herramienta para problemas mixtos.

4.3.2 Pruebas de Integracion

Las pruebas de compatibilidad se dividieron en tres secciones, cada una enfocada en un
formato de exportacion especifico: MPS, Ip_solve y LINDO. Para cada formato, se evaluaron
la exportacion correcta, la resolucién por parte de los solvers y la consistencia de los
resultados.

4.3.2.1 Pruebas con Formato MPS

A. Exportaciéon a MPS

Descripcion del Modelo: Se generd un problema de PLy se exportd en formato MPS.
La imagen proporcionada muestra el archivo MPS generado, que contiene las
secciones NAME, ROWS, COLUMNS, RHS, BOUNDS y ENDATA.

Interpretacion del Modelo:

o

(o]

Funcion Objetivo: min z = 1.0x; - 2.0x, + 0.0x3

Restricciones:
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= 2.0x; + 3.0x, — 3.0x3 = 1.0 (Restriccién R1)

= —3.0x; — 3.0x, — 2.0x3 = 1.0 (Restriccidn R2)

= 3.0x; — 2.0x, + 1.0x3 < 2.0 (Restriccion R3)
o Naturaleza de las Variables:

* X4, X3, Y X3 son variables continuas sin limites especificos indicados
en el archivo.

e Estructura del Archivo:
o Laseccion NAME identifica el problema como “PROBLEM”.

o ROWS define la funcién objetivo (OBJ) y las restricciones (R1, R2, R3) con sus
respectivos tipo: igualdad (E), mayor o igual (G), y menor o igual (L),
respectivamente.

o COLUMNS muestra los coeficientes de las variables (x1, x2, x3) en la funcion
objetivo y en cada restriccion.

o RHS detalla los valores del lado derecho de las restricciones.

o BOUNDS no contiene restricciones adicionales en este caso, y el archivo
termina con ENDATA.

e Revision Manual: Se revisé la estructura del archivo y se confirmd que cumplia con
los requisitos de Ip_solve, sin errores de sintaxis ni problemas de codificacidn.

B. Resolucion con Solver LPSolve
e Procedimiento:
o Elarchivo MPS generado fue cargado en el solver LPSolve.

o Se ejecutd el problema utilizando los métodos DUAL simplex y PRIMAL
simplex, con la estrategia de precios Devex.

o Se observd si el solver procesaba el archivo sin errores y proporcionaba una
solucion valida.

e Resultados:

o El solver LPSolve determind que el modelo es inviable, lo que significa que
no existe una solucibn que satisfaga todas las restricciones
simultaneamente.

o Serealizaron 2 iteraciones, y el solver no encontré soluciones viables.
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o No se reportaron errores de sintaxis o estructura en el archivo MPS; sin
embargo, el problema matematico en si fue declarado como infactible.

C. Resultado Detallado del Solver
o Detalles del Modelo:
o Nombre del modelo: 'PROBLEM'
o Objetivo: Minimizar (OBJ)
o Tamano del modelo: 3 restricciones, 3 variables, 9 elementos no nulos.
e Métodos Utilizados:
o Se usaron DUAL simplex para la fase 1 y PRIMAL simplex para la fase 2.
o Estrategia de precios: Devex
e Tiempo de Ejecucion:
o Tiempo total de carga de datos: 0.002 segundos
o Tiempo en el proceso de simplex: 0.007 segundos
o Tiempo total: 0.011 segundos
e Informacion Adicional:

o La matriz de restricciones tenia una norma infinita de 3, con un rango
dindmico también de 3.

o El solver utilizd la versidn 5.5.2.11 de LPSolve, que es adecuada para este
tipo de analisis.

D. Anadlisis del Resultado

El solver indicd que el modelo es infactible, lo cual sugiere que las restricciones
especificadas no permiten encontrar una solucién viable. Este resultado podria deberse a
una formulacién incorrecta o a configuraciones incompatibles de los coeficientes y las
restricciones.

e Posibles Causas:

o Restricciones conflictivas que no permiten la existencia de una solucién
factible.

o Coeficientes y valores del lado derecho que generan inconsistencias.

Pagina 69 de 99



GENERACION AUTOMATICA DE PROBLEMAS DE PROGRAMACION LINEAL

e Préximos Pasos:

o Revisary ajustar la formulacién del modelo, asegurando que las restricciones
sean coherentes y factibles.

o Realizar mas pruebas con diferentes parametros para identificar
configuraciones que permitan una solucion.

Conclusion de la Prueba con Formato MPS: La exportacidon en formato MPS fue correcta
desde un punto de vista técnico, y el archivo fue procesado sin problemas por el solver
LPSolve. Sin embargo, el modelo se declard infactible, lo que destaca la necesidad de revisar
y ajustar la formulacidn de las restricciones para lograr soluciones viables. La aplicacién ha
demostrado ser capaz de generar y exportar modelos MPS de manera precisa, validando su
funcionalidad en este aspecto.

4.3.2.2 Pruebas con Formato Ip_solve
A. Exportacion a Ip_solve

e Descripcion del Modelo: Se generd un problema de programacién lineal mixta y se
exportd en formato Ip_solve. La imagen proporcionada muestra el archivo
exportado, que detalla la funcidn objetivo, las restricciones y la naturaleza de las
variables:

o Funcion Objetivo: max z = —2.0x; — 2.0x, — 1.0x3
o Restricciones:

» —1.0x; — 2.0x, + 2.0x3 = —2.0

» —2.0x; —2.0x, — 1.0x3 = —2.0

» —1.0x4 —3.0x, + 2.0x3 < —3.0

o Naturaleza de las Variables: Las definiciones de las variables se especifican
al final, diferenciando entre enteras (int x,;, int x,;) y binarias (bin x5;)

* Xx4:Variable entera
*= Xx,: Variable entera
* x3:Variable binaria (solo puede tomar valores 0 0 1)

¢ Revision Manual: Se reviso la estructura del archivo y se confirmd que cumplia con
los requisitos de Ip_solve, sin errores de sintaxis ni problemas de codificacion.
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B. Resolucion con Solver LPSolve
e Procedimiento:

o El archivo generado fue cargado en el solver LPSolve, ejecutando la
optimizacion.

o Se utilizaron los métodos DUAL simplex para la fase 1 y PRIMAL simplex para
la fase 2, con la estrategia de precios Devex.

o El objetivo era observar si el solver procesaba el archivo correctamente y
obtenia una solucién sin errores.

¢ Resultados:

o Solucidn Relajada: Se alcanzé después de 2 iteraciones utilizando la base
B&B.

o Solucidn Factible: Se encontrd tras 2 iteraciones, sin necesidad de explorar
nodos adicionales (gap del 0.0%).

o Solucién Optima: Lograda tras 2 iteraciones, manteniendo una alta precision
numeérica.

e Solucion del Problema:
o Valor Optimo de la Funcién Objetivo: —2
o Valores de las Variables de Decision:
» x1 =0 x=0 x=1
C. Detalles Técnicos y Precision

e Precision Numérica: El solver mostré una exactitud relativa de ||*x||= 2.22045 X
10718, lo que refleja una alta precision en los célculos.

e Informacion del Solver: LPSolve versiéon 5.5.2.11, adecuado para sistemas
operativos de 32 bits, con variables de 64 bits en punto flotante.

e Tiempo de Ejecucion:
o Carga de datos: 0.002 segundos
o Ejecucion del Simplex: 0.007 segundos
o Tiempo total: 0.011 segundos
D. Informacion Adicional

e No se realizaron refactorizaciones durante el proceso.
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e La matriz de restricciones presentd una norma infinita de 3 y un rango dindmico
también de 3.

e El solver alcanzé un nivel maximo de B&B de 1, con un orden MIP de 0.2x en la
solucion éptima.

E. Analisis del Resultado

El solver LPSolve resolvid el problema de manera éptima y eficiente, confirmando que el
archivo Ip_solve generado era estructuralmente correcto y compatible. No se presentaron
errores de ejecucion, y el solver proporciond una solucién precisa y consistente con las
expectativas del modelo.

Conclusion de la Prueba con Formato lp_solve: La aplicaciéon ha demostrado su capacidad
para exportar modelos en formato Ip_solve que son completamente compatibles con el
solver LPSolve. La ejecucion fue precisa y eficiente, validando la funcionalidad de la
exportacion y el procesamiento del modelo.

4.3.2.3 Pruebas con Formato LINDO
A. Exportacién a LINDO

e Descripcion del Modelo: Se generd un problema de programacion lineal mixta y se
exportd en formato LINDO. La imagen proporcionada muestra el archivo exportado,
gue detalla la funcidon objetivo, las restricciones y la naturaleza de las variables.

e Estructura del Archivo:

o Lafuncién objetivo comienza con el prefijo max, seguido de los coeficientes
y variables: max 0.0x; — 2.0x, — 1.0x5

o Lasrestricciones se enumeran bajo la etiqueta st (sujeto a), con los signos de
desigualdad y el lado derecho correspondiente:

» 1.0x; —1.0x, + 2.0x3 < 2.0
= —2.0x; —2.0x, — 1.0x3 = —1.0
= 3.0xy + 1.0x, + 2.0x3 = —1.0
o Las definiciones de las variables se especifican al final:
= free x2: x, es una variable continua sin restricciones adicionales.

= ginx1: x; es una variable entera general.
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* int x3: x3 es una variable entera especifica.

Revision Manual: Se revisé la estructura del archivo y se confirmé que cumplia con
los requisitos de LINDO, sin errores de sintaxis ni problemas de codificacion.

B. Resolucion con Solver Lingo 20.0

Procedimiento:
o Elarchivo generado fue cargado en el solver Lingo 20.0.

o Se ejecutd la optimizacién para observar si el solver procesaba el archivo
correctamente y proporcionaba una solucidn sin errores.

Resultados:
o Estado del Solver: El solver encontré una solucion global éptima.
o Valor Optimo de la Funcién Objetivo: 1.0
o Valores de las Variables de Decision:
= x; =10 x,=-05 x3=0.0

o Costes Reducidos: Se observaron costes reducidos asociados a las variables,
lo que proporciona informacidn sobre como impactarian las restricciones
adicionales.

o Superavit o Slack en las Restricciones: Los valores de slack o superavit
mostraron que las restricciones se cumplian de manera precisa.

o Tiempo de Ejecucidn: El solver Lingo procesé el problema de manera
eficiente en un tiempo de ejecucidn corto (0.04 segundos).

C. Detalles Técnicos y Precision

Informacion del Solver: Lingo 20.0 con licencia de uso evaluativa, versién adecuada
para la optimizacién de problemas lineales mixtos (MILP).

Clase del Modelo: MILP (Mixed Integer Linear Programming)
Variables y Restricciones:
o Total de variables: 3 (con 2 variables enteras)
o Total de restricciones: 4, sin restricciones no lineales
o Elementos no nulos: 11

Precision: No se encontraron infactibilidades, y el modelo fue resuelto con alta
precision.
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D. Anadlisis del Resultado

e ElsolverLingo 20.0 resolvio el problema de manera dptima y eficiente, confirmando
que el archivo LINDO generado era estructuralmente correcto y compatible.

e Consistencia de Resultados: Los resultados obtenidos fueron coherentesy precisos,
validando el correcto funcionamiento de la aplicacidn para exportar modelos en este
formato.

Conclusion de la Prueba con Formato LINDO: La aplicacién ha demostrado su capacidad
para exportar modelos en formato LINDO de manera precisa y compatible con el solver
Lingo 20.0. La ejecucion fue eficiente, y la solucién obtenida fue consistente con las
especificaciones del problema, validando la funcionalidad de exportacidn y optimizacién de
la aplicacidn.

4.3.3 Pruebas de Rendimiento

La eficiencia de la aplicacidon es fundamental para garantizar una experiencia de usuario
satisfactoria en un entorno académico. Se evalué el rendimiento de la aplicaciéon en dos
aspectos clave:

1. Tiempo de Generacion de Modelos: Cuanto tarda la aplicacion en generar modelos
de programacion lineal de diferentes tamafios y complejidades.

2. Desempeiio en la Resolucidn con Solvers: Tiempo que toman los solvers (GLOP y
SCIP) en resolver los modelos generados, especialmente en casos complejos o
mixtos.

4.3.3.1. Tiempo de Generacion de Modelos

Objetivo: Medir el tiempo que tarda la aplicacion en generar modelos de programacion
lineal, variando el nimero de variables y restricciones, para evaluar su escalabilidad y
eficiencia.

Procedimiento:
e Configuracion de Pruebas: Se definieron cuatro tamanos de problemas.

Tabla 1: Configuracidn de Pruebas. Fuente: Elaboracidén propia.

Tamano Variables Restricciones
Pequeiio 3 2
Mediano 10 5

Pagina 74 de 99



GENERACION AUTOMATICA DE PROBLEMAS DE PROGRAMACION LINEAL

Grande 30 20

Muy Grande 50 30

e Para cada tamafo, se generaron modelos de los cuatro tipos: PL, PLE, PLB y PLM.
Medicion de Tiempos:

e Se utilizé la funcion time.time() en Python para registrar el tiempo antes y después
de la generacién del modelo.

e Cada prueba se repitid 5 veces y se calculé el tiempo promedio de éstas.
Resultados:

e Tiempos Promedio de Generacion (en segundos):

Tabla 2: Tiempos promedios de generacidn de problemas. Fuente: Elaboracidn propia.

Tamaio PL PLE PLB PLM

Pequeiio 0,0 0,0 0,0 0,0
Mediano 0,0005 0,0005 0,0004 0.00008
Grande 0,00045 0,0005 0,0006 0,0005
Muy Grande 0,0012 0,0012 0,0011 0,0012

Analisis:

o Escalabilidad: La aplicacion muestra una excelente escalabilidad en la generacién de
modelos, manteniendo tiempos de generacién muy bajos incluso para problemas
de tamano "Muy Grande". Esto sugiere que el tiempo de generacién crece de
manera practicamente insignificante en funcion de la complejidad del modelo.

e Comparacion entre Tipos de Modelos: Los tiempos de generacion son similares
para todos los tipos de modelos (PL, PLE, PLB, PLM) en cada tamafio, lo cual indica
que la complejidad del tipo de modelo no afecta significativamente el tiempo de
generacion. Esto es positivo, ya que implica que la aplicacién es flexible y puede
manejar diferentes tipos de problemas con tiempos consistentes.

o Experiencia del Usuario: Dado que los tiempos de generacién son practicamente
instantaneos en todos los casos, la experiencia del usuario es éptima en este
aspecto. Los usuarios pueden definir y generar modelos de cualquier tamano sin
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experimentar demoras, lo que contribuye a una interaccidn fluida y eficiente con la
aplicacion.

4.3.3.2. Desempefio en la Resolucion con Solvers

Objetivo: Evaluar el tiempo que toman los solvers GLOP y SCIP en resolver los modelos

generados, identificando posibles cuellos de botella y asegurando tiempos de respuesta
razonables.

Procedimiento:
e Asignacion de Solvers:
o GLOP se utilizé para resolver modelos PL.
o SCIP se empled para los modelos PLE, PLB y PLM.
e Medicién de Tiempos:
o Seregistro el tiempo antes y después de la llamada al solver.

o Cada prueba se repitio 5 veces para obtener un promedio confiable.

Resultados

e Tiempos Promedio de Resolucion (en segundos):

Tabla 3: Tiempos promedio de resolucion de problemas. Fuente: Elaboracion propia.

Tamaio Solver PL PLE PLB PLM
Pequefio GLOP 0,0046 - - -
Pequeio SCIP - 0.0072 0.0027 0.0046
Mediano GLOP 0,0024 - - -
Mediano SCIP - 0,0083 0,0053 0,0040
Grande GLOP 0,0024 - - -
Grande SCIP - 0,0113 0,0424 0.1077
Muy Grande GLOP 0.0056 - - -
Muy Grande SCIp - 0,0126 0,4496 0,1359
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Analisis:

o Escalabilidad: La escalabilidad de la aplicacién es notable para problemas de
programacion lineal (PL) resueltos con GLOP, ya que mantiene tiempos de
resolucién bajos incluso para tamaios "Muy Grande" (0.0056 segundos). En cambio,
los problemas PLE, PLB y PLM resueltos con SCIP presentan un aumento notable en
los tiempos de resolucién a medida que el tamafio del problema crece,
especialmente en el caso de PLB "Muy Grande" (0.4496 segundos).

e Comparacion entre Tipos de Modelos: Los problemas PL tienen los tiempos de
resolucién mas bajos, lo que sugiere que son los mas eficientes de resolver con la
configuracion actual. Los modelos PLE y PLM requieren mas tiempo, especialmente
para tamafios grandes y muy grandes, con PLB siendo el tipo de problema mas
demandante. Esto es un indicativo de que los modelos de programacién lineal
binaria y mixta, debido a su complejidad, exigen mds recursos de procesamiento.

e Experiencia del Usuario: Para problemas pequefios y medianos, los tiempos de
resolucién son lo suficientemente bajos como para ofrecer una experiencia fluida al
usuario. Sin embargo, en problemas grandes o muy grandes de PLE, PLB y PLM, los
tiempos de resolucion pueden llegar a impactar la experiencia, particularmente en
PLB de tamafio "Muy Grande". Esto sugiere que para usuarios que trabajen con
modelos muy complejos, podria ser necesario advertir sobre posibles demoras en el
proceso de resolucion.

4.3.3.3. Conclusiones

Eficiencia en la Generacion: Los resultados de las pruebas muestran que la aplicaciéon es
altamente eficiente en la generacién de modelos de programacién lineal (PL, PLE, PLB,
PLM), manteniendo tiempos practicamente instantdneos incluso para los problemas de
mayor tamafio. Esto demuestra que la estructura y optimizacién del cédigo permiten
manejar la generacién de modelos sin comprometer el tiempo de respuesta, ofreciendo
una experiencia agil y efectiva para el usuario en esta fase.

Desempeiio en la Resolucidon: El desempefio en la resolucidn varia dependiendo del tipo de
modelo y del solver utilizado. Mientras que los problemas de PL son resueltos rapidamente
con el solver GLOP incluso en tamaios grandes, los problemas de PLE, PLB y PLM resueltos
con SCIP requieren mas tiempo, especialmente en los tamafios grandes y muy grandes. Este
resultado es esperado debido a la complejidad adicional de estos modelos. Sin embargo,
para problemas pequeiios y medianos, los tiempos de resolucién se mantienen en un rango
aceptable, permitiendo una interaccion fluida en la mayoria de los casos.

Escalabilidad: La aplicacion demuestra una escalabilidad adecuada en la generacidn de
modelos, manteniendo tiempos de respuesta consistentes a medida que se incrementa el
tamafio del problema. En la fase de resolucidn, sin embargo, se observan aumentos
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significativos en los tiempos para modelos mdas complejos (PLE, PLB, PLM) al utilizar SCIP en
problemas grandes y muy grandes. Estos resultados sugieren que la aplicacién es capaz de
manejar problemas de programacion lineal a gran escala con eficiencia, pero podria
experimentar un incremento en los tiempos de resolucién para problemas complejos y de
gran tamafio en solvers que requieren mayor capacidad computacional.
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CAPITULO 5: ESTUDIO DE CARACTERISTICAS DE LAS SOLUCIONES

5.1 Introduccion a las Caracteristicas de las Soluciones

En la PL, las soluciones de un problema pueden adoptar diferentes formas segun la
estructura de la funcidn objetivo y las restricciones impuestas. Es fundamental para la
resolucién y analisis de estos problemas comprender los tipos de soluciones que pueden
surgir y sus implicancias. Los tipos principales de soluciones en programacion lineal, segin
Hamdy A. Taha [Tahal2] incluyen:

e Solucion unica: Ocurre cuando existe un Unico punto en la region factible que
optimiza la funcién objetivo. Este tipo de solucién se caracteriza por ser éptima y
determinada sin ambigliedad.

e Solucion muiltiple: En algunos casos, un problema de PL puede tener multiples
soluciones dptimas, todas alcanzando el mismo valor de la funcidn objetivo. Esto
sucede cuando la funcién objetivo es paralela a una de las restricciones en la regidn
factible, generando un conjunto de soluciones éptimas.

e Solucion ilimitada: Ocurre cuando la funcién objetivo puede aumentar
indefinidamente sin violar las restricciones del problema, lo cual indica una falta de
limite superior o inferior en el espacio de soluciones.

e Problema sin solucidn: Se da cuando las restricciones definen una region factible
vacia, es decir, no existe ningun conjunto de valores que satisfaga todas las
restricciones simultdaneamente.

5.2 Condiciones Matematicas
5.2.1 Solucién Unica

Una solucién Unica se presenta cuando la regidn factible se intersecta en un Unico vértice
del politopo definido por las restricciones y cuando la funcién objetivo alcanza su valor
maximo o minimo en ese punto. Esto ocurre bajo las siguientes condiciones:

e La matriz de coeficientes en las restricciones es tal que el sistema tiene una Unica
interseccion factible.

e Lafuncién objetivo no es paralela a ninguna restriccidén en el punto de optimizacion.

5.2.2 Solucién Multiple

Para que existan soluciones multiples, la funcidén objetivo debe ser paralela a una restricciéon
que limita la region factible. Esto implica:
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e La direccién de la funcion objetivo coincide con la direccién de una de las
restricciones en el espacio de soluciones.

e Esta configuracidn genera un conjunto de puntos en la frontera de la region factible
que optimizan la funcién objetivo de igual forma.

5.2.3 Solucion llimitada

La solucién ilimitada ocurre cuando:
e Lafuncidn objetivo no estad acotada dentro de la region factible.

e La direccidén de optimizacién se aleja de los limites impuestos por las restricciones,
lo que permite que el valor de la funcién objetivo crezca o disminuya sin restriccion.

5.2.4 Problema Sin Solucion

Un problema sin solucién se da cuando:

e No hay puntos comunes entre las restricciones, resultando en una region factible
vacia.

e Esto ocurre frecuentemente cuando las restricciones se contradicen entre si,
imposibilitando que alguna solucién cumpla todas las condiciones impuestas
simultaneamente.

5.3 Analisis de Resultados

En esta seccion, se examinan como las distintas caracteristicas de las soluciones afectan el
proceso de resolucion y el analisis de problemas de programacién lineal.

5.3.1 Solucién Unica: Eficiencia en la Optimizacién

Una solucion unica facilita el andlisis y la interpretaciéon de los resultados, ya que
proporciona un valor éptimo inequivoco. Este tipo de solucién es ideal para aplicaciones
donde se requiere una respuesta clara y sin ambigliedades.

Ejemplo: En un problema de optimizacién de costos, una solucion unica ofrece el costo
minimo exacto, simplificando la toma de decisiones.
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5.3.2 Solucion Multiple: Flexibilidad en la Toma de Decisiones

Las soluciones multiples permiten al usuario elegir entre varias opciones dptimas. Esto
puede ser util en situaciones donde diferentes soluciones éptimas ofrecen distintos
beneficios adicionales, como minimizar costos o maximizar el uso de ciertos recursos.

Ejemplo: En un modelo de produccion, la existencia de soluciones multiples puede permitir
a una empresa seleccionar entre diferentes combinaciones de recursos que resultan
igualmente éptimas, ofreciendo flexibilidad en la planificacion.

5.3.3 Solucion llimitada: Problemas en la Modelizacion

Una solucién ilimitada generalmente indica que el modelo de PL carece de alguna
restriccion o que no estad adecuadamente formulado. Este tipo de soluciéon debe ser
detectado rapidamente para corregir el modelo, pues una solucién ilimitada suele ser
impractica en aplicaciones reales.

Ejemplo: Si un modelo de maximizacién de beneficios no tiene limites en la produccién,
puede resultar en una solucién ilimitada que no es aplicable en un entorno real donde los
recursos son finitos.

5.3.4 Problema Sin Solucion: Diagndstico y Ajustes en el Modelo

Cuando un problema de PL no tiene solucidn, suele ser indicativo de restricciones
contradictorias o errores en la formulacién. En estos casos, es fundamental revisar las
restricciones y condiciones del modelo para identificar y resolver las inconsistencias.

Ejemplo: En una planificacidn de proyectos, restricciones contradictorias en los tiempos de
entrega y disponibilidad de recursos pueden resultar en un modelo sin solucién, obligando
a revisar los supuestos iniciales.
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CAPITULO 6: FACTIBILIDAD DE CONSTRUIR UNA APLICACION PARA
GENERAR MODELOS DE PL CON CARACTERISTICAS ESPECIALES

6.1 Introduccion

En el dmbito de la ensefianza de la PL, surge una necesidad cada vez mayor de herramientas
que faciliten la generacién automatizada de problemas con caracteristicas especificas. Estas
herramientas no solo ayudan a los estudiantes a comprender los distintos tipos de
soluciones posibles, sino que también permiten a los profesores personalizar los problemas
para abordar conceptos avanzados en PL. En su investigacién, Castillo [Castillo01] explora
un enfoque matemadtico riguroso para la generacion de problemas de PL, que permite crear
modelos con soluciones acotadas, no acotadas, Unicas o multiples, mediante la
manipulacidn estructural de la regidn factible de los problemas. Sin embargo, replicar este
nivel de especificidad plantea varios desafios, especialmente en un entorno de desarrollo
enfocado en herramientas de programaciéon modernas y orientado a fines educativos.

6.2 Desarrollo y Experiencia
6.2.1 Descripcion del proceso de desarrollo de la aplicacion

La aplicacion desarrollada en esta memoria busca proporcionar una herramienta accesible
para generar problemas de PL en un entorno educativo. A diferencia del enfoque complejo
propuesto por Castillo, en el que la regién factible se descompone en un espacio lineal, un
cono y un politopo, esta aplicacion adopta una metodologia simplificada que permite crear
problemas de PL, PLE, PLB y PLM con diferentes configuraciones de restricciones y objetivos.

El desarrollo de la aplicacidon se realizd utilizando Python y la biblioteca OR-Tools,
enfocandose en la generacidén aleatoria de coeficientes para la funcién objetivo y las
restricciones. Este enfoque permite una creacién rapida y flexible de problemas, aunque no
garantiza el control geométrico de la regidn factible, como si lo permite el enfoque de
Castillo.

6.2.2 Modelos Matematicos Propuestos por Castillo

El paper de Castillo propone un modelo matematico para definir la regién factible de los
problemas de PL de una manera estructurada y adaptable. La metodologia propuesta define
la regidn factible S como una combinacién de tres componentes geométricos:

1. Espacio Lineal V: El espacio lineal es un subespacio que permite desplazamientos
infinitos en direcciones especificas sin violar las restricciones del sistema. En
términos de PL, el espacio lineal permite que ciertas variables tomen valores en
intervalos no acotados en ambas direcciones. Matematicamente, IV es un conjunto
de vectores que definen direcciones de libertad en la solucidn, es decir, direcciones
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en las que la funcién objetivo puede cambiar sin salir de la regidn factible. En
términos practicos, el espacio lineal se define como un conjunto de direcciones de
variabilidad. Este componente es importante para generar problemas en los que la
solucién no esté completamente restringida, permitiendo que la funcién objetivo
pueda cambiar en varias direcciones. Asi, si un problema de PL contiene un espacio
lineal amplio, es mas probable que existan multiples soluciones dptimas en esa
direccion. Matematicamente, el espacio lineal se define como:

I
% ={Znivi |ni ER, U; € V}
i=1

donde v; corresponde a los vectores generadores y n; a sus respectivos coeficientes
con numeros reales. Esto significa que VV es el conjunto de todas las combinaciones
lineales posibles de los vectores v;, y su presencia en la regidn factible indica la parte
lineal del espacio donde las restricciones no limitan el crecimiento en una direcciéon
especifica.

Cono W: El cono es el conjunto de direcciones en las que los valores de la funcidn
objetivo pueden aumentar o disminuir indefinidamente. Este componente permite
representar problemas de PL en los que la solucién es no acotada. En programacion
lineal, el cono W representa todas las combinaciones lineales no negativas de un
conjunto de vectores base que mantienen al sistema dentro de los limites de las
restricciones. Matematicamente, el cono se define como:

k
W= {Zaiwi 14,20, w; €W}
i=1

donde cada w; es un vector generador del cono, y los coeficientes A; son no
negativos. Si el vector de costos de la funcidon objetivo apunta en una direccién
incluida en el cono, entonces el valor de la funcién objetivo no esta acotado en esa
direccién. Esto significa que el problema no tendra una solucién dptima Unica y
acotada, sino que podra crecer sin limites en esa direccion. La presencia del cono es
clave en la generacion de problemas no acotados.

Politopo Q: El politopo es la parte compacta y cerrada de la regidn factible. A
diferencia del espacio lineal y el cono, el politopo contiene Unicamente puntos que
cumplen con las restricciones sin permitir variacidn infinita en ninguna direccién.
Matematicamente, el politopo se representa como la combinacién convexa de un
conjunto de puntos extremos (vértices) que delimitan la regidn factible. La
construccidon del politopo es esencial para definir problemas con soluciones
acotadas y Unicas. Los puntos extremos del politopo representan soluciones
potenciales, y el valor de la funcidn objetivo en estos puntos determina si el
problema tendra una solucidn Unica o multiple. Si la funcidén objetivo estd alineada
con una de las caras del politopo, se pueden obtener multiples soluciones éptimas;
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de lo contrario, la solucién sera Unica y estara ubicada en un vértice especifico.
Matematicamente, el politopo se define como:

K k
QZ{ZAiQiMiZO; Z/li=1, qx € Q}
i=1 i=1

Matemadticamente, la regién factible S se expresa como la suma de estas tres componentes:
S=V+W+2¢Q

Ademas de estos tres componentes, el enfoque de Castillo introduce el cono dual W*. El
cono dual es una estructura geométrica en el espacio dual que representa la relacién entre
las restricciones del problema y la funcidn objetivo. Su propésito es definir el conjunto de
vectores de costo para los cuales la funcién objetivo permanece no decreciente en las
direcciones de las restricciones activas. Matematicamente el cono dual W* se define como
el conjunto de todos los vectores de costo ¢ que cumplen con la siguiente condicién:

cTx>0 VxeWw

Esta definicién implica que el vector de costos c¢ esta orientado de manera que no reduce
el valor de la funcién objetivo en la direccion de las restricciones activas. El cono dual es
crucial para determinar las caracteristicas de la solucidon éptima en el espacio dual y para
identificar si la funcién objetivo estd orientada de tal manera que permita una solucién
acotada o no acotada.

En el contexto de la generacion de problemas de programacion lineal con caracteristicas
especificas, el trabajo de Castillo introduce la funcion gamma como una herramienta clave
para construir conos duales. Matematicamente, el dual de un cono C, representado como
C* se define como el conjunto de todos los vectores y tales que el producto interno con
cualquier vector x en C es no positivo:

C*={yeR" | xTy<0, VxeC}

La funcién gamma permite una representacion simplificada del cono dual, reduciendo los
generadores necesarios para definir C* y optimizando el proceso de generacion de
problemas.

La funcién gamma resulta fundamental por varias razones:

e Optimizacion en la Representacion Dual: Permite reducir el numero de vectores
generadores en el dual, lo cual simplifica la representacién y calculo de C*.

o Facilitacion en la Creacion de Soluciones Especificas: Al controlar los generadores
en el cono dual, se pueden construir regiones factibles que se ajusten a problemas
de programacion lineal con soluciones deseadas, como soluciones Unicas, multiples,
acotadas o no acotadas.
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Cada componente define una caracteristica especifica de la regién factible y ayuda a
parametrizar problemas de PL que puedan representar tipos de soluciones variados, como
acotadas, no acotadas, Unicas o multiples. Castillo también plantea condiciones para definir
estos tipos de soluciones.

6.2.3. Tipos de Soluciones Propuestas

6.2.3.1 Modelo de Solucion Acotada

Para asegurar que un problema de programacion lineal tenga una solucién acotada, se debe
garantizar que la funcién objetivo c”x no pueda extenderse indefinidamente dentro de la
region factible S. Esto ocurre si el espacio lineal V' y el cono W estan configurados de modo
que:

clv=0ycTw< O0OVvwveVyweWw

En otras palabras, si el vector de costos ¢ es ortogonal al espacio lineal V' y no tiene una
componente positiva en el cono W, el valor de la funcién objetivo estara acotado dentro de
la region factible. Esto asegura que exista un limite superior o inferior para c’x,
dependiendo de si el problema es de maximizaciéon o minimizacién, y que no se produzcan
soluciones no acotadas.

6.2.3.2 Modelo de Solucién No Acotada

Para configurar un problema de PL con una solucidn no acotada, se busca que la funcién
objetivo tenga una direccidn en la que pueda crecer indefinidamente dentro de la regién
factible. Esto se logra cuando existe al menos un vector w en el cono W tal que:

cTw > 0

En este caso, el vector de costos ¢ tiene una componente positiva en la direccién de w, lo
cual permite que el valor de c”x aumente sin limite a medida que avanzamos en esa
direccién. Este modelo de solucién no acotada es comun en problemas donde el espacio de
busqueda no tiene una restriccidn que limite el crecimiento de la funcidn objetivo en ciertas
direcciones.

6.2.3.3 Modelo de Solucién Unica

Para obtener una solucidn Unica en un problema de PL, la funcién objetivo debe alcanzar su
valor éptimo en un Unico punto extremo del politopo Q. Esto ocurre cuando el vector de
costos c¢ de la funcién objetivo no es paralelo a ninguna cara de @, es decir, solo intersecta
un vértice.

Pagina 85 de 99



GENERACION AUTOMATICA DE PROBLEMAS DE PROGRAMACION LINEAL

Matemadticamente, una solucién Unica se presenta si el valor de la funcidn objetivo en un
Unico punto x* es éptimo y cumple con las restricciones, de modo que ningun otro punto
en Q produce el mismo valor de la funcidn objetivo. Este modelo asegura que el vector de
costos ¢ no se alinee con ninguna de las caras del politopo, lo cual restringe el 6ptimo a un
solo vértice. El problema de PL para una solucidn Unica puede expresarse de la siguiente
forma:

Maximizar cTx sujetoa x €S

donde S =V + W + @, y se configura c para que apunte hacia un vértice Unico en Q. Al
ajustar el vector de costos ¢ de esta manera, el problema de PL tendra una unica solucion
6ptima en el vértice donde ¢ x alcanza su valor maximo o minimo (dependiendo del tipo
de optimizacién, maximizacidn o minimizacién).

6.2.3.4 Modelo de Soluciones Multiples

Para obtener multiples soluciones, es necesario que la funcién objetivo c¢Tx sea paralela a
una de las caras del politopo Q. Esto permite que varios puntos sobre la misma cara del
politopo cumplan con el valor éptimo de la funcion objetivo, generando asi un conjunto de
soluciones dptimas en lugar de un Unico punto.

Matematicamente, el modelo de soluciones multiples requiere que c se alinee de tal forma
que todos los puntos en una cara del politopo Q resulten en el mismo valor de la funciéon
objetivo. Esta configuracién es posible cuando el vector de costos esta orientado en la
misma direccion que una cara de Q. Asi, al resolver el problema de PL, se obtendra una serie
de puntos dptimos en lugar de una solucion Unica, ya que cualquier punto en esa cara sera
igualmente 6ptimo. Para representar este tipo de problema, Castillo et al. sugieren ajustar
c de manera que:

cTx = constante Vx € cara de Q

Este enfoque asegura que multiples puntos de la cara alineada serdn soluciones dptimas,
ya que el valor de la funcion objetivo se mantiene constante en toda esa regién de la cara
de Q.

6.3 Desafios y problemas encontrados durante el desarrollo

En el proceso de desarrollo se presentaron varios desafios al intentar implementar los
conceptos matematicos avanzados del paper de Castillo, los cuales incluyen:

1. Complejidad Matematica en la Definicion de la Region Factible: Generar la region
factible como la suma de un espacio lineal, un cono y un politopo es una
construccion matemadtica avanzada que requiere un control preciso sobre las
configuraciones geométricas de las restricciones. La implementacién simplificada de
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esta memoria no incorpora estas estructuras, optando en su lugar por una
generacién aleatoria de coeficientes que, si bien produce problemas validos de
optimizacién, no permite un control exhaustivo sobre el tipo de solucién (como
soluciones Unicas, multiples, acotadas o no acotadas) de la regidn factible.

Limitaciones de las Herramientas de Optimizacion: La biblioteca OR-Tools,
empleada en esta memoria, permite la resolucién de problemas de optimizacién,
pero no ofrece herramientas para manejar la geometria de la regién factible con la
precisidon requerida para ajustar y manipular estructuras como el cono W, el espacio
lineal V, y el politopo Q. Estas herramientas no estan disefiadas para controlar
explicitamente los componentes geométricos, lo que limité la capacidad de
representar problemas no acotados y parametrizar soluciones Unicas y multiples. En
el entorno de OR-Tools, no es factible construir y manipular directamente el cono
W ni el cono dual W7, lo cual obligd a optar por un enfoque simplificado en la
generacioén de problemas.

Parametrizacion para Tipos de Solucion Especificos: En el modelo de Castillo, la
funcién objetivo y las restricciones se ajustan cuidadosamente para garantizar la
alineacidén (o falta de alineacién) del vector de costos ¢ con caras especificas del
politopo Q, permitiendo asi generar soluciones Unicas o multiples. Implementar esta
capacidad de alineacidon y parametrizacién en la aplicacién habria requerido un
control fino de los coeficientes y un ajuste dindmico en la construccién de las
restricciones, lo cual excedio el alcance de esta implementacién. Como resultado, la
aplicaciéon se limitdé a la generacidn aleatoria de coeficientes y no pudo asegurar
condiciones especificas en las soluciones generadas.

Complejidad Tedrica en la Geometria de Conos: La funcién gamma se fundamenta
en conceptos avanzados de geometria convexa y teoria de conos, especialmente en
la representacion de espacios duales y en la minimizacidon de generadores. Estos
conceptos requieren un alto nivel de entendimiento en algebra lineal y teoria de la
optimizacién, lo cual excede el alcance de la preparacion matemadtica en algunos
aspectos.

Dominio de Métodos Avanzados de Algebra Lineal: El calculo de un conjunto
minimo de generadores para el dual de un cono implica técnicas algebraicas
complejas y abstractas, que no son cominmente abordadas en los cursos estandar
de PL. La falta de familiaridad con estos métodos dificulté la implementacion de una
versidon funcional de la funcién gamma, ya que incluso entender el proceso de
simplificacion de generadores y aplicar la teoria era desafiante.

Comprension de la Interaccion entre Espacios Lineales y Conos en el Dual: La
funcién gamma no solo se basa en calculos algebraicos, sino también en un
entendimiento geométrico profundo de cémo los conos y los espacios lineales se
combinan para formar el dual. Esto requiere una vision geométrica intuitiva y
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matematica avanzada, que resultd compleja de dominar para el alcance de este
proyecto.

7. Complejidad en la Definicion del Cono Dual W*: Uno de los mayores desafios fue la
construccion automatica del cono dual W*. Este componente requiere identificar
las direcciones de expansién en el espacio primal (definidas por el cono W)y luego
traducirlas al espacio dual para determinar el conjunto de vectores de costos que
mantendran el valor de la funcidén objetivo no decreciente. La creacion del cono dual
implica que el vector de costos ¢ debe alinearse con las restricciones de tal manera
gue no permita una reduccidn en el valor de la funcién objetivo en las direcciones
de W. Matematicamente, esto significa encontrar el conjunto de ¢ que satisfaga
cT’x >0, Vx € W, lo cual no es trivial. Este analisis de orientaciones entre el espacio
primal y dual requiere una evaluacién geométrica que excede las capacidades de
OR-Tools, ya que esta herramienta no permite manipular explicitamente los
componentes geométricos para evaluar la relacién entre las restricciones y la
funcién objetivo en el espacio dual.

6.4 Soluciones implementadas y aprendizajes obtenidos

Para superar estas dificultades, se opté por un enfoque de disefio que simplificara el
proceso de generacion. La aplicacién genera problemas de PL mediante la creacidén aleatoria
de coeficientes dentro de un rango especificado, tanto para la funcién objetivo como para
las restricciones. Esto permite a los usuarios obtener problemas validos de PL, PLE, PLB y
PLM sin la necesidad de definir estructuras matematicas complejas. Aunque esta solucién
no permite replicar completamente el enfoque detallado por Castillo, ofrece un generador
practico y funcional para propdsitos educativos.

Los aprendizajes obtenidos de esta experiencia destacan la importancia de ajustar los
objetivos de disefio al contexto del desarrollo y a las limitaciones de las herramientas
empleadas. En lugar de intentar replicar un modelo altamente complejo, se priorizé la
usabilidad y simplicidad de la aplicacién, proporcionando una herramienta util para los
usuarios sin la complejidad de manejar estructuras matematicas avanzadas.

6.5 Evaluacion de Factibilidad

La investigacion de Castillo demuestra que es posible desarrollar un generador de
problemas de PL con caracteristicas especificas, siempre que se disponga de algoritmos
avanzados y herramientas adecuadas. En este trabajo, la aplicacién desarrollada se concibid
bajo un enfoque mas accesible, adaptado al entorno educativo y a la simplificaciéon en el
disefio. La factibilidad de construir una aplicacion como la desarrollada en esta memoria
gueda demostrada, aunque con ciertas limitaciones en la generacién de tipos de soluciones
especificas.

La aplicacidon permite a los usuarios generar problemas de PL basicos y ajustarlos en funcién
de restricciones y variables. Aunque no ofrece la precisidon y control que un generador
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matematico mds complejo podria proporcionar, cumple con el objetivo de facilitar el
aprendizaje de PL mediante la exposicién a problemas variados de forma practica y rapida.
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CAPITULO 7: CONCLUSIONES

El presente proyecto de memoria ha permitido el desarrollo de una herramienta
automatizada para la Generacion de Problemas de Programacion Lineal, diseifada
especificamente para apoyar la ensefianza y el aprendizaje en la asignatura de Optimizacién
en la Universidad Técnica Federico Santa Maria. La creacidn de esta aplicacion responde a
la necesidad de disponer de ejercicios practicos en el aula que permitan a los estudiantes
experimentar con distintos tipos de problemas de optimizacidn, proporcionando una
alternativa a la generacién manual, que es laboriosa y tiende a limitar la diversidad de
problemas planteados. Mediante esta herramienta, se espera facilitar el aprendizaje
practico y fortalecer la comprensiéon de los fundamentos de la programacién lineal, que
resulta esencial en dreas como la ingenieria, la economia y la investigacion operativa.

A lo largo del desarrollo, se logré implementar una aplicaciéon flexible, capaz de generar
problemas de distintos tipos: programacion lineal (PL), programacion lineal entera (PLE),
programacién lineal binaria (PLB) y programacion lineal mixta (PLM). Estos tipos de
problemas permiten cubrir una amplia gama de aplicaciones prdcticas y académicas,
brindando a los estudiantes la posibilidad de enfrentar desafios adaptados a sus niveles de
conocimiento y complejidad. La herramienta permite configurar parametros
fundamentales como el tipo de optimizacién (maximizacidon o minimizacién), el nimero de
variables y restricciones, y la naturaleza de las variables, ofreciendo una flexibilidad
considerable. Para su desarrollo, se utilizd Python y bibliotecas como OR-Tools para la
optimizacidn, lo que habilita la integracidon con solvers reconocidos en la industria, como
GLOP para problemas continuos y SCIP para problemas con restricciones enteras y binarias.

Uno de los aspectos clave del proyecto ha sido la capacidad de la herramienta para exportar
los problemas generados en formatos estdndar, como MPS, Ip _solve y LINDO. Esta
caracteristica facilita que los problemas puedan ser utilizados en otros entornos de
optimizacidn, lo cual es fundamental tanto en el dmbito académico como profesional. La
exportacion asegura la interoperabilidad con plataformas de optimizacion ampliamente
utilizadas, proporcionando un valor adicional que permite que la herramienta no se limite
a un unico entorno de uso, sino que se integre en flujos de trabajo y plataformas externas.

Durante el desarrollo y validacidn de |la herramienta, se identificaron ciertos aspectos que
limitan su funcionalidad actual. A pesar de haberse propuesto el testeo con estudiantes
para evaluar la efectividad pedagdgica de la aplicacién, este objetivo no se logré cumplir.
La ausencia de esta etapa de validacion con usuarios finales impide contar con
retroalimentacion directa sobre la facilidad de uso de la herramienta y su impacto en el
aprendizaje de los estudiantes. Este es un aspecto critico para abordar en el futuro, ya que
permitiria obtener informacién valiosa sobre cémo interactian los estudiantes con la
herramienta y cdmo ésta puede optimizarse para mejorar la experiencia educativa. Las
pruebas con estudiantes podrian ofrecer insights importantes para ajustar la interfaz,
mejorar la claridad de los mensajes y asegurar que los ejercicios generados cumplan con los
objetivos pedagdgicos de la asignatura.
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Adicionalmente, las pruebas internas mostraron que, si bien la generacién de problemas es
rapida y eficiente incluso para problemas de tamafo considerable, los tiempos de
resolucidn pueden variar significativamente en funcion del solver y de la complejidad del
problema. En problemas de programacion lineal binaria de gran tamaiio, por ejemplo, los
tiempos de procesamiento aumentan considerablemente, lo que sugiere la necesidad de
advertir a los usuarios sobre posibles demoras al trabajar con problemas de alta
complejidad. Este hallazgo resalta la importancia de optimizar la herramienta o incorporar
algoritmos que mejoren la eficiencia en problemas de gran escala.

La seccidn de factibilidad del proyecto también revelé que, si bien la herramienta satisface
las necesidades educativas actuales de la asignatura de Optimizacidn, existen limitaciones
inherentes en cuanto a la posibilidad de generar modelos de extrema complejidad, lo cual
podria ser necesario en aplicaciones avanzadas. Sin embargo, se priorizé un disefio
simplificado que mantuviera la herramienta accesible para estudiantes sin experiencia
técnica avanzada en programacion o matematicas complejas, asegurando asi que cumpla
con su proposito educativo de manera efectiva.

Con base en las experiencias y hallazgos obtenidos a lo largo del desarrollo de Ia
herramienta, se identifican una serie de mejoras futuras que podrian enriquecer su
funcionalidad y ampliar su aplicabilidad tanto en el dmbito académico como en el
profesional:

1. Visualizacion interactiva de la region factible: Una mejora significativa seria la
inclusién de una funcién grafica interactiva que permita a los usuarios visualizar la
region factible de problemas de programacién lineal con dos variables. Esta
funcionalidad ayudaria a los estudiantes a comprender mejor los conceptos
geométricos de la optimizacién y a visualizar el impacto de las restricciones en la
solucién del problema, facilitando un aprendizaje mas visual y profundo de los
conceptos tedricos de la programacioén lineal.

2. Incorporacion de algoritmos adicionales de optimizaciéon: Actualmente, la
herramienta utiliza GLOP y SCIP como solvers principales. Ampliar la compatibilidad
para incluir otros algoritmos, como los métodos de puntos interiores o técnicas
heuristicas, podria mejorar la capacidad de resolucién para problemas de alta
complejidad y permitiria a los usuarios explorar métodos de optimizacion
avanzados. Esto no solo enriqueceria el aprendizaje, sino que también ampliaria el
rango de problemas que pueden abordarse con la herramienta.

3. Configuracion de caracteristicas especificas en los problemas generados: Permitir
gue los usuarios ajusten propiedades avanzadas de los problemas generados, tales
como la cantidad de soluciones factibles o la presencia de soluciones acotadas y no
acotadas, enriqueceria la experiencia educativa al permitir que los estudiantes
exploren escenarios de optimizacién mas diversos. Esto permitiria que los
problemas generados reflejen situaciones reales de manera mds precisa,
aumentando el valor practico de la herramienta.
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4. Mejoras en la interfaz de usuario y experiencia de uso: Aunque la herramienta
cuenta con una interfaz intuitiva, podrian implementarse mejoras adicionales, como
una guia interactiva para los usuarios o recomendaciones en tiempo real sobre la
configuracion del tamafio del problema en funcién del rendimiento esperado. Estas
mejoras contribuirian a que la herramienta fuera adin mas accesible para usuarios
con distintos niveles de habilidad, facilitando una experiencia de uso mas clara y
fluida.

5. Incorporacién de conceptos del paper de Castillo: Para futuras implementaciones,
se recomienda considerar los conceptos y definiciones presentados en el paper de
Castillo, que ofrece un enfoque tedrico robusto para el modelado de problemas de
programacién lineal. Integrar estos conceptos permitird mejorar la precisién vy
profundidad de los modelos generados, lo cual podria ser beneficioso para
aplicaciones mds avanzadas y especificas, ampliando las capacidades de Ia
herramienta en escenarios complejos.

En conclusion, el desarrollo de esta herramienta representa un aporte significativo para la
ensefianza de la programacién lineal en un contexto académico. La automatizacion en la
generacién de problemas proporciona a docentes y estudiantes un recurso innovador que
facilita tanto la ensefanza como el aprendizaje de esta disciplina. La flexibilidad de
configuracion y la posibilidad de exportar los problemas a formatos reconocidos amplian
las oportunidades de uso, tanto en el ambito educativo como en aplicaciones practicas de
optimizacién. Aunque el proyecto ha cumplido con la mayoria de sus objetivos, incluyendo
la validacién técnica de la herramienta, la implementacion de futuras mejoras y la
realizacion de pruebas de usabilidad con estudiantes son pasos importantes para maximizar
su potencial educativo y posicionarla como un recurso integral y robusto en la ensefianza
de la optimizacion.

La incorporacion de las mejoras propuestas y la validacion directa en un entorno educativo
permitiran que la herramienta evolucione hacia un sistema mas avanzado y completo,
alineado con los requerimientos actuales de la educacidn en ingenieria y optimizacién. Con
ello, se espera que esta aplicacién pueda contribuir al aprendizaje de programacién lineal y
a la formacion de competencias esenciales en la toma de decisiones y la resolucién de
problemas en areas clave de la industria y la investigacion.
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ANEXOS

Prueba 1: Generacion de PL

Configuracion General

Tipo de Optimizacién | max v

Range de Coeficientes
Rango Minimo de Coeficientes (Objetivo) -3

Cantidad de Restricciones

Cantidad de Restricciones s |1

Cantidad de Restricciones > |1

MNumero de Vanables Enteras 0 Rinqn Maxime de Coeficientes [der\ml 3
Numero de Variables Continuas |3 Rango Minimo de Coeficientes (Restricciones) -4 Cantidad de Restricciones = |1
Numero de Variables Binarias 0 Rango Miximeo de Coeficientes (Restricciones) 4
7 Coeficientes Endeses Range Minimo de Coeficientes (Lado Derecho) -5
e it Rango Maximo de Coeficientes (Lado Derecho) |5
Generar Problema Exportar Problema Limpiar
Problema de Programacién Lineal
objetivo
x2 2 0
Valor funcién objeti =5.333333333333334
Prueba 2: Generacion de PLE
CoM\gurulﬁl\ General Rlnqa de Coeficientes Cantidad de Restricciones
Tipo de Optimizacion | max v Rango Minimo de Coeficientes (Objetive) -3 Cantidad de Restricciones < |1
Numero de Variables Enteras |3 Rango Miximo de Coeficientes (Objetivo) 3 Cantidad de Restricciones 2 |1

Numero de Variables Continuas 0
Nomero de Variables Binarias [0

¥ Coeficientes Enteros

Rango Minimo de Coeficientes (Restricciones) -4

=

Rango Méximo de Coeficientes (Restricciones)

Rango Minima de Coeficientes (Lado Derecho) -5

Cantidad de Restricciones. 1

Formata de Exportacion Rango Maxima de Coeficientes (Lado Derecho) 5
Generar Problema Exportar Problema Limpiar
Fu Objetivo
max z = -1.0x1 + -2.0x2 + -3.0x3
3.0x1 + 3.0%2 + -4.0x3 2.0
-3.0x1 + -3.0x2 + 2.0x3 = -4.0
Maturaleza de las Variables:
xl € 2z
x2 € z
x3 € 2z
Va. variables: {'x. 1.0}
Valor funcién objetivo:
Prueba 3: Generacion de PLB
' ra e F o ramacion Lineal
(uﬂﬁguu(lén General Ringnde Coeficientes. Cantidad de Restncciones
Tipo de Optimizacién | max Rango Minima de Coeficientes (Objetivo) -3 Cantidad de Restricciones s |1
MNumero de Variables Enteras 0 Rango Miximao de Coeficientes (Objetivo) 3 Cantidad de Restricciones 2 |1
Numero de Variables Continuas 0 Rango Minimo de Coeficientes (Restricciones) -4 Cantidad de Restricciones = |1
Namero de Variables Binarias |3 Rango Maximo de Coeficientes (Restricciones) 4
W Coeficientes Enteros RlngoM\'mmndg Coeficientes (Lado Derecho) -5
Formate de Exportacién g Coeficientes (L 5
Generar Problema Exportar Problema Limpiar

Problema de Programacién Lineal Binaria

Funcién Objetivo:
max z = -2.0xl + -1

Maturaleza de las Variables:
xl € (0,
=2 € (0,
=3 € (o,

Valor variables: {'xl
Valor funcién cbjetive:
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Prueba 4: Generacidon de PLM

i
Confiquracién General Rango de Cosficientes Cantidad de Restricciones
Tipo de Optimizacién | max Rango Minimo de Coeficientes (Objetiva) |- Cantidsd de Restricciones 5
Nimero de Variables Enteras 1 Rango Méximo de Coeficientes (Objetiva) |3 Cantidad de Restricciones
Nimero de Variables Continuas |1 Rango Minima de Coeficientes (Restricciones) -4 Cantidad de Restricciones =
Nimero de Variables Binarias |1 Rango Méximo de Coeficientes (Restricciones) |4

¥ Coeficientes Entercs Rango Minimo de Coeficientes (Lado Derecha)

Formato de Exportacisn Rango Maximo de Coeficientes (Lado Derecha) |5

Generar Problema Exportor Problema Limpiar

Prueba de Exportacién de MPS

File Edit Search Action View QOptions Help

Q-Sdpdm|oo|ad &Y .
\E] Source Matix %] Options (£ Result

1 NAME PROBLEM

2 ROWS

3 N OBJ

4 E Rl

s G R2

€¢ L R3

7 COLUMNS

8 x1 OBJ

] x1 R1

10 x1 R2

11 x1 R3

12 x2 OBJ

13 x2 R1

14 x2 R2

15 x2 R3

1€ x3 OBJ

17 x3 R1

18 x3 R2

1s x3 R3

20 RHS

21 RHS1 R1

22 RHS1 R2

23 RHS1 R3

24 BOUNDS

25 ENDATA

Resultado de Prueba de Exportaciéon de MPS

C:\Program Files (x86)\LPSolv X +

Model name: 'PROBLEM' - run #1
Objective: Minimize(OBJ)

SUBMITTED
Model size: 3 constraints, 3 variables, 9 non-zeros.
Sets: @ GUB, es

Using DUAL simplex for phase 1 and PRIMAL simplex for phase 2.
The primal and dual simplex pricing strategy set to 'Devex'.

The model is INFEASIBLE
lp_solve unsuccessful after 2 iter and a last best value of 1le+030

MEMO: lp_solve version 5.5.2.11 for 32 bit 0S, with 64 bit REAL variables.
In the total iteration count 2, © (0.0%) were bound flips.
There were 1 refactorizations, © triggered by time and @ by density.
on average 2.0 major pivots per refactorization.
The largest [LUSOL v2.2.1.0] fact(B) had 4 NZ entries, 1.0x largest basis.
The constraint matrix inf-norm is 3, with a dynamic range of 3.
Time to load data was 0.002 seconds, presolve used 0.002 seconds,
0.007 seconds in simplex solver, in total 0.011 seconds.
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Prueba de Exportacién de Ip_solve

» @

Edit Search Action View Options Help
vZd b o o[ # R O& A v

Source Matix ¥ Options (£ Result
max: -2.0x1 + -2.0x2 + -1.0x3
-1.0x1 + -2.0x2 + 2.0x3 >= -2.0;
-2.0x1 + -2.0x2 + -1.0x3 = -2.0;
-1.0x1 + -3.0x2 + 2.0x3 <= -3.0;
int x1;

1! L' |

[

e W

n

€ int x2;
7 bin x3;

o

Resultado de Prueba de Exportacién de lp_solve

B c:\Program Files (x86)\LPSolv

Model name 'LPSolver' - run #1
Objective: Maximize(RO)

SUBMITTED
Model size: 3 constraints, 3 i 3 9 non-zeros.
Sets: : 0 S0s.

Using DUAL simplex for phase 1 and PRIMAL simplex for phase 2.
The primal and dual simplex pricing strategy set to 'Devex'.

Relaxed solution =2 after 2 iter is B&B base.
Feasible solution -2 after 2 iter, ® nodes (gap ©.0%)

Optimal solution -2 after 2 iter © nodes (gap 0.0%)

Relative numeric accur [1*]] = 2.220u5e-816

MEMO: lp_solve version 5.5.2.11 for
=

. on

[LUSOL v2.2.1.8 ) had 4 NZ entries, 1.8x largest basis.
The maximum B&B level w @.2x MIP order, 1 at the optimal solution.
The constraint matr i rm i , with a dynamic range of 3
Time to load data was 8.002 seconds, presolve used 0.00
. 8.007 seconds in simplex solver, in total ©.011 seconds.

Prueba de Exportacién de LINDO

DS o@ = veo DRIBE 2@ 2
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B File Edit Solver Window Help
DlzalE 8| == vlEo| B

Resultado de Prueba de Exportacion de LINDO

|5 B|%[E [

LINGO/WINGE4 2! 23), LINDC API 14.0.5

.21 (23 Aug

nsee info: Eval Use O

nse expires: 14 FEB

Global optimal solution £
Object ue:
Objective bc :
Infeasibilities:
Extended solver steps:
Total solver iterati

e

Elapsed

Model Class: MILP

w

Total variables:
Nonlinear variables:

o

Integer variables:

Total st A=-H 4
Nonlinear constraints: [
Total 11
Nonlinear : [
Variable
X2
X3
X1

Row plus
1
3
4

PS C:\U: o _\OneDrive\

5n del modelo:
i6n del modelo:

Tiempo de gen
Tiempo de r

Tiempo de generacién del modelo:
Tiempo de resolucién del modelo:

PS C:\Use

Tiempo de
Tiempo de res
C

del modelo: 9.8 segundo:
del modelo: ©.0835154

Tiempo de ejecucién PL mediano

Reduced Cost

-2.000000

Dual Price

\axo_/AppData/Local/Progra

Solver Status

Model Class: MILP
State: Global Opt
Objective: 1
Infeasibilty 0
ltesations: 0

Extended Solver Status

Solver Type: B-and-B
Best Obj 1
Obi Bound 1
Steps: 0
Active: 0

Update Interval |2

Variables
Total &
Nonlinear. 0
Integers: 2

Constraints

Totak 4
Nonlinear: 0

Nonzeros
Total 11
Nonlinear. 0

Generator Memory Used (K)
23

Elapsed Runtime (hhmm:ss)
00:00:00

Close

>ython/Python311/python.exe

PS C neDrive\Escritorio\C e 1a U\TT2\LP-Generator> & C:/Users/naxo_/AppData/Local/Programs/Python/Python311/python. exe

Tiempo de g
Tiempo de re

Tiempo de ejecucién PLE mediano

PS C:\ neDrive\Escritorio\C

Tiempo de gene
Tiempo de resolu

n del modelo: 8.0 segu
n del modelo: 8.01054883803234

Tiempo de ejecucién PLB mediano
xo_\OneDrive\ itorio\C

n del modelo: ©.0009
n del modelo: ©.8111

Tiempo de
Tiempo de resolu

egundo:
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Tiempo de ejecucién PLM mediano

PS C axo_\OneDrive\Escritorio’ de 1la U\TT2\LP-Generator> & C:/Users/naxo_/AppData/Local/Programs/Python/Python311/python.exe

del modelo
1 del modelo:

e 1a U\TT2\LP-Generator> & C:/Users/naxo_/AppData/Local/Programs/Python/Python311/python.exe

Tiempo de gener: del modelo: ©.0005044937133789 egundos

Tiempo de resoluc 0.004004 gundos

Tiempo de ge
Tiempo de

6n del modelo: ©.80099
del modelo: ©.6914877

Tiempo de ge
Tiempo de

iempo de
5 ompo_de r

PS C:\Users\naxo_\OneDrive\Escritorio\Cosas de la U\TT2\LP-Generator> & C:/Users/naxo_/AppData/Local/Programs/Python/Python311/python.exe

Tiempo de gene del modelo: @ BBB“““d?B‘T@BWS"S segundos
Tiempo de resolucién del modelo:

Tiempo de ejecucién PLM muy grande

PS C:\Users\naxo_\OneDrive\Escritorio\Cosas de 1a U\TT2\LP-Generator> & C:/Users/naxo_/AppData/Local /Programs/Python/Python311/python. exe

Tiempo de gen 5n del modelo: ©.0018032653808859375 segundos
i i6n del modelo: 8.82553272247314453 segundos
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