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Se presenta una implementacion de un algoritmo primal-dual de punto in-
terior para la solucion de problemas lineales. El algoritmo difiere de otros
va existentes (como el implementado en el sistema LoQo) en ¢l hecho de
que soluciona las denominadas «ecuaciones normales en forma primal»
(LoQo soluciona el denominado «sistema aumentado») v en que realiza
una clara distincion entre variables acotadas superior e inferiormente,
v aquellas sélo acotadas inferiormente. La eficiencia de la implemenia-
cidn es comparada con el sistema LoQo. Para la comparacion se utilizan
80 problemas lineales de la coleccion Netlib (Gay (1985)) (una bateria
estandar de problemas de programacion lineal). Este trabajo es el prime-
ro de una serte de dos, cuvo objetivo es la resolucion eficiente de problemas
cuadrdticos por técnicas de punto interior.

An implementation of a higher-order primal-dual interior point algo-
rithm using a predictor-corrector method for linear programming,.
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1. INTRODUCCION

Desde la aparicion del algoritmo de Karmarkar (Karmarkar (1984)) se ha dedicado un
gran esfuerzo al estudio de los métodos de punto interior, debido fundamentaimente
a la gran eficiencia que .han mostrado tener en la resolucion de ciertos tipos de
problemas de programacion lineal. Ver en Monteiro y Adler (1989) un estudio sobre la
convergencia de estos métodos para la solucién de problemas lineales. En la actualidad
existen diversas implementaciones de cardcter prictico, tales como el sistema LoQo
(Linear Optimization, Quadratic Optimization). ver Vanderbei (1992).

La implementacidn presentada en este trabajo difiere del sistema LoQo en dos puntos
fundamentalmente. Primero. LoQo utiliza téenicas para matrices simétricas cas) de-
finidas. dado que resuelve el denominado «sistema aumentado» (que no es mas que
una simplificacion del sistema de ecuaciones de Karush-Kuhn-Tucker del problema.
Por su parte. nuestra implementacion utiliza las denominadas «ecuaciones normales
en forma primal» (consistentes en una simplificacion adicional del «sistema aumen-
tado»); ver en Vanderbei (1996) una descripcion de ambas técnicas. En segundo
lugar. nuestra implementacién realiza una clara distincién entre las vanables acotadas
superior e inferiormente y aquéllas sélo inferiormente. Se realiza un preproceso pre-
vio en donde se agrupan las variables pertenecientes a cada tipo de variables. Esla
reordenacion de variables repercute en una mayor eficiencia computacional.

Este trabajo es una extensién de la implementacion de un método primal-dual para
problemas lineales descrita en Castro (1995). La diferencia entre ambos algoritmos
es la inclusién de un método predictor-corrector para la obtencion de direcciones de
movimiento de orden superior. Este hecho mejora la convergencia del algoritmo. per-
mitiendo que. a diferencia de la presentada en Castro (1995), la nueva implementacion
sea tan eficiente como el sistema LoQo en la resolucién de problemas lineales.

A su vez. este trabajo también es el primero de una serie de dos. cuyo objetivo es
la resolucion eficiente de problemas cuadrdticos por técnicas de punto interior. Los
resultados aqui obtenidos son la base para el desarrollo de un algoritmo de punto
interior para problemas cuadrdticos tal y como se describe en Castro (1998).

El trabajo tiene la siguiente organizacién. La seccién 2 presenta brevemente el algo-
ritmo primal-dual de punto interior para problemas lineales. La seccién 3 detalla el
cdlculo de la nueva direccion de orden superior. La seccidn 4 discute los resultados
computacionales obtenidos en la solucién de una bateria de 80 problemas lineales.
Finalmente. la seccion 5 resume las principales conclusiones de este trabajo.
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2. ALGORITMO PRIMAL-DUAL DE PUNTO IN 3
NTERIOR P:
PROBLEMAS LINEALES =

En esta seccion se presenta brevemente el método primal-dual para problemas linea]
implementado en Castro (1995) (dicha implementacion serd referida como IP)

El problema de minimizacion primal considerado es:

min clx, +chx
sujeto a A, -i-,tim =bh
(l} (P) —‘_u"“f:-Tu
x20
fz0

donde c,.x,.f € B, ¢;xy € RV, ¢ = (el % = () (por tanto c.x € B
n=nutn). be R A, € R y 4, ¢ Rm<n (por tanlré) ": =[A,]4/] € ‘"-"’".:“} {‘ t
servar que todosl los elementos , corresponden a las variables aZma‘dasﬂsupeno(r)
m!ermrmF:nFe. mientras que aquéllos denotados con corresponden a variables sl
acotadas inferiormente). g

. El problema dual asociado puede expresarse como:

max b'y—3w
- ” Iz -
5 b subj. a Aj"\ T2 = W= gy,
( Apv+2 = ¢
7\. E Rﬂ!

20 5uz20 w>g

d 5 ';p.m ESN I S RV R ’
onde v € R™. : = (2.5)" (4 € R, 2 € R, por tanto = € RYyweRw,

Las condiciones de primer orden a satisfacer
(Iyv i 5 C c ;
¥ (2) (denominadas condiciones de Karush-Kuhn-Tucker) una vez eliminados los

limites inferiores x ! Z i
) eriores ¥ >0, f >0, 2> 0y w> 0 mediante la introduccién de una barrera
garitmica (ver Castro (1995)), son las siguientes:

por la solucidn dptima de los problemas

(3) XuZyey,, = ue,,
(4) XiZe,, = pe,,
(5 A, +Ax; = b
(6) Apy+z = ¢
(7) FWe,, = pe,,
(8)

I
A+, —w = ¢,

donde ¢; denota el vector /-dimensional de I's.y X, X;, Z,. Z;, W. F son matrices
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diagonales. detinidas como:
e = (..., 1)
X, = diag(x ,
X = diag{.’c,I ...... X, )

(9) Z, = diag(z, .....2,, )
Z; = diag(z, %)
W = diﬂg(u'l...--“'rzt,)
F = diaglX, =x, vossk, =21

Los dos siguientes apartados presentan la modificacion que se propone al algoritmo
original basado en el primal-dual para IP. y los resultados computacionales obtenidos

con la nueva variante.

3. INTRODUCCION DE INFORMACION DE SEGUNDO ORDEN

La solucion del modelo (3}—(8) presentada en Castro (1995), e implementada en IP,
resuelve el sistema anterior mediante el método de Newton. Se resuelve a cada

iteracion i el sistema J(&;)dg; = — f(&,), siendo d&; la direccién de Newton. y J(E,)

o

y f(&:) el jacobiano del sistema y su evaluacién en el punto actual &; = (x/,y},z/,w})".
El sistema a resolver es en este caso:

Zud-‘.u 4 Xud:u = Mén, — X.uzufn,,

—Wdx, + Fdw — dWdx, = ten, —WFe,
12 ’A"a’x“ +Aidx; = b— Ax
Ady+dz,—dw = ¢, — Ay —zo+w
Aidy+dzy = ¢ — Ay —z

Se puede observar ¢cémo la dnica diferencia entre (12) ¥ (10) se debe a la intrody
de los términos no lineales dZ,dx,,. dZ,dx; y dWdx, en las tres primeras eci
nes de (12). La forma clasica de solucionar este sislema. propuesta imc:‘ah]mer
Mehrotra (1990) (ver también Lustig er al. (1992). Vanderbei (1994)). consis
realizar dos pasos. denominados elﬂpaso predictor y el paso corrector. En ei
predictor se .obtiene una direccién d&; aproximada. mediante la solucién del s
(12) eliminando las no linealidades y los términos g ‘

Zudxy + Xoudzy = =X, Zyen,
Zid:"x’ + Xf‘afZi = —AXIZI,E'”[
-Wdx, + Fdw = — WFe,,
AA,,GTX“ +A{cfx; = b—Ax
Apdv+ di:,u —dw = ¢, — Ay =2, +w
Aldv+dzy = ¢ — Ay—z

(13)

Se utiliza la direccion aproximada d¢, para aproximar los términos no lineales dz,
a'Z;d.\';. v dWdyx, de (12). Entonces, la direccién d%, a utilizar viene dada pt
solucion del paso corrector: )

Zidx; + Xydz = Heép, — X.‘Zﬂ’m

(10) -Wdx, + Fdw = pe,, —WFe,,
Audx, +Aidx; = b— Ax
Ajdv+dz,—dw = cu—Aly—2,+w
Aldv+dzy = cj—Apy—z

Se puede mejorar la efectividad del algoritmo, mediante la resolucion del sistema
(3)~(8), considerando f;(& +d&) =0 j=1...., 6 vy una aproximacion cuadratica

para cada f;(). tal que:

= v\ e 1 iv72 .
(1) FilG) + V(&) d&i+ 5 d&iV-f;(8)dE =0 j=1.....6

En este caso. puede comprobarse que el sistema de ecuaciones a resolver a cada

iteracion viene dado por:

Z,,dxu + Xudzu <+ dzudxu = Hey, — Xuzuem.
Zidx + Xidz +dZidx; = pey, — XiZje,,
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Z”d).'“ + Xud:.u
Z;dx; + X,‘d:j

(14) —Wdx, + Fdw

Audxu + A[d).'[
A:‘d_\' +dz —dw
A;d}' + d:,l

= Heéyp, — Xuzuf—’uu = Jzud}u
= Hey, — X[Z!eu, e le'dX!
= pen, — WFe,, +dWdx,

= b—Ax
= Cy— A:‘)' —Zutw
=ca-Ay—z

Ha_v]que destacar que los términos de la izquierda de los sistemas (13) y (14)
1guales, Y tan so[q varian los términos independientes. En Castro ( 1995) se mue
que este upo de sistemas de ecuaciones se resuelven mediante:

(15 (ASA')d_\'
(16) dx
(17) dw
(18) dz,
(19) . dz;

= b1+ ASr

= S(A'dv—r)

= F~Y(by + Wdx,)
= b, +dw—A,dy
= by, — Ajdvy
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ade el vector r y la matriz S se definen como:

r=(r,r) reR" reR™ neRY
re = Flba+ba, — X7 'by, r = bs, — X 'by,

0
S = (5{‘;‘ S“) Se R *" Su € R <y Sf c R X

qu(zuF"'qu)_l SI = Z'-_IX[

SN

", b, b2 b by, v bs, denotan, por este orden. los términos independientes de
ecuaciones de (13) o (14) (segun el sistema a resolverh.

punto mas cosloso consiste en la resolucion de un sistema con la matriz ASA" en
). para lo cual es necesario realizar su factorizacion de Cholesky. Sin embargo.
‘ha factorizacion es la misma tanto para el paso predictor como para el paso co-
ctor. Por tanto. el hecho de introducir un método predictor-corrector. respecto del
itodo original implementado en IP, implica la resolucion de un sistema adicional.
ro teniendo va la factorizacion de Cholesky realizada (por tanto tan solo debe rea-
nversa v una directa adicionales). Este coste computacional

arse una sustitucion |
formacion de segundo orden en la

tra. sin embargo. permite la introduccion de in
solucion de (3)—(8).

RESULTADOS COMPUTACIONALES CON EL METODO PREDICTOR-
CORRECTOR )

-2 IPPC (Interior Point Predictor-Corrector) ja nueva version del codigo IP en el
1e se ha implementado la modificacion introducida en el apartado anterior. IPPC es
:mejante a otros codigos que implementan el mismo algoritmo, como LoQo (Vander-
21 (1994)). Sin embargo existen algunas diferencias entre IPPC y LoQo. En primer
1gar, [PPC realiza una clara distincion entre las variables acotadas inferior y supe-
ormente v aquéllas solo acotadas inferiormente. realizando una reordenacién previa
e variables que agiliza el comportamiento computacional del algoritmo. Ademas.
PPC no considera las variables de holgura f explicitamente (LoQo si lo hace) y, en
ez de ello. usa en todo momento la relacion f = Xu — Xu- Finalmente. cabe destacar
ambién que IPPC, como se ha indicado anteriormente. resuelve el sistema simetrico
" definido positvo ASA’ en cada iteracién. LoQo. por su parte. resuelve (13)y (14)
isando técnicas para matrices simeétricas casi-definidas.

3l eddigo IPPC (implementado en C) utiliza el procedimiento de IP para la obtencion
je la longitud de paso primal y dual. actualizacion del pardmetro de la barrera lo-
zaritmica, obtencién del punto inicial de iteracion y deteccion de la optimalidad del
sunto actual. La dnica diferencia es la solucion de los sistemas (13) y (14) por parte
de IPPC. mientras que IP soluciona (10). Hay que hacer notar, sin embargo. que [PPC
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implementa una ligera modificacién en el método predictor-corrector expuesto en el
apartado anterior: realiza un escalado (el factor de escala es siempre menor que 1.0)
de los términos no lineales dZ,dx,. dZidx; ¥ dWdyx, de (12). a utilizar en (14) una

vez obtenidos en (13). en las primeras iteraciones del algoritmo. simulando una dis-

minucidn de paso de las direcciones dE,. En la prictica. este escalado se ha mostrado
como una opcion algoritmica ventajosa y ha permitido agilizar el comportamiento del
algoritmo. e incluso. en algunos casos. solucionar problemas de estabilidad numeérica
Este escalado tan sélo se aplica en las primeras iteraciones del algoritmo. lejos mdu\'ﬁ
de obtener la factibilidad primal v dual. L ;

Se han utilizado 80 problemas de la coleccion Netlib (Gay (1985)) para comprobar
la eficiencia de TPPC. Las caracteristicas de estos problemas se muestran en la tabla
I donde m. n y nel son el nimero de condiciones. variables y elementos no nulos de
la matriz de restricciones. ‘ .

La tabla 2 recoge el nimero de iteraciones (niter) v el tiempo computacional (1)
en segundos de CPU, requerido por los cdédigos IPPC. IP ¥ LoQo para resolver Ios;

problemas Netlib cuyas dimensiones se han recogido en la tabla 1. El valor optimo

ai;unzado no se muestra. dado que no hubo discrepancias entre los tres codigos (el

criterio de parada para los tres era de 8 digitos de igualdad en las funciones hpr;mal

y dual). Todas las ejecuciones han sido realizadas sobre una SunSparc 10/41 de

::ﬁMbytes de memoria (32 reales v 32 mapeadas en disco) y aproximadamente 10
ops.

Hay que destacar que las versiones actuales desarrolladas de IP e IPPC no permiten
so_lucmnar prohlemas‘ con variables libres (no acotadas), v no realizan ningin trata-
miento gspeciﬁco de columnas densas de la matriz de restricciones A (Lodo si trata
ambas situaciones). (En proximas versiones de IPPC se prevé que estos problemas
sean solventados.) El hecho de no realizar un tratamiento especifico de columna:s‘
densas provoca que IP ¢ IPPC no puedan solucionar algunos problemas por falta de
memoria (como «fit2p» y «maros-r7»). LoQo, por su parte. ha podido solucionar
todos los problemas (es el mds robusto de los tres codigos. seguido de IPPC) El
tiempo de computacion requerido por IPPC es equiparable al de I:LoQo. y Eic_rera.n;en-
te’ inferior en algunos problemas de dimension elevada que requieren u'n u"empn de
cdlculo considerable (p.e. «d2g06c», «pilots, «pilot87»). La dltima fila nos muestra
el valor promedio (nimero de iteraciones y tiempo de CPU) para cada c6digo. No se
h'fin considerado en este promedio los problemas «fit2p» y «maros-r7». dadohque ni IP
ni IPPC han podido solucionarlos por problemas de memoria. Si comparamos IPPC.
IP v LoQo. se observa como IPPC realiza un nimero de iteraciones equivalente al
dE_LqQo. yes ligeramente mds eficiente que aquél. IP. por su parte. realiza muchas
mds iteraciones y tiene un rendimiento claramente inferior. Este hecho ya fue notado
en Castro (1995). donde se indicaba que. a pesar de que el tiempo po} iteracion de
IP era menor que el de LoQo, aquél era mds ineficiente debido a que realizaba un
mavor numero de iteraciones.
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Tabla 1. Dimensiones de los problemas Netlib

Problema ! m | " nel Problema { m | oon | net |
35fva7 | 822 | 1571 | 11127 mesm | 663 | 2923 | 13988
80baush | 2263 | 9799 | 29063 pilot | 1442 | 3652 | 43220
adlittle 57 | 97 | 465 pilots7 | 2031 | 4883 | 73804
afiro | 28 3200 88 pillomoy | 976 | 2172 | 13129
agg | 489 163 | 2541 recipe | 92 180 | 752
agg2 | 517 302 | L4515 scl0s | 106 | 103 281 |
agel si7 | s0r | 458 sc205 | 206 203 552
bandm | 306 | 472 | 2659 sesba | S1 | a8 | 13l
beaconfd 174 262 | 3476 seS0b 1 51 qgudipe g |
blend 75 83 521 scagr2s | 472 | 500 | 2009 |
bnil 644 | 1175 | 6129 scagr7 | 130 | 140 | 553
bnl2 | 2325 | 3489 | 16124 setxml | 331 | 457 | 2612
boemngl | 351 384 3865 scixm2 | 661 yl4 5229
boeing2 | 167 143 | 1339 sefxmd | 991 | 1371 | 7846
bore3d 234 i Gl 1525 scorpion 389 358 1708
brandy 221 249 2150 scrs8 191 | 1169 | 4029
czprob | 930 | 3523 | 14173 sesdl 78 | 760 | 3148
d2q0ee | 2172 | 5167 | 35674 | scsd6 148 | 1350 | 3666
docube | 416 | 6184 | 43888 sesds 398 | 2750 | 11334
degen2 | 445 534 4449 sctap| 301 | 480 | 2052
degenl 1504 1818 26230 sctap2 1091 1880 8124
226 24 | 282 2767 sctap3 1481 | 2480 | 10734
LLUMACTO } 401 688 2489 seba 516 1028 4874
FIEFESO0 | 525 834 6235 sharelb | 118 | 225 | 1182
finmis | 498 614 2714 share2b | 97 79 730
fitld 25| 1026 | 14430 shell | 537 [ 1775 | 4900
fitlp 628 | 1677 | 10894 ship4l | 403 | 2118 | 8450
fit2d 260 | 10500 | 138018 shipods | 403 | 1458 | 5810
fit2p 3001 | 13525 | 60784 ship081 | 779 | 4283 | 17085
ganges | 1310 1681 7021 shiplgs 779 2387 9501
ofrd-pne | 617 | 1092 | 3467 shipl2l | 1152 | 5427 | 21597
greenbea 2393 5405 31499 shipl2s 152,12 2763 10941
crowls | 301 645 5665 sierra 1228 | 2036 | 9252 |
grow22 441 946 8318 standata 360 J 1075 4 3038 !
! grow? 141 301 2633 standgub 362 1184 3147
[ israel 175 | 142 | 23s8 standmps | 468 | 1075 | 3686 |
kb2 44 41 29] stocforl s | 11 474
loti | 154 308 1086 stocfor2 | 2158 | 2031 | 9492
maros | 847 | 1443 | 10006 woodlp | 245 | 2594 | 70216
maros-t7 | 3137 | 9408 | 151120 woodw | 1099 | 8405 | 37478
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P %
Memona nsuficiente.

)
I Problemas de convergencia.
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Tabla 2. Efecuvidad de los sistemas {PPC, IPy LoQo
: ;
i . ; 1PPC [ P
| Prohlema niter | t ! or | | le& I
o . : [ mter | { mer t
v | 2y b oaesc [ V38 [igng o vingle 10 i
| Hbaudt | 33" T w4 | 'm ) wmia ] ] ma Tl
f ‘ = : V AL
| adhule LS 171 30 7 el [V Trikg
M afire [ w0 | oo 1 13 Len | 13 i {
T L3 | w5 (o ieE KETRIET
| age? | 26 | “7s a1~ o AL 4.1 ‘
L aged 6 b s iR b g ] 7 f } ‘
| bandm | 21 | 2. ] ! BE : ‘
L& 1 34 L ) AU
| beaconfd 3o 1 b 1w | ' i 5
1 1.3 14 1.0 !
L _bend | 15 | o1 | 20 ] ‘ ‘
| | 01 1o30 b e | i | s
Lbnll [ 2 f 52 | s ' | i o
| [ 51 2.5 ) 35 | Tugp 0
‘L bnl2 J 39 l 859 6l | 1247 | 30 | 1225 ]
| boemel | 28 i 32 | as | a0 [ 2 | 2.8 i
boemg2 | 25 | (g 21 08 | 3 THR
L boredd | 16 | 07 | 29 | Sm
| ‘ | 09 | A7 4 vk oios sl
| brandy | 24 | 11 [ 29 | (2 1 o | wEa |
bwmob | a5 | 0 [Tss | owak 1 % T wae F
- | T = ‘ ¥.
| dquec | 34 ‘ 162 | 58 | 2636 | 36 249
dbcube 43 | 725 | o J
7 e | | 23 |4l 80.8 1 | i5EE
degen2 = 14 | 49 | 3 | g7 | 14 46
| _degend | 24 [ 1369 | 38 | 1sse | 17 748 |
279, 1 = 1 : '
20 | I } TR [ i3 JI
etamacro | 29 38 49 ’ l )
| 5 a0 s6 | 30 | 100
| 800 T l~58 | 9% |5 | T um 7‘
| fims | 25 | 20 | @ | 13 % Tve {—I
(—d | 3 | 29 | s6 | ag | 3 1 Tue jl
L filp | a6 | 2384 | 2 ! ‘
M |1 2584 | 26 | 3816 | 2 | as
¢ | 3
ﬁ:: | 24 [ 202 | 48 | 447 | 24 | 1950 |
| uan:vz'; - 'm ‘ “T‘ J‘ N l BI_
pgxees | 36 | o7 | e T 1ss | a3 | i
bgfdpne | 38 | 16 | ss | 1o [ 19 1.4
| greenbea | @2 ‘ ( i ' I J
f_T:lc\_a_‘_@_._[ 96 | oa™ | 1368 | a7 | EpNLTY
S 19 L 19 | % 7 a0 | 23 | a5 |
| ot W 1 %0 [ b 831 om et
| growl? 17 ]; 07 | 2 | o6& |o.op [ Ly f
Ii:;: 45 | 84 | o | 123 | a8 ] e )
N T | o1 | = ool Thon F sl |
loi | 21 | o5 | 39 | os 25 ke 2]
maros ® | wmr | e |ons el ohe >
maros-r7 | t ] ¢ } ; l 3.
22 | 36033



Tabla 2. (cont.) Resultados de los problemas Netlib lineales con IPPC, IP v LoQo

| IPPC [ IP ‘ LoQo '
Problema nier I ! 1 nier 'r { nier | .,.: : :
nesm 2 | 149 | 65 | 194 | 3 e i
plon | a8 | 3655 | 72 | 505 | a4 | 4896 |
pilots7 s4 | 16507 | .79 23127 | 46 1976.0
pilotnoy 3 | 330 | a0 4015, [ 29 4():1
recipe |1l 0.1 | 18 0.1 13 0.2
slOS | 12 | o1 | 1s 0.1 14 0.1 ‘
5205 |13 02 - b 07 rR0S R ] - 03 ‘
wsoa |1l R ki . 1 4 [ o1 |
:'wh - 10 0.0 12 : 0.0 13 1 Li: |
scagrls 2 ] 09 & S 18 ; ( -
scagr? 17 | ol o I T 15 | 02
selnl 35 | 14 38 T ; 1.9
scfxm? % ] .35 ¢ 16 A Y :
scfxm3 28 6.7 46 8.4 28 : 6 f i
scorpion 14 0.6 23 0.7 16 | :) ] |
scrs8 { s22°¢L L8 37 2.5 23 2.6
sesd| - 13 | 04 14 0.3 15 0.9
sesd6 14 0.7 17 0.8 17 | 3
scsd8 13 1.8 17 18l b1 | -.:
sctapl 19 D7 30 0.8 | 18 l f:.ﬁ
sctap2 17 58 | 33 7.7 16 | i.u
sctapl 18 9.2 36 11.9 16 s 7
seba 26 478 40 | 684 19 . .
share | b 7 LB 89 1.0 26 n.z !
shareb | 14 | 02 | 20 0.2 14 (j-
shelt 39 Fioai hed TTns [ 25 :,:
ship04l 14 23 21 2.4 ; 19 .I..S
shipU4s 15 1.4 24 1.6 :9 6.8
shipOs! 18 6.1 27 6.9 ;0 | }.]
shipO8s 16 29 24 3.3 :0 89
| shpl2l | 16 | 8= 25 10.0 | f, =
shiplzs | 16 | 41 25 48 | 2 6;ﬁ
sierra 21 6.4 25 6.6 21 :
standata 19 1.3 29 1.4 23 1.7 :
standgub 19 1.2 29 1.4 23 1.9
smndr-nps 28 2:5 42 37 (32 3.5;
stocfor| 18 02 | 2 0.2 I 17 0.2
stocfor2 2 | 161 45 196 31 118
wood Ip 24 $B6 | 38 57.1 28 55.9
woodw 0 | 374 ; 51 49 1 27 40.5
{_Pomedio | 5 | 424 | 3 59.0 2 475
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5. CONCLUSIONES

Basados en la experiencia computacional b,
se han obtenido en el apartado
ha mostrado como una alternaij
problemas lineales. De ello

astante fuerte, cuyos resultados principales
anterior, el método presentado en este trabajo se
va eficiente al sistema LoQo para la solucign de
se concluye que el motivo por el cual la implementacign

- al caso cuadrdtico permitird obtener una estrategia de resolucion eficiente para esle

tipo de problemas (tal y como se detalta en Castro (1998)).
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