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RESUMEN 

Este trabajo trata el problema de asignaci6n de recursos cuando el objetivo 
es nmximizar ht minima recompensa y las funciones recompensa son continuas 
y cstrictamente crecientes. Se estudian diferentes propiedades que conducen a 
algoritmos que permiten de forma eficiente la resoluci6n de una gran variedad 
de problemas de esta naturaleza, tanto con variables continuas como discretas. 

I'ahbras clave: Asiglmci6n de recursos; programaci6n matelnfitica. 
Clasificaci6n AMS: 90AI5, 90B99, 90C30. 

SUMMARY 

This paper treats the resource-allocation problem when the objective is to 
maximize the minimum trade-off functions. 

We study several properties that lead to efficient algorithms to solve many 
problems of this type. Continuous and discrete cases and even tile case where 
variables can be both continuous and integer can be solved this way. 

Key words: Re:~ource allocation; mathenlatical programming. 
A.M.S. Classifications: 90A15, 90B99, 90C30. 

I. I N T R O D U C C I O N  

La formulaci6n de un problema de asignaci6n de recursos exige la 
elecci6n de un criterio de decisi6n que vendrfi determinado por la 
naturaleza del objetivo que se pretende alcanzar.  Posiblemente el 
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criterio m',is estudiado sea el criterio MAX-SUM, donde la efectividad 
de cada soluci6n se mide sumando las recompensas obtenidas para cada 
variable. A este criterio corresponden los problemas denominados de 
carga, ocupaci6n de vol6menes, mochila o <&napsack~, sobre los cuales 
existe un gran nfimero de publicaciones. Algunos estudios recientes 
sobre este tipo de problemas pueden verse en Vidal (1984), Dudzinski y 
Walukiewicz ([987), Lee y Guignard (1988) y Chung et al. (1988). 

Sin embargo, hay ocasiones en que este criterio no resulta adecuado. 
Supongamos un problema de asignaci6n de rondos econ6micos a distin- 
tos sectores, interesar~i que ninguno de ellos resulte especialmente 
desfavorecido, o un problema de supervivencia, donde 6sta depende de 
varios recursos limitados por restricciones (peso, volumen, etc.), intere- 
sar.h entonces maximizar el tiempo, que depender~i a su vez de que se 
alcance un minimo en cada una de las variables. En general cuando se 
pretende que las recompensas para las distintas variables aumenten en 
conjunto, el criterio m',is razonable es el criterio MAX-MIN. 

Asi pues, el problema que nos ocupa consiste en hallar una asigna- 
ci6n que maximice el minimo de unas ciertas funciones recompensa, 
sujeto a un conjunto de restricciones lineales con coeficientes no negati- 
vos, es decir: 

M',ix min {f~(xj), j = 1, ...,n} 
x 

rl 
s .a .  )'-' aijx j ~ bl, i = 1,...,111 (1) 

j = l  

gj ~ 0,  j ~-- 1,. . . ,11 (2) 

xj entero, j ~ I _ N = { l,...,n} (3) 

Donde x = (x t, ...,x,,) representa a l a s  asignaciones. 

/j 

!1 

!11 

ai j  ) O 

b i > O  

son funciones continuas estrictamente crecientes que miden 
la efectividad de cada asignaci6n. 

es el nfimero de variables. 

es el nOmero de restricciones. 

son parfimetros que representan las cantidades de recurso i 
consumidas por cada unidad asignada a la actividad j. 

representa la cantidad total del recurso i. 
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I es el conjunto de indices de variables que est~tn restringidas 
a ser enteras. 

Algunos casos particulares en este modelo han sido ya estudiados. 
Kaplan (1974) fue el primero en presentar una t6cnica de resoluci6n 
para una clase especial de poblemas m~ix-min continuos, cuando las 
funciones recompensa son lineales sin t6rmino independiente. M~ts 
recientemente Eiselt (1985) estudia un modelo relacionado con ~ste, 
introduciendo cotas inferiores generalizadas. Por otra parte, Brown 
(1979b) estudia el caso general con una sola restricci6n. 

En particular, el caso de funciones recompensa lineales, f~(xj) = wix  ~ 

+ d~, puede formularse como un problema de Programaci6n Lineal, ya 
que es equivalente a: 

Mhx z 

s.a. w~x~ - z >t - d ~ ,  j = 1 , . . . , ,  

n 

a~ix ~ <~ bt, i = 1, ..., m 
j = l  

xj>~0, j =  1,...,n 

x~ entera, j e I 

Este problema se puede resolver apticando cualquier programa de 
Programaci6n Lineal o Programaci6n Lineal Entera como LINDO, 
MPCODE o LP88, seg6n sea 1 = ~ 6 I ~- ~b. Sin embargo, los procedi- 
mientos que prcsentamos, particularizados al caso lineal son mucho 
mhs eficientes que los anteriores. 

Como se ha indicado, el objetivo de este trabajo consiste en estudiar 
el modelo de asignaci6n MAX-MIN para funciones m~s generales, 
como son las funciones eontinuas y estrictamente crecientes. En la 
secci6n 2 estudiamos el problema relajado obtenido al suprimir las 
restriceiones (2) y (3), y se obtiene un algoritmo que Io resuelve. Bas~m- 
donos en estos resultados, abordamos en la seci6n 3 el problema 
continuo, obtenido al eliminar del modelo general las restricciones (3), y 
por filtimo, en la secci6n 4 analizamos el modelo general con variables 
continuas y enteras, al que llamaremos modelo mixto, dando en ambos 
casos algoritmos generales para su resoluci6n. 
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2. ANALISIS D E L  P R O B L E M A  R E L A J A D O  

Consideremos  el p rob lema  relajado, ob ten ido  al e l iminar  las restric- 
ciones de no negat ividad de las variables y las restricciones xj entero,  
j ~ I. Es decir: 

Mfix min {f~(x~), j = l, . . . ,n} 

s.a. )"  aijx j <~ bi, i = 1, ..., m 
1 

Sea r = {x = (xl ,  ..., x,,) e R" tal que  fj(xj)  = t , j  = 1, ..., n, t ~ I~}, en 
part icular ,  si las funciones  son lineales, r es una  recta. D e n o t e m o s  po t  
H~ al h iperplano d e t e r m i n a d o  por  la restr icci6n i-6sima 

Hi = {x = (xl ,  ..., x,) ~ R n" ~ aljxj = bi} 
j - - I  

y po t  f ( x )  a la funci6n objetivo, f ( x ) =  min {fj(xl), j = 1, ..., n}. 
Suponemos ,  ademhs,  que el con jun to  de soluciones factibles es no  

vacio. 

Propiedad 1 

Si r c~ H~ = (P,}, i = 1, ..., m, y si f ( P , )  = min {f(P,) ,  i = 1, ..., m}, 
en tonces  Pk es soluci6n 6p t ima  del p rob l ema  relajado. Adem.'is este 
m i n i m o  se alcanza en un  6nico pun to  de r. 

Demostraci6n: 

Sea x = (xl, ..., x,) factible tal que  f ~ ( x j ) > f ( x )  para  a l g f n  indice j, 
x r Def inamos  x ' =  (x~, ..., x',,) de la siguiente forma: 

, f j  si fj(xj) = f ( x )  

x j  = ~ f f  t ( f (x) )  si f j (x  9 > f ( x )  

d o n d e  las funciones inversas f f l  se definen c o m o  f f  1(~) = inf {cz : fj(~) 
~>/J}. De estas definiciones se desprende  que x~ ~< xj, j = 1 .... , n, por  
tanto,  x' tambi6n es factible. 

C o m o  j j  son cont inuas ,  resul ta  que f~ (x~)=f (x ) ,  j = 1 .... ,n ,  por  
consiguiente,  x ' 6  r, y f ( x ' )  = f (x ) .  De aqui que una  soluci6n 6p t ima  del 
p rob lema  relajado debe  estar  en r. 
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Ahora bien, si una soluci6n x = (xl, ..., x,) es interior al conjunto 
factible, podemos encontrar  una soluci6n factible x' de la forma x) = x 1 

+ c, j = 1, ..., n, ~ > 0 tal que f (x ' )  > f(x).  
Para  elegir ~ basta tomar  ~ = rain {si, i = 1, ..., m}, siendo ai = (hi 

-~aiixi)/nai y ai = mfix {aif, j = 1, ...,n}. De aqui que las posibles 
soluciones 6ptimas est',in en la frontera del conjunto factible. 

Vamos a v e r  que de entre los P~, s61o existe un punto,  el correspon- 
diente al rain {f(Pi), i = 1, ..., m}, que es factible. Como este punto seria 
el flnico punto de r en la frontera del conjunto factible, resulta que es 
soluci6n 6ptima del problema relajado por todo Io visto anteriormente. 

Sea Pi = ~ (xl, ..., x,,) y f (Pi)  = t~, i = 1, ..., m, como f~(x~) = t,, j = 1, ..., n, 
i = f f l ( h ) ,  j = 1, ..., n. Por  tanto, si f(e~)< f(e ) tendre- resulta que x~ 

k = f j- t(t~) < f j -  l(ti) = X~-, j = 1, ..., n, de mos que tk < t~, pot  lo que xj 
donde: 

J J 
k bk = E ak~x~ < ~_, akjx}, i ~ k 

J I 

por consiguiente, Pk es factible y P~ no Io es. Ademhs, el rain {f(Pi), i 
= 1,..., m} s61o corresponde a un punto, pues si f ( P k ) = f ( P h ) =  t*, 

.k = f j - l ( t .  ) = x~, j = 1, ..., n; de donde, ek = Ph. resultar~, que x i 

Propiedad 2 

Si adcmhs se vcriiica que ak~ > O, j = 1, ..., n, para un indice k ta! que 
f(Pk) = min {f(Pi), i = 1, ..., m}, entonces Pk es la flnica soluci6n del 
problema. 

En efecto: 
Sea x' # P~, tambi6n soluci6n 6ptima, x' r r ya que Pk es flnica sobre 

r. Tcndr iamos que 

Jj(x)) >i f (x ' )  = f(P~) = f~(x~.), j --- I, ..., n, 

con a lguna desigualdad estricta. Entonces  x)>I  x~, j = 1, ..., n, con 
alguna desigualdad estricta, y por tanto, 

J J 

1o cuaI es absurdo pues x' es factible. Luego Pk es 6nica. 
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Como consecuencia de la propiedad 1, el siguiente algoritmo permite 
obtener una soluci6n x* deI problema relajado, que seth finiea si se 
verifica la propiedad 2. 

Algoritmo I (Resoluci6n del modelo relajado) 

PASO 1: Para i =  1 .... , m hallar ti tal que ~ a o f f ~ ( t ~ ) =  bi. 
J 

PASO 2: Sea t* = mini{ti}. 

PASO 3: Para j = i,..., n hacer x* = f f  t(t*) y f ( x* )  = t*. x* es una 
soluci6n 6ptirna del problema relajado y f ( x * )  = t*. 

Este algoritmo presenta un procedimiento general de resoluci6n 
independiente de la forma funcional de las funeiones f~. El paso 1 
requiere calcular las inversas de dichas funciones y resolver las eeuacio- 
nes indicadas. Cada una de estas ecuaciones tiene soluci6n, y adem/ts es 
flnica ya que 6sta corresponde al punto de intersecci6n de r con H~, es 
decir, P,. Estos calculos pueden hacerse aplicando m6todos num6ricos 
en los casos en que no se obtenga una expresi6n analitica para los 
vatores tv 

Casos particulates 

Aunquc las ccuaciones del paso I del algoritmo, r general no son 
scncillas de resolvor, en muchos casos los valores t~ pueden ser obteni- 
dos fficilmente. 

Consideremos, por ejemplo, el caso de que las funciones recompen- 
sas sean de Ia forma f~(xj) = dp(wjxj + di), j = i, ..., n, donde q~ es una 
funci6n continua y estrictamente creciente qS:l~ ~ 1~. 

En estos casos 

. _ ,  

b~ + L  .... ( t" = m:n r ~ ] 

En efecto: 
Si 

t, = f l x j )  = + ,li), 
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entollces 

de aqui que 

4'- t(ti) = wjx i Q dj y x~ = (4'- l(tl) - d~)/wj, 

4 ' -  l(ti) - -  dj 
E a 0 j wj 

1o que implica que: 

l,, + E a,,~j 
4'-'(t,) wj = -  y 

ai_2 

= bl, 

.-, aod ~ 

t,=4' y.a,~ / 

j wj 

Eta particular, si 4, es la identidad, caso de funciones recompensa 
lineales, se obtiene que una asignaci6n 6ptima es: 

~, + E a,,,lj 
t* -- dj wj 

x~ = ~ ,  donde t * mini 
wj ~ aj2 

J %  

como vcmos, utilizando el algoritmo 1, el problema relajado puede 
resolverse fficihnente en los casos de funciones recompensa lineales o de 
las formas: 

f j(Xj) "~ e wlxJ+dJ 

.~x i) = log (wjxj + '6) 

Otros casos serian, por ejemplo, las funciones de la forma f~(xj) 
= wj.,c~ y las funciones lineales a trozos. Todos ellos se presentan con 
frccucncia en las aplicaciones prhcticas. 

3, M O D E L O  C O N T I N U O  

En estc apartado consideraremos el modclo continuo obtenido al 
climinar las rcstricciones (3). Es decir: 

Max min {fj(xj), j = 1, .., n} 
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s.a. ~ aox j~<bi, i =  l,...,m. 
j = l  

xj>10, . J=  l,...,n. 

Denotaremos por x * =  (x'~, ..., x*) una soluci6n 6ptima, y sea f *  

= f ( x * ) .  
Sea Pk .k k k = (X I,--', X,), la soluci6n del problema relajado, si xj >i 0 Yj  

= 1, ..., n, entonces Pk es factible, y por  tanto soluci6n 5pt ima del 
modelo continuo. En otro caso, para su resoluci6n nos basaremos en la 
soluciSn bptima del problema relajado y e n  la siguiente propiedad: 

Propiedad 3 

Si xj < 0, entonces x* = 0 en la soluci6n 6ptima. En efecto: 
Tenemos que f *  <~ f(P~) = f~(x k) < .fj(O). 
Por tanto, el menor valor que puede tomar la variable xi, xj = 0, 

tiene recompensa mayor o igual que el valor 6ptimo de la funci6n 
objetivo. Si se elevara el valor de xj por encima de cero, no influirla en 
el valor 6ptimo y disminuirian las cantidades de recurso disponible a 
distribuir entre las restantes variables, con la consiguiente disminuci6n 
en el valor de la funci6n objetivo. De aqui que x~' ha de ser 0. 

El m6todo de resoluci6n consistirh pues, en resolver el problema 
relajado, poner a cero las variables que resulten negativas y volver a 
resolverlo con el resto de las variables, asi sucesivamente hasta que 
obtengamos una soluci6n factible. 

Algoritmo 2 (Resoluci6n del modelo continuo) 

PASO 0: Sea N ' =  {1,...,n}. 

PASO 1: Para i =  l,...,m, hallar ti tal que ~ aof] l ( t i )=  hi. 
.leN" 

PASO 2: Sea t ' =  mini{t~}. 

PASO 3: Hacer R = q~. 

Para j e N '  calcular x'~=f~l(t'), y si x )<0 ,  entonces hacer R = R u j .  

PASO 4: Si R ~ b ,  hater  N ' = N ' - - R  e i r  al PASO 1. 
Si R = ~, para j = 1, ..., n, hater  

x* = {o j N' j r N' Y t* = t' 

x* es umt soluci6n 6prima y f(x*) = t*. 
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El nfimero m',iximo de iteraciones es n, ya q u e e n  cada iteraci6n se 
reduce el cardinal del conjunto N' por 1o menos en una unidad. 

Hemos implementado este algoritmo en lenguaje Pascal para el caso 
de funciones recompensa lineales, y se ha ejecutado en un VAXll/785. 
La tabla muestra el tiempo m~tximo y el tiempo medio de ejecuci6n 
medidos 
distintos tamaflos. 

en mil6simas de segundo de C.P.U. para problemas de 

Restric- N. ~ problemas Tiempo Tiempo 
Variables ciones resueltos medio mfiximo 

5 5 10 5 10 
10 5 10 10 20 
5 10 10 12 20 

10 10 10 15 20 
20 10 10 25 30 

4. MODELO CON VARIABLES ENTERAS 

Hay situaciones donde todas las variables del problema no son 
continuas, por ejemplo, supongamos que los recursos son presupuesto y 
personas trabajando. En tales casos afiadiremos al conjunto de restric- 
ciones el que algunas variables scan enteras, y estudiaremos el modelo 
mils general: 

Mfix min t {f~(xj), j = 1, ..., n} 

s.a. ~ aox j <~ bi, i = 1, ..., m 
J 

x~>>.O, j ~ N  

x ientero ,  j ~ I _ N  

Para la resoluci6n de este modelo, consideremos el problema con 
todas las variables continuas. En todo Io que sigue notaremos por x ~ a 
la asignaci6n 6ptima del problema continuo, obtenida al aplicar al 
algoritmo 2, pot N' ai conjunto de indices asociado a la soluci6n 6ptima 
en dicho algoritmo, y sea f ( x  ~ = fo .  Designaremos por x* a una 
soluci6n 6ptima del problema que nos ocupa al que llamaremos proble- 
ma mixto, y sea f *  = f (x*) .  
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Es evidente que f o  es una eota superior del valor 6pt imo de la 
funci6n objetivo del problema mixto. Por  otra parte, la siguiente 

= 

asignaci6n: 

0 jCN' 
xy j~N ' - - I  
txy] j~N"c~I 

es factible para el problema mixto, donde Lx~J representa el mayor 
entero menor o igual que x~. 

Sea f '  = f(x') ,  entonees f '  es una cota inferior de f* .  En eonseeuen- 

cia: f '  ~< f *  ~<f~ 
Si x ~ es factible del problema mixto, entonces x * =  x ~  x' y 

f *  = f ~  f ' ,  por tanto el problema estaria resuelto. De Io contrario, 
como fi(x]) = f f  si j ~ N', fj(x]) = fj(O) > fo  si j ~ N' y fj(LxyJ) < f~(x]) 
para algfln j E I, resulta que: 

f '  = f (x ' )  = Min {min fj(0), min f~([xyJ), 
jCN' jeN' ~! 

min fj(xy)} = rain f~(/xyJ). 
j~N'--I j~N' ~I 

Veamos qu6 sucede en este 61timo caso: 

Propiedad 4 
�9 0 Sea S = {j ~ N' n I .  f~(tx/I) = f '},  entonces 

x * = L x ~ l  o x 7 = L x ~ l + l  v j e s .  

En efecto: 
si  x7 < Lx~] j e s ,  entonces f *  ~<f~(x*)< f~(Lx~])= f ' ,  1o eual es 

absurdo. 
Por otra parte, fjKLx~-]) + 1) > fj(x~)/> fo  >i f . ,  luego no aumen- 

taria el valor 6ptimo de la funci6n objetivo aumentando x* a m~.s de 
Lx~q + 1. 

Propiedad 5 

Si f '  < f* ,  entonces x* = Lxy] + 1 v j  ~ S. 
En efecto: 
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Si x* = Lx~l j e S, entonces f *  ~ fj(x*) = f '  < f * ,  1o cual es absur- 
do. De donde,  por  la propiedad anterior, tiene que ser x~' = Lx~] + 1 
V j e S .  

Esta propiedad nos da una  condici6n necesaria para  que f '  < f * .  
Estudiaremos ahora  cuando  es posible mejorar  la soluci6n factiblc x', 
obtenida por  redondeo de la soluci6n 6pt ima x ~ del problcma continuo.  

Dado  f ' =  f (x ' )  definimos la asignaci6n ~ = (:r .... ,~n) como los 
menores valores de las variables x~ quc sean factibles para  el problema 
mixto y vcrifiqucn f j ( x i ) > / f ' ,  j = 1, ..., n, ~ serh entonces: 

~j = l(f , )  V j a N ' -  I 

[ ' f f  l(f')-I V j z N'  c~ I 

donde  I-a] representa el menor  entero mayor  que a. 
Sean g~ = )-' aa~.~j, entonces/~i son las menores  sumas para todas las 

jeN 

asignacioncs factiblcs x = (xl, ...,x,) tales que f ( x j )>~ f ' ,  j = 1, ..., n. 
Considercmos M = {j z N' r~  I tal que fj(li) = f '} ,  obs6rvese que S 

csth incluido cn M, y e n  general S r M. Para  que la funci6n objctivo 
crczca, cs nccesario que cada  variable de M aumen te  una  unidad.  
Entonccs las sumas aumenta rhn  a /~ + )-" ai~, 6stas son las mcnores  

jEM 
sumas posibles talcs que todas  las variables cnteras t icnen funci6n 
rccompcnsa mayor  estr ictamentc quc f ' ,  las cont inuas  tienen funci6n 
recompensa igual a f ' .  Se pueden prcscntar los siguientes casos: 

- -  Si gi + )-" a~j > b~, para  alg6n i, cntonccs no es posible mcjorar  x' 
j~M 

puts  sc produciria infactibilidad. Por tanto, una  soluci6n 6pt ima 
seria x* = x', y f ( x* )  = f ' .  

- -  Si g~+ ~ a i ~ < b ~ , V i = l ,  .... m, y se da la igualdad para  alguna 
jr  

restricci6n, cntonces: 

a) Si N'  - I # ~, c o m o  f ( ~ )  = f '  V j e N '  - I, resulta que un 
aumcn to  de estas variables producir ia  infactibilidad, por  tanto 
no scria posible mejorar  x' y cn consecuencia x* = x' y f ( x* )  

~--- f e  

b) Si todas las variables de N' son enteras, es necesario tomar  x~ 
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= .~ + 1 u  ~ M, y x i = ~j Vj r M para producir una mejora en 
la funci6n objetivo. Como al hacer esto, al menos una restric- 
cibn queda saturada, entonces no es posible una nueva mejora y, 
pot- tanto, una soluci6n 61xtima serf: 

{ : ~ j + l  si j ~ M f*  
x* = ~?J si j ~ M  Y = f(x*) 

- -  si o~ + y'  a~ < bt, u  l, . . . ,m, entonces la soluci6n x' puede 
j~M 

mejorarse en cualquier caso. Se verifica pues que f *  > f ' ,  y por la 
propiedad 5 se cumple quc x] = x) + 1 = Lx~J + 1, v j  e S. 

En estc filtimo caso, obtenemos los valores 6ptimos Vj e S, obs6rvese 
que no conocemos los valores 6ptimos de todas las variables de M, s61o 
de las de S. Podemos eliminar entonces estas variables del problema, 
con lo que 6ste queda reducido a: 

M/tx min {fj(xi ), j e N' -- S} 

s.a. T. < b, - ao 7 
je l l '  - S  j e S  

x i>10, j ~ N ' - S  

xj entero, j e I c~ (N' - S) 

Continuariamos el proceso con este nuevo problema hasta que 
todos los valores 6ptimos de las variables xj* sean obtenidos. Asi resulta 
el algoritmo siguiente: 

A i g o r i t m o  3 

PASO 0: 

PASO 1: 

(Resoluci6n del modelo mixto) 

Resolver el problema continuo mediante el algoritmo 2. Sea 
x ~ su soluci6n y f ~  f(x~ 
Si x~ entera V je  N ' n  I, entonces x* = x ~ y f *  = f ~  
Si 3 j s N ' n  1/x~ no es entera =~ paso 1. 

Hallar 

I Xj  = 

0 j ~ N '  

x~ j e N ' -  I 

[x~J j e N '  c~l 
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Y 

PASO 2: Sea 

PASO 3: 

PASO 4: 

PASO 5: 

f '  = Min {fi(lx~J) j~N 'c~  I} 

0 jggN' 

f j- t(f,) j ~ N' - I 

I'fj" x(f')'l J r N' c~ I 

M = { j e N ' c ~ I  tal que f j ( :~j .=f '}  

S = {j e N' c~ I tal que f/(I.x~J) = f '}. 

P a r a i = l ,  .... m, calcular fi'~= ~ ao~ j , 
,ieM 

- -  Si Be > bi para algfin i, entonces =~ paso 6. 

fsi N' # 1 =~ paso 6. 
- -  Si B i~<beu  Bi=bipara  algfin i si N ' = l = ~ p a s o 7 .  

- -  Si B e < be u i, entonces =:- paso 8. 

�9 ' V j e N  y f ( x * ) =  f ' .  PASO 6: x * = x  i 

PASO7:  x ~ ' = x ) +  1 Y j E M  

x* = x) Y j e N -  M y f *  = min {fj(x*), j = 1,...,n}. 
. t  PASO 8: x * = x j +  1 VjeS .  

Hacer b e = b e -  ~. aox* para i =  1 .... ,m, I = I - S  
jeS 

y N ' = N ' - S = ~ p a s o  0. 

Observemos que en cada iteraci6n se llega a una soluci6n 6ptima 
(pasos 6 y 7) o bien se obtienen los valores 6ptimos de algunas variables 
(las del conjunto S). 

En el peor de los casos, en cada iteraci6n eliminaremos al menos 
una variable, luego el nfimero de iteraciones es como mhximo III + 1. 

La eficiencia de este algoritmo depende de la eficiencia de la resolu- 
ci6n del problcma relajado, por 1o queen  los casos donde las t~ tienen 
expresi6n analitica resulta muy eficiente. Para el caso particular en que 
I = N, queda tambi6n resuelto el problema con todas las variables 
enteras. 

La tabht mucstra los tiempos de ejecuci6n para problemas mixtos y 
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enteros de distintos tamafios en el caso de funciones recompensa 
lineales. 

Variables Variables Restric- Problemas Tiempo Tiempo 
cnteras continuas ciones resueltos medio mCtximo 

5 0 5 10 39.5 60 
5 0 10 10 41 60 
5 5 5 10 42.2 60 
5 5 10 10 59 80 

10 0 5 I0 46.4 80 
10 0 10 10 51.8 70 
10 10 5 10 61 90 
10 10 10 10 83 I00 
20 0 5 I0 62.5 90 
20 0 10 10 70 90 
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