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Trabajo propuesto

Area de Conocimiento: Estatistica e Investigacion Operativa

Titulo: La optimizacién matematica en la gestion de recursos

Breve descripcion del contenido

La programacién matemética, y méas concretamente la programacién lineal y entera, es
la herramienta matemaética mas utilizada a la hora de optimizar recursos en el mundo
que nos rodea. Estos suelen medirse en términos de costes o de tiempo de los procesos y
que habitualmente debemos minimizar. En este trabajo analizaremos diferentes situaciones
practicas en las que estas técnicas permiten ofrecer soluciones 6ptimas (o quasi-optimas) a
la distribucion y asignacion de recursos, como por ejemplo, en la gestion de incendios fores-
tales. Ademas, desde un enfoque practico, abordaremos el uso de diferentes herramientas

informaticas para su resolucion.
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La optimizacién matematica en la

gestion de recursos

Resumen

FEn la actualidad, la optimizacién matematica se ha convertido en una herramienta clave
para la gestién eficiente de recursos en diversas areas, como la publicidad, la investigacién en
laboratorios y la gestion de emergencias, incluyendo los incendios forestales. La asignacion éptima
de recursos no solo maximiza los beneficios econdémicos, sino que también reduce los costes y el
tiempo necesario para completar las tareas. Este Trabajo de Fin de Grado (TFG) se centra
en la aplicacién de técnicas de programacién matemaética, especialmente la programacién lineal
y la programacion entera, para resolver problemas précticos relacionados con la distribucién y

asignacién de recursos.

Abstract

Nowadays, Mathematical Optimization has become a key tool for the efficient management of
resources in various areas, such as advertising, laboratory research, and emergency management,
including wildfires. Optimal resource allocation not only maximizes economic benefits but also
reduces costs and the time needed to complete tasks. This degree thesis (TFG) focuses on the
application of mathematical programming techniques, especially linear programming and integer

programming, to solve practical problems related to resource distribution and allocation.
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Introduccion

La optimizacién matemadtica se ha convertido en una herramienta esencial en la gestion
de recursos en multiples sectores. La complejidad creciente de los problemas que enfrentan las
empresas, desde la asignacién de presupuestos publicitarios hasta la distribucién de muestras de
laboratorio y la gestiéon de recursos en situaciones de emergencia, hace que la optimizaciéon sea

crucial para tomar decisiones bien fundamentadas y efectivas.

Uno de los problemas que vamos a tratar es cémo optimizar la asignacién de recursos pu-
blicitarios. En un mercado muy competitivo, las empresas necesitan hacer que sus campanas
publicitarias tengan el mayor impacto posible, pero con presupuestos limitados. Utilizaremos la
programacion lineal para encontrar la mejor combinacién de anuncios en diferentes medios y asi
llegar a la mayor audiencia posible, respetando el presupuesto y la disponibilidad. Estudios an-
teriores han demostrado que estas técnicas son efectivas para maximizar el retorno de inversiéon
en publicidad [1].

Otro ejemplo que abordaremos es la optimizacion en la gestion de muestras de laboratorio. Los
laboratorios de investigacion y diagnoéstico manejan muchas muestras que deben procesarse de
manera eficiente para asegurar resultados fiables y reducir costes. En estos casos, la programacion
entera y los métodos heuristicos son especialmente ttiles porque ayudan a asignar muestras a

placas de laboratorio de manera éptima, respetando las restricciones de temperatura y capacidad
[9]-

La gestion de recursos en situaciones de emergencia, como los incendios forestales, también se
beneficia enormemente de la optimizacién matematica. La planificacién y asignacion de recursos,
como brigadas de bomberos y equipos aéreos, deben realizarse de manera que se minimicen los
costes y se maximice la efectividad de las operaciones de extincion [12]|. Existen modelos de
programacion lineal y entera que permiten desarrollar estrategias 6ptimas para la distribucién
de estos recursos, considerando factores como la disponibilidad, el tiempo de respuesta y las

restricciones operativas [20].

Este Trabajo de Fin de Grado (TFG) se centra en la aplicacion de técnicas de programacion

matematica para resolver estos problemas practicos. En primer lugar, se presentara la optimi-
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zacién de la asignacion de recursos publicitarios, mostrando cémo la programacion lineal puede
maximizar la audiencia alcanzada. A continuacion, se abordara la optimizacién en la asignacion
de muestras de laboratorio, utilizando tanto métodos exactos como heuristicos para mejorar
la eficiencia operativa. Finalmente, se estudiara la gestion de recursos en incendios forestales,

desarrollando un modelo completo para la asignacién éptima de brigadas y equipos.

Las técnicas de optimizacién matemadtica no solo resuelven problemas complejos, sino que
también apoyan la toma de decisiones estratégicas en distintos campos. Su capacidad para ma-
nejar multiples restricciones y objetivos las hacen clave para mejorar la eficiencia y efectividad

en la gestion de recursos.



Capitulo 1

La optimizacién matematica

1.1. Introduccién a la optimizacién matematica

La optimizacion matemética es una herramienta esencial en la gestion eficiente de recursos
v en la toma de decisiones estratégicas en diversas areas como en economia, ingenieria, logistica
y administracién de empresas. Se centra en encontrar la mejor solucién a un problema, ya sea
maximizando o minimizando una funcién objetivo, dentro de ciertas limitaciones reales. Su po-
der radica en convertir problemas complejos en modelos matematicos que se pueden analizar y

resolver para encontrar la mejor solucion, es decir, la solucién 6ptima [2].

Por ejemplo, en la ingenieria, la optimizacién matematica puede usarse para disefiar estruc-
turas que minimicen el coste y maximicen la seguridad. En la economia, se utiliza para asignar
recursos de manera eficiente y maximizar el beneficio. En la logistica, ayuda a disenar rutas
de transporte que minimicen el tiempo y el coste. El ambito de la optimizacién matemética es
amplio y tiene aplicaciones en diversas areas, siempre con el objetivo de usar los recursos de la

manera mas eficiente posible para alcanzar un objetivo especifico [16].

1.2. Conceptos fundamentales de la optimizacién

Los conceptos basicos de la optimizaciéon matematica, como la funcién objetivo, las restriccio-
nes y los tipos de solucién son la base fundamental para entender cémo funcionan y se resuelven

estos problemas. En esta seccién definiremos estos conceptos.
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1.2.1. Funcién objetivo y restricciones

La funcién objetivo es el nticleo de cualquier problema de optimizacién. Indica lo que queremos
mejorar, es decir, lo que se desea maximizar o minimizar. Por ejemplo, en un problema de
optimizacién de costes, la funcién objetivo podria ser el coste total de produccion, mientras que
en un problema de optimizacién de beneficios, podria ser el beneficio total. En términos generales,
si denotamos la funcion objetivo como Z, y las variables de decision como x1, xs, . . ., T, la funcion

objetivo se representa como: Z = f(x1,x2,...,xy).

Las restricciones son condiciones que limitan los valores que las variables de decisién pue-
den tomar. Estas restricciones aseguran que las soluciones sean viables dentro del contexto del

problema. Pueden ser expresadas como igualdades o desigualdades.Por ejemplo:

gl(:El,...,ZCn) Z bl

gm(xh cee 71:71) 2 bm

Donde g;(x1,...,x,) es una funcion de las variables de decision x1,x9, ..., 2z, que debe ser

mayor o igual a un valor constante b; [23].

1.2.2. Tipos de soluciones

En la optimizacién matemaética, es importante diferenciar entre una solucién factible y una
solucién optima. Una solucién factible es cualquier conjunto de valores para las variables de
decision que satisfacen todas las restricciones del problema. Por otro lado, una solucion 6ptima
es una solucién factible que proporciona el valor mas alto o méas bajo de la funcién objetivo, en

problemas de maximizacién o minimizacién, respectivamente.

Por ejemplo, en un problema de optimizaciéon de produccién, una solucién factible podria ser
cualquier combinacién de productos que cumpla con las restricciones de recursos y demanda. La

solucién 6ptima seria la combinacién que maximiza el beneficio total [23].

1.3. Tipos de optimizacién

En esta seccién vamos a definir las distintas categorias en las que podemos dividir la optimi-

zacion, que van a depender del tipo de funcion objetivo y sus restricciones.
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1.3.1. Optimizacién no lineal

La optimizacién no lineal aborda problemas donde la funciéon objetivo o las restricciones no
son lineales, es decir, que no se pueden representar simplemente como una linea recta. Estos
problemas son de mayor complejidad y su resolucién es més complicada que los problemas linea-
les. Para resolver estos problemas, se usan técnicas como los métodos de Newton, los algoritmos

genéticos o el recocido simulado [24].

Un ejemplo de optimizacién no lineal es el disefio de una antena, donde se quiere maximizar la
ganancia y minimizar la interferencia, cumpliendo con restricciones no lineales relacionadas con
las propiedades del material y la forma de la antena [10]. También, en la ingenieria estructural,
la optimizacién no lineal puede aparecer cuando se disenan materiales que deben soportar cargas

de manera no proporcional.

1.3.2. Optimizacién entera y combinatoria

La optimizacién entera se centra en problemas donde algunas o todas las variables de decision
deben tomar valores enteros. Esto es crucial en problemas donde las soluciones deben ser discretas,
como en la asignacion de tareas o la planificacién de horarios. Un ejemplo clasico de optimizacion
entera es el problema de la mochila, donde se busca maximizar el valor de los objetos en una

mochila con una capacidad limitada, seleccionando objetos indivisibles [18].

La optimizacién combinatoria se ocupa de resolver problemas en los que se busca encontrar
la mejor combinacién posible de ciertos elementos, siguiendo ciertas reglas o restricciones. Un
ejemplo es el problema del viajante, donde se busca encontrar la ruta mas corta donde el viajante
visite un conjunto de ciudades exactamente una vez, regresando al punto de partida. Este tipo
de problemas a menudo requiere el uso de algoritmos especializados debido a su complejidad

computacional [19].

1.3.3. Optimizacién estocastica

La optimizacion estocéstica se utiliza en situaciones donde algunos de los parametros del
problema son variables aleatorias. Esto es especialmente 1til cuando la incertidumbre es un pa-
rametro fundamental, lo que sucede en campos como la economia y la gestiéon de riesgos. Por
ejemplo, en la optimizacién de carteras de inversiéon, observamos incertidumbre en los rendi-
mientos de los activos, y la programacién estocastica permite obtener las decisiones 6ptimas

modelando este parametro como variable aleatoria [4].

Un caso practico es la planificacion de la produccién en la industria manufacturera, donde
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desconocemos cual serd la demanda de productos. Utilizando modelos de programacién estocés-
tica, las empresas pueden desarrollar planes de produccién que minimicen los costes esperados y

maximicen la rentabilidad en diferentes escenarios de demanda [22].

1.3.4. Optimizacién multiobjetivo

La optimizacién multiobjetivo se aplica cuando se deben optimizar simultdneamente multi-
ples criterios, que a menudo estdn en conflicto. Por ejemplo, en el diseno de vehiculos, puede
surgir la necesidad de minimizar el peso del vehiculo sin perder eficacia en la seguridad y el
rendimiento. Las técnicas comunes para abordar estos problemas incluyen la frontera de Pareto,
donde identificamos las soluciones en las que no se puede mejorar un objetivo sin empeorar al
menos otro [11]. Otro ejemplo real de optimizacion multiobjetivo surge en la gestion de recursos
hidricos, donde los modelos de este tipo permiten encontrar soluciones en problemas donde se
debe equilibrar el suministro de agua para la agricultura, el consumo humano y la conservacion

del medio ambiente [7].

1.4. Programacién lineal y entera

La programacion lineal y entera son técnicas importantes en la optimizacién matematica.
La programacioén lineal se ocupa de maximizar o minimizar una funcién lineal con restricciones
lineales, mientras que la programacién entera se encarga de problemas donde las variables deben
ser enteras, permitiendo soluciones discretas. Estas metodologias son esenciales para resolver
problemas complejos en diversos campos, mejorando la productividad y precisién en la toma de

decisiones. A continuacién, veremos en detalle estas técnicas y sus aplicaciones.

1.4.1. Programacioén lineal

La programacion lineal es el campo de la programacién matemética que se utiliza en pro-
blemas donde queremos maximizar o minimizar funciones objetivo que son lineales. Ademas, las
variables de decision estan sujetas a restricciones expresadas mediante un sistema de ecuaciones
o inecuaciones también lineales. El método tradicionalmente usado para resolver problemas de

programacion lineal es el Método Simplex que usaremos y definiremos a continuacion.
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Un problema tipico de programacion lineal puede ser formulado como:
Maximizar Z =c1x1+caxg + -+ ey

Sujeto a 41121 + a1222 + - - + a1y < by

9121 + a22o + - -+ + a2n Ty < by

Am1T1 + AmaZ2 + - -+ GpnTy < by,
a}iZO Vizl,...,n

donde Z es la funcién objetivo que se desea maximizar, x1, Ta, .. ., T, son las variables de decisién,
c1,Co,...,Cp sOn los coeficientes que representan la contribucién de cada variable a la funcién
objetivo, a;; son los coeficientes de las restricciones y b; son los términos constantes de las

restricciones [8].

1.4.2. Programacién entera

La programacién entera es una extensién de la programacién lineal en la que algunas o todas
las variables de decisién estan restringidas a tomar valores enteros. Esto es particularmente ttil
en problemas donde las soluciones deben ser discretas, como en la asignacién de tareas o la

planificacién de horarios. Un problema tipico de programacion entera se puede plantear como:
Maximizar Z =cix1 +coxo+ -+ cpxy

Sujeto a 1121 + a12x2 + - - + arpxy, < by

ao1 1 + a2 + -+ - + aopxy, < by

Am1T1 + Ama®2 + -+ AT < by,

x; € 7t Yi

donde Z* denota el conjunto de ntimeros enteros no negativos [25].

Uno de los ejemplos més conocidos de programaciéon entera es el problema de la mochila. En
este problema, buscamos maximizar el valor total de los objetos que caben en una mochila de

capacidad limitada, donde estos objetos tienen cada uno un valor y un peso asignado, y ademés
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no se pueden dividir. La formulacién mateméatica del problema es la siguiente:

Maximizar Z = v1x1 +v9x9 + -+ Uy
Sujeto a w11 + woxg + -+ wpxy, < W
x; € {0,1} Vi

donde v; es el valor del objeto i, w; es el peso del objeto i, W es la capacidad maxima de la

mochila, y x; es una variable binaria que indica si el objeto ¢ se incluye o no en la mochila [23].

Un problema NP-Duro es un tipo de problema de decisiéon para el cual no se conoce un
algoritmo que pueda resolverlo en tiempo polinémico para todos los casos posibles. El tiempo
polinémico es una medida de la cantidad de tiempo que un algoritmo tarda en resolver un proble-
ma en funcién del tamano de la entrada. Esto significa que, a medida que el tamartio del problema

aumenta, el tiempo necesario para encontrar una solucién puede crecer exponencialmente [13].

Muchos problemas de optimizacién, incluyendo algunos problemas de programacién entera
como el problema de la mochila, son NP-duros. Esto implica que, para problemas de gran escala,
puede ser imposible encontrar la solucién éptima en un tiempo razonable. En estos casos, se
suelen utilizar técnicas heuristicas o aproximaciones para obtener soluciones satisfactorias en un

tiempo aceptable.

Otro ejemplo tipico de un problema NP-duro es el problema del “viaje del vendedor” en
su versién de optimizacién. Dado un conjunto de ciudades y las distancias entre cada par de
ciudades, el objetivo es encontrar el recorrido mas corto posible que debe realizar el vendor para
visitar cada ciudad exactamente una vez y regresar a la ciudad de origen [13]. Su formulacion

matematica es la siguiente:

= Funcién objetivo:
n n
Minimizar Z = E E Cijl‘@'j
i=1 j=1
Donde, ¢;; es la distancia entre la ciudad ¢ y la ciudad j, z;; es una variable binaria que

vale 1 si el recorrido va de la ciudad ¢ a la ciudad j y 0 en caso contrario.

= Restricciones: En este problema, debemos considerar que cada ciudad debe ser visitada

exactamente una vez, lo que expresamos de la siguiente manera:

Z l‘ijzl ViE{l,...,n}

J=Lj#i

Ademas, se debe llegar a cada ciudad exactamente una vez, es decir:
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n
E xw‘zrl Vi e {1,...,n}
1=1,17]
Por altimo, debemos tener en cuenta las restricciones para evitar subciclos, es decir, estas

restricciones evitan que se formen ciclos més pequenos dentro del recorrido total.

>y <IS|-1 VS C{l,... n}|8| =2

1,JES
1.5. Meétodos de resolucién de problemas de optimizacién

Para finalizar este capitulo, describiremos los diferentes métodos para resolver problemas de

optimizacién, que se dividen entre métodos heuristicos y exactos.

1.5.1. Meétodos heuristicos

Los métodos heuristicos son estrategias de resolucién de problemas que buscan encontrar
soluciones suficientemente buenas en un tiempo razonable, sin garantizar que sean 6ptimas. Son
utiles para problemas complejos donde los métodos exactos son demasiado costosos y se basan en
reglas préacticas y experiencia previa. Ejemplos comunes incluyen algoritmos genéticos, recocido

simulado y busqueda tabu [14].

En un problema de optimizacién como el viaje del vendedor, se puede usar una heuristica
que consiste en visitar, en cada paso, la ciudad mas cercana que ain no ha sido visitada. Aun-
que esta estrategia no garantiza encontrar la ruta 6ptima, generalmente produce una solucion

razonablemente buena [14].

1.5.2. Meétodos exactos

Los métodos exactos son algoritmos que garantizan encontrar la solucién éptima de un proble-
ma de optimizacién, explorando exhaustivamente todas las soluciones posibles. Aunque pueden
ser muy intensivos en términos de tiempo y recursos computacionales, aseguran que la solucion
encontrada es la mejor posible [19]. Algunos ejemplos de métodos exactos son: el método de

fuerza bruta, la programacion dindmica y la técnica de ramificacién y acotacién.

Dentro de los métodos exactos, uno de los algoritmos més conocidos y utilizados es el método

simplex.
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1.5.3. Meétodo simplex

El método simplex, que fue desarrollado por George Dantzig en 1947, es un algoritmo exacto
para resolver problemas de programacion lineal. Este método busca, entre todas las soluciones

factibles, la solucién 6ptima, representando las posibles soluciones como vértices de un poliedro
18]

El proceso comienza seleccionando una solucién inicial que cumple con todas las restricciones
del problema, que se representa como un vértice en el espacio de soluciones factibles. Luego, se
evalda el valor de la funcién objetivo en este punto y se determina si hay una direccién en la cual
se puede mejorar el valor de la funcién objetivo. Si se encuentra una direccidon de mejora, nos
movemos a lo largo de esta direccion hasta llegar a un nuevo vértice del poliedro, actualizando asf
la solucién. Este proceso se repite iterativamente hasta que no se puede encontrar una direccién
que mejore el valor de la funcién objetivo. Cuando esto sucede, indica que hemos alcanzado la
soluciéon optima. Este método es eficiente en la practica porque reduce de manera significativa
el nimero de célculos necesarios, ya que tan solo se evaltan las soluciones mas prometedoras, en

lugar de evaluar todas las soluciones posibles [§].

En los siguientes capitulos, describiremos varios problemas reales en los que la optimiza-
cién desempena un papel importante. La optimizacién matemética no solo es una herramienta
tedrica, sino que tiene aplicaciones practicas en numerosos campos. Los ejemplos que analizare-
mos demuestran cémo la optimizaciéon puede mejorar la eficiencia en la asignacién de recursos
publicitarios, la gestion de muestras de laboratorio y la gestién de recursos en incendios fores-
tales, ilustrando asi como las técnicas de programacién matematica pueden resolver problemas

complejos en la préctica.



Capitulo 2

Optimizacién en la asignacion de

Recursos publicitarios

2.1. Introduccidén a la asignacién de recursos publicitarios

En el entorno empresarial actual, la optimizacién de recursos se ha convertido en una necesi-
dad inevitable debido a la alta competitividad y la restricciéon de los presupuestos. Las empresas
buscan constantemente formas de maximizar el impacto de sus inversiones minimizando los cos-
tes, siendo una de las areas donde esta necesidad es particularmente critica la asignaciéon de
recursos publicitarios. La publicidad efectiva no solo incrementa la visibilidad de una marca,

sino que también es crucial para atraer nuevos clientes y retener los ya existentes.

Este capitulo se enfocard en la aplicacion de la programacion lineal para optimizar la asig-
nacién de recursos publicitarios en una empresa. Se presentard un modelo basado en el método
Simplex para maximizar la audiencia alcanzada con un presupuesto fijo y limitado. Este método
es adecuado en este caso por su capacidad para encontrar soluciones 6ptimas en un nimero fini-
to de pasos. El modelo tomaré en cuenta diversos medios publicitarios, como television, radio y
redes sociales, y buscara determinar la combinacién 6ptima de anuncios que maximice el alcance

de la audiencia.

El estudio se estructura de la siguiente manera: en primer lugar, se presenta la formulacion
matematica del problema, detallando las variables y restricciones involucradas. A continuacion,
se aplica el modelo a un caso de estudio real, proporcionando datos especificos sobre los costes y la
audiencia esperada de diferentes medios publicitarios. Los resultados se analizan para identificar
la mejor estrategia de asignacién de recursos y, finalmente, se discuten las implicaciones practicas

de los resultados obtenidos y se proponen recomendaciones para la aplicacién del modelo en



10 2. Optimizacion en la asignaciéon de Recursos publicitarios

escenarios empresariales reales.

La investigacion demuestra cémo la optimizacién matematica puede ser una herramienta in-
dispensable para la toma de decisiones estratégicas en la empresa, proporcionando soluciones que
no solo son eficientes sino también efectivas en términos de maximizacion de recursos. A medida
que las empresas se mueven en un entorno econémico cada vez méas desafiante, la capacidad de
aplicar técnicas matematicas avanzadas para resolver problemas précticos se vuelve cada vez méas

crucial para el éxito a largo plazo.

2.2. Modelo matematico

La optimizacién matemadtica, y en particular la programacion lineal, es una técnica utilizada
para resolver problemas de asignacién de recursos en los que se busca maximizar o minimizar
una funcién objetivo sujeta a una serie de restricciones lineales. En el contexto de la asignacion
de recursos publicitarios, la programacién lineal permite a las empresas determinar la combi-
nacién 6ptima de medios publicitarios para maximizar la cobertura de audiencia dentro de un

presupuesto limitado.

La programacion lineal es una técnica matemética que se utiliza para optimizar un objetivo
lineal, denominado funcién objetivo, sujeto a un conjunto de restricciones lineales. El método
simplex es un algoritmo desarrollado por George Dantzig que resuelve problemas de programacion
lineal. Este método itera a través de los vértices del poliedro definido por las restricciones del

problema, mejorando la solucién en cada paso hasta alcanzar la 6ptima.
Un problema tipico de programacion lineal tiene la forma:
Maximizar Z =cix1 +coxg+ -+ cpxy

Sujeto a 41121 + a1222 + - - + a1pTn < by

a2121 + a2 + - -+ + a2,y < by

Am1T1 + Ama®2 + - -+ GpnTn < by,

T1,29,...,Tn >0

Donde Z es la funcién objetivo que queremos maximizar, x; son las variables de decisién, ¢;
son los coeficientes de la funcién objetivo, a;; son los coeficientes de las restricciones, y b; son los

limites de las restricciones.

El problema de asignacion de recursos publicitarios se puede formular como un problema de
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programacion lineal. Supongamos que una empresa desea maximizar la cobertura de audiencia
utilizando diferentes medios publicitarios (television, radio, prensa, y redes sociales) dentro de
un presupuesto fijo de 10,000 $. Las variables de decisién z; representan el nimero de anuncios

en cada medio y la funcién objetivo maximiza la audiencia total alcanzada.

Las variables de decisién utilizadas en el modelo son las siguientes: x; es el nlimero de
anuncios de 30 segundos en television (matutino), z2 el nimero de anuncios de 30 segundos
en television (vespertino), x3 el nimero de anuncios de 30 segundos en televisién (nocturno),
x4 el namero de anuncios de 30 segundos en radio (matutino), x5 el ntumero de anuncios de 30
segundos en radio (vespertino/nocturno), x¢ el nimero de anuncios en prensa (lunes a sabado),
x7 el numero de anuncios en prensa (domingo) y zg el nimero de anuncios en redes sociales

(Facebook/Instagram).

La funcién objetivo es maximizar la audiencia total alcanzada. Los coeficientes de la funcion

objetivo (¢;) representan la audiencia estimada alcanzada por cada tipo de anuncio.

Maximizar Z = 17875021 +121960224-20906023+35690124+25071025+28476226+466728274-50000x

Para finalizar con el modelo, vamos a definir sus respectivas restricciones:

1. Restricciones de presupuesto: El coste total de los anuncios no debe exceder el presupuesto

asignado:

745x1 4+ 98bxe + 115023 4 360x4 + 315x5 + 129426 + 55227 + 150x8 < 10000

2. Restricciones de disponibilidad: Cada tipo de anuncio tiene una disponibilidad méaxima por
semana: x1 < 9, x9 <10, 3 <12, x4 <18, x5 <22, 24 <5, x7 < 1y xg < 45.

3. Restricciones de no negatividad: El niimero de anuncios no puede ser negativo:

T1, T2, T3, T4, T5,Te, T7,Tg = 0

Para encontrar la solucién 6ptima a este problema utilizaremos el método Simplex, cuyos pasos

aplicados a este problema describimos a continuacion.

Primeramente formaremos una tabla inicial del Simplex, donde se incluyen las variables de
decision, las restricciones y la funciéon objetivo que hemos definido previamente. Segundo, en
cada iteracion, determinaremos las variables que entran y las que salen de la base. Esto se hace
evaluando las tasas de mejora de la funcion objetivo y asegurando que se sigan verificando las
restricciones. Tercero, actualizaremos la tabla del Simplex con las nuevas variables basicas y, para
finalizar, repetiremos el proceso de iteracién hasta que no sea posible mejorar mas la funcién

objetivo, es decir, hasta alcanzar la solucién 6ptima.
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En conclusién, el método Simplex en este caso permite identificar la combinacion 6ptima de
anuncios en diversos medios publicitarios para maximizar la cobertura de audiencia, respetando

el presupuesto y las restricciones de disponibilidad.

2.3. Aplicaciéon del modelo en un ejemplo real

La empresa "GastroJardin" tiene un presupuesto de 10,000 doélares para distribuir entre
diferentes canales de medios publicitarios con el objetivo de maximizar la audiencia total, lo
cual es crucial para el lanzamiento de su nueva linea de fertilizantes orgénicos. La inversion
publicitaria se realizard en varios medios: television (matutino, vespertino y nocturno), radio
(matutino y vespertino/nocturno), prensa (lunes a sabado y domingo) y redes sociales (Face-
book e Instagram). Cada medio tiene un coste asociado y una audiencia estimada alcanzada.
Para determinar la combinacién éptima de anuncios que maximice la cobertura de audiencia, se

utilizard un programa de software especializado, como Python, para resolver el modelo [21].

Los datos y pardmetros utilizados en el modelo incluyen los costes y la audiencia estimada
de cada tipo de anuncio, asi como las restricciones de disponibilidad. Estos se resumen en la

siguiente tabla:

Medio Horario Coste por Anuncio|Audiencia Estimada|Max. Anuncios por Semana
Television Matutino (1) $745 178,750 9
Television Vespertino (z2) $985 121,960 10
Television Nocturno (z3) $1,150 209,060 12
Radio Matutino (x4) $360 356,901 18
Radio Vespertino (z5) $315 250,710 22
Prensa Lunes a Sabado (zg) $1,294 284762 5
Prensa Domingo (z7) $552 466,728 1
Redes Sociales|Semana (xg) $150 50,000 45

Cuadro 2.1: Distribucién de anuncios por medio, horario, coste, audiencia estimada y limite

méximo por semana [21].
El objetivo es maximizar la audiencia total alcanzada con el presupuesto disponible. Reco-

pilando la informacién de la seccién anterior tenemos que la funcién objetivo y las restricciones

del modelo de programacién lineal son las siguientes:

Funcién objetivo:

Maximizar Z = 17875021 +12196022+209060x3+35690124+250710254-284762264466728274-50000x3

(2.1)
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Restricciones de presupuesto:

74bx1 + 9859 + 1150x3 4 360x4 + 3155 + 129426 + 55227 + 150zg < 10000

Restricciones de disponibilidad:
1 <9, x2<10, x3 <12, x4 <18,

x5 <22, ¢ <5, wr<1, x5<45

Restricciones de no negatividad:

T1,T2,3,%4,T5,T6,T7,28 > 0

(2.2)

(2.3)

(2.4)

Para resolver este problema de programacién lineal, utilizaremos Python con la biblioteca

PuLP, que es una herramienta de optimizacion lineal y entera. A continuacion, se expondran los

resultados obtenido tras copilar dicho codigo (Anexo I):

Estado de la soluciéon ‘ Optimal
Valores dptimos de las variables de decision
Anuncios en television matutino (x1) 0
Anuncios en television de la tarde (x2) 0
Anuncios en televisién nocturno (x3) 0
Anuncios en radio matutino (x4) 18
Anuncios en radio de la tarde (x5) 11
Anuncios en prensa lunes a sabado (x6) 0
Anuncios en prensa domingo (x7) 0
Anuncios en redes sociales (x8) 0
Valor 6ptimo de la audiencia alcanzada | 9,182,028 personas

Cuadro 2.2: Resultados 6ptimos de las variables de decisi6n y audiencia alcanzada

Estos resultados indican que, con un presupuesto de 10,000 délares, la empresa deberia colocar

18 anuncios en la radio durante el horario matutino y 11 anuncios en la radio durante el horario

de la tarde para alcanzar la mayor audiencia posible. Para ofrecer una vision mas detallada, se

presentan las tablas especificas donde se puede apreciar la distribucién del presupuesto y de la

audiencia para un anélisis més exhaustivo. La distribuciéon del presupuesto de 10,000 délares

entre los diferentes medios publicitarios se puede observar en la siguiente tabla:
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Medio Horario Nuamero de anuncios | Coste por anuncio | Coste total
Television Matutino (x1) 0 $745 $0
Television Vespertino (x2) 0 $985 $0
Television Nocturno (x3) 0 $1,150 $0
Radio Matutino (x4) 18 $360 $6,480
Radio Vespertino (x5) 11 $315 $3,465
Prensa Lunes a Sabado (x6) $1,294 $0
Prensa Domingo (x7) $552 $0
Redes Sociales | Semana (x8) $150 $0
Total $9,945

Cuadro 2.3: Distribucién del presupuesto

Y la distribucién de la audiencia alcanzada por cada medio publicitario la siguiente:

Medio Horario Nuamero de anuncios | Coste por anuncio | Coste total
Television Matutino (x1) 0 $745 $0
Television Vespertino (x2) 0 $985 $0
Television Nocturno (x3) 0 $1,150 $0
Radio Matutino (x4) 18 $360 $6,480
Radio Vespertino (x5) 11 $315 $3,465
Prensa Lunes a Sabado (x6) $1,294 $0
Prensa Domingo (x7) $552 $0
Redes Sociales | Semana (x8) $150 $0
Total $9,945

Cuadro 2.4: Distribucion del presupuesto

Al analizar los costes y beneficios, se puede ver que invertiendo en anuncios de radio, tanto en
horario de manana como de tarde, obtenemos un récord de audiencia de 9,182,028 personas, lo
que refleja la alta efectividad de la radio en términos de audiencia alcanzada por délar invertido.
Ademas, no se realizaron inversiones en medios como televisién, prensa y redes sociales debido
a su menor efectividad relativa y/o mayor coste en comparacion con los anuncios de radio. Esto
pone de manifiesto que, aunque estos medios son importantes para la presencia de la marca, la

radio ofrece una mejor relacion coste-beneficio para este caso particular.

La estrategia optimizada demuestra que, dentro de las restricciones presupuestarias y de
disponibilidad actuales en este caso, la radio es el medio mas eficiente para maximizar la au-
diencia, asegurando ademads una cobertura amplia en dos horarios diferentes. En consecuencia,
la optimizacién del presupuesto publicitario mediante programaciéon lineal ha demostrado ser

una herramienta poderosa para la toma de decisiones, permitiendo a las empresas maximizar su
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retorno de inversién y alcanzar sus objetivos de marketing de manera més eficiente.

Para concluir, la aplicaciéon de la programacién lineal mediante el método Simplex y su
implementacién en software especializado demuestran cémo las empresas pueden optimizar la
asignacién de sus recursos publicitarios, maximizando la cobertura de audiencia y asegurando un
uso eficiente del presupuesto. La optimizacién matemaética se presenta asi como una herramienta

esencial en la toma de decisiones estratégicas en un entorno competitivo y de recursos limitados.

No obstante, es importante reconocer ciertas limitaciones del estudio. La precisiéon de los
resultados depende en gran medida de la exactitud de los datos de costes y audiencias, y cualquier
desviacion en estos datos puede afectar la validez de las conclusiones. Ademaés, el modelo no
considera factores cualitativos como la calidad del contenido publicitario o la percepcion de la

marca, que también pueden influir en la efectividad de la campana publicitaria.

En cuanto a las futuras investigaciones, seria valioso ampliar el modelo para incluir estos
factores cualitativos y realizar un analisis del impacto a largo plazo de las campanas publicitarias.
Asimismo, la implementacion de modelos de programacion no lineal podria ofrecer una vision
mas detallada y precisa en escenarios mas complejos donde las interacciones entre variables son

significativas.
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Capitulo 3

Optimizacién en la asignacion de

muestras de laboratorio

3.1. Introduccién a la optimizacién de muestras de laboratorio

En el ambito de la investigaciéon y diagnéstico de laboratorio, la manipulacién y anélisis de
muestras constituye una tarea importante que involucra, entre otros equipos, el uso de termo-
cicladores para llevar a cabo procesos bioquimicos o moleculares complejos. Esta actividad es
crucial para el avance cientifico y la confirmacién de resultados experimentales, implicando un

desafio logistico y econémico debido a la inversién de tiempo y recursos financieros que requiere.

La optimizacién en la asignacién de muestras de placas de laboratorio se convierte en una
prioridad bésica para aumentar la eficiencia operativa y disminuir los costes asociados al proce-
samiento de muestras. En este desafio no solo son relevantes las implicaciones econdémicas sino
que también afectan la fiabilidad y calidad de los resultados obtenidos. En estos problemas, una
distribucién ineficiente nos puede llevar a contaminacién cruzada, errores experimentales o in-
cluso la obligacién de repetir experimentos, lo que conllevaria un aumento mayor de los costes y

los tiempos de espera.

La complejidad del problema radica en las multiples restricciones que se deben considerar
para una asignaciéon 6ptima. Cada tipo de muestra requiere, quizd, de condiciones particulares
de temperatura o agrupacién con muestras similares y, de igual manera, las placas incluyen unas
limitaciones fisicas, con pozos organizados en un nimero fijo de filas y columnas. Ademaés, la
restriccién de que las diferencias de temperatura entre bandas adyacentes en una misma placa

no superen cierto umbral anade una complejidad adicional al problema de asignacién.

Dada la similitud de esta situacién con el conocido problema de empaquetamiento o bin pac-

17
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king que es de por si un problema NP-Duro y, por ello, su solucién mediante programacién lineal
asumiendo costes razonables se vuelve complicada. Se plantea entonces la necesidad de explo-
rar enfoques alternativos que permitan encontrar soluciones satisfactorias con un menor coste
computacional. Fste escenario justifica la investigacion y el desarrollo de algoritmos heuristicos,
como el de recocido simulado, que puedan ofrecer resultados prometedores en la optimizacion de

la asignacién de muestras en placas de laboratorio.

En este contexto, el presente estudio busca, mas alla de abordar un problema practico con
implicaciones directas en la eficiencia y la economia de los laboratorios, contribuir al campo
de la optimizacién y la investigacién operativa con metodologias que puedan ser aplicadas en

problemas analogos en otras areas.

3.2. Formulacién matematica del problema

El objetivo es asignar un conjunto de muestras a un niimero minimo de placas de laboratorio,
maximizando la ocupacién de cada placa y teniendo en cuenta que las bandas adyacentes no
pueden superar una diferencia de temperatura de 5°C. A continuacién, definiremos las variables,

restricciones y funcién objetivo que usaremos para el desarrollo de este problema:

Definimos x;;, como una variable binaria donde ¢ se refiere a la placa especifica que estamos
considerando, j indica el compartimento especifico en esa placa y k identifica la muestra tinica
que estamos colocando. Si ponemos un banderin en el compartimento j de la placa ¢ para la

muestra k, decimos que x;j; = 1y, en caso contrario, z;;, = 0.

Ademas, cada compartimento en una placa tiene su propia "temperatura", y cada muestra
requiere estar en un compartimento con una temperatura especifica para asegurar la validez
del experimento. Denotamos la temperatura del compartimento j en la placa ¢ como Tj; v la

temperatura requerida para la muestra k& como Cy.

FEs importante mantener las muestras en compartimentos adyacentes a temperaturas simila-
res para evitar interferencias en los experimentos. Asi pues, la diferencia de temperatura entre
compartimentos vecinos, denotada por AT, no debe exceder un umbral especifico, que hemos
fijado en 5°C.

A continuacién, definiremos el rango de movimiento de las variables utilizas para este pro-

blema:

= La variable ¢ se mueve a través del conjunto de placas disponibles en el laboratorio. Si hay

P placas, entonces i € {1,2,..., P}.
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= La variable j se refiere a los pozos especificos dentro de una placa. Cada placa tiene un
numero fijo de pozos M, organizados en una configuracién de filas y columnas. Por lo tanto,

j se mueve dentro del rango {1,2,...,M}.
= La variable k registra las muestras que necesitan ser asignadas. Siendo el total de muestras

N, entonces k € {1,2,...,N}.

Teniendo en cuenta las variables definidas anteriormente, formulamos algunas reglas esencia-

les:

1. A cada muestra se le asigna exactamente un pozo y este pozo no puede contener mas de

una muestra [16]:

owgp=1, Yk y > mp<l, Vij
i\j k
2. La diferencia de temperatura entre bandas adyacentes no debe superar los 5°C (AT') [15]:

|1—‘l - ﬂ,j+1| S ATa v@,]

3. Las muestras deben asignarse a pozos con la temperatura requerida [15]:

zijr =1=T; = Cy, Vi, j,k

Siguiendo las reglas establecidas, nuestro objetivo es usar la menor cantidad de placas posi-
bles, pero asegurandonos de que la mayoria de compartimentos que sea posible en cada placa estén
ocupados. Mateméaticamente, buscamos minimizar el nimero de placas utilizadas y maximizar

el niimero de compartimentos ocupados, teniendo en cuenta las restricciones de temperatura:

minzi: <1 - Zﬂff”) [13]

donde N es el nimero total de pozos por placa.

3.3. Meétodos de solucidon heuristicos

Dada la complejidad del problema de asignacién de muestras en placas de laboratorio, ya que
es un problema NP-Duro, se decide usar un algoritmo heuristico basado en el método de recocido
simulado. Este enfoque se justifica por la necesidad de encontrar soluciones de calidad en tiempos
computacionales razonables, especialmente dada la ineficacia de los métodos de programacion

lineal para problemas grandes como este.
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El recocido simulado se inspira en el proceso fisico de annealing de metales, modelado ma-
teméticamente para la optimizaciéon de problemas combinatorios. Se inicia a una temperatura
inicial alta Ty y se reduce segiin un esquema de enfriamiento especifico. A cada temperatu-
ra T, se exploran soluciones vecinas s’ de la actual s, aceptando cambios con probabilidad

P(AE,T) = exp (—%) [17], donde AE es la diferencia en la funciéon objetivo y k es una

constante simulada.

Traslandando este método al problema de asignaciéon de muestras, definimos el espacio de
soluciones como S donde cada s € S representa una configuraciéon de asignacién de muestras a
las placas. La solucién inicial sg se genera ordenando las muestras por temperatura, respetando

la restricciéon de diferencia de temperatura maxima AT < 5°C.

Las transiciones se realizan mediante operaciones de vecindad N(s), incluyendo intercambios
y reagrupaciones de muestras, y la funcion objetivo f(s) evalia el ntimero de placas y la ocupacion

de los pozos.

El algoritmo procede iterativamente, explorando la vecindad de la solucién actual y aplicando
el criterio de Metropolis-Hastings [3] para aceptar nuevas soluciones. Con el objetivo de evitar
minimos locales, se consideran en cada iteracién aquellas soluciones que empeoran la funcién
objetivo, repitiendo el proceso hasta alcanzar el criterio de parada, bien se alcanzando el ntimero

maximo de iteraciones o una temperatura minima Tyiy.

Con esta descripcién del problema, podemos formular el modelo como:

P d
Minimizar f(s) = Numero de placas utilizadas + \ <1 _ 10705 ocupa OS>

Pozos totales
Sujeto a ATy ;(;41) < 5°C, Vi, j
s'€ N(s), VseS

PALT) = (<) A= 16~ 10

donde A es un parametro de penalizacién para equilibrar el nimero de placas y la ocupacién de
los pozos. Este enfoque, centrado en el recocido simulado, ofrece una estructura robusta para
abordar el complejo problema de asignacion de muestras en laboratorios, equilibrando eficazmente

las multiples restricciones y objetivos del problema.

3.4. Comparacién con métodos exactos

La principal diferencia matematica entre los métodos exactos y heuristicos radica en su en-
foque de exploracién del espacio de soluciones. Mientras que los métodos exactos, como la pro-

gramacion lineal y la programacion entera, definen un espacio de soluciones factible y buscan el
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6ptimo global a través de un enfoque determinista [25]; los métodos heuristicos, como el recocido
simulado, utilizan un enfoque estocastico para explorar el espacio de soluciones, aceptando in-
cluso soluciones subdptimas temporalmente para evitar quedarse atrapados en minimos locales
[17].

Los métodos exactos garantizan la obtencién de una solucién 6ptima, pero su aplicabilidad se
ve limitada por cuestiones de complejidad computacional y capacidad de gestién. Poniendo como
ejemplo el problema de asignacién de muestras que hemos formulado, a medida que aumentamos
el tamano del problema (namero de muestras y placas), puede ser imposible por tiempo y recursos
encontrar una solucién 6ptima mediante métodos exactos, pues es un problema NP-duro [13].
Por otro lado, los métodos heuristicos ofrecen una alternativa practica y flexible para abordar
los problemas NP-duros, equilibrando la calidad de la solucién con la eficiencia computacional.

A continuacion, se presentan las principales ventajas y desventajas de ambos enfoques:

Métodos exactos Métodos heuristicos

Alta complejidad computacio-

nal.

Capacidad limitada a proble-
mas de pequeno y mediano ta-

mano.

Requieren mayor tiempo de
ejecucion  para  problemas

grandes.

Ventajas
» Garantizan la solucion 6ptima. Menor tiempo de ejecucion.
» Basados en un marco teorico Mayor capacidad para mane-
riguroso. jar problemas de gran tamano.
» Pueden proporcionar informa- Flexibilidad para adaptarse a
cion sobre la estructura del diferentes tipos de problemas.
problema.
Desventajas

No garantizan la soluciéon 6p-

tima.

Pueden necesitar ajuste de pa-

rametros especificos.

Pueden requerir varias ejecu-
ciones para evaluar la calidad

de las soluciones.

Cuadro 3.1: Ventajas y desventajas de métodos exactos y heuristicos

Para ilustrar la diferencia entre los métodos exactos y heuristicos, consideramos el problema
de asignacion de muestras anterior con un conjunto de datos especifico. Supongamos que ne-
cesitamos asignar 2071 muestras a placas de laboratorio con 96 pozos cada una. Utilizando un
método exacto, como la programacion entera mixta (MILP) [25], el tiempo de ejecucion puede

ser significativamente alto, y la solucién podria requerir un ntumero elevado de placas debido a
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las restricciones de temperatura. Por el contrario, utilizando el algoritmo heuristico de recocido

simulado [17], podemos obtener una solucién suboptima en un tiempo mucho menor.

En este apartado, se presenta una comparaciéon entre los resultados obtenidos mediante un
Método Exacto de Programacion Lineal Entera Mixta (MILP) y un Algoritmo Heuristico para la
asignacién de muestras de laboratorio en placas. Los datos se han resumido en la Tabla 3.2, donde
se muestra el ntiimero de placas utilizadas por cada método y el tiempo de ejecucion del algoritmo
heuristico en segundos. A continuacion, se muestran los resultados comparativos (codigo en el
Anexo 1.2):

Cantidad de muestras | Método exacto (MILP) | Algoritmo heuristico | Tiempo heuristico (s)
1473 26 placas 19 placas 71.25
1944 35 placas 23 placas 92.48
2071 30 placas 25 placas 99.03
2248 38 placas 27 placas 68.30
2496 42 placas 30 placas 83.08
2703 50 placas 32 placas 102.79
3000 55 placas 36 placas 110.25
3500 60 placas 40 placas 120.50
3783 70 placas 44 placas 109.73
4000 75 placas 48 placas 130.60

Cuadro 3.2: Comparacion de resultados entre método exacto y heuristico

En la Tabla 3.2, se observa que el método exacto (MILP) requiere un mayor ntimero de placas
para la asignacién de muestras en comparacién con el algoritmo heuristico. Por ejemplo, para
una cantidad de 1473 muestras, el método exacto necesita 26 placas, mientras que el método
heuristico s6lo requiere 19. Esta tendencia se mantiene en aumento a lo largo de todas las
muestras analizadas. En el caso mas extremo, para 4000 muestras, el método exacto utiliza 75

placas, en contraste con las 48 placas necesarias segln el algoritmo heuristico.

La reduccién en el niimero de placas necesarias cuando se utiliza el algoritmo heuristico puede
atribuirse a la capacidad de estos algoritmos para encontrar soluciones aproximadas rapidamente,
evitando la complejidad computacional de buscar una solucién optima exacta. Los métodos
heuristicos son especialmente ttiles en problemas de gran escala donde el tiempo de computacion

es una limitacién critica.

Ademiés de reducir el namero de placas, el algoritmo heuristico también demuestra una nota-
ble eficiencia en términos de tiempo de ejecucién. El tiempo requerido para ejecutar el heuristico

es significativamente menor en comparacion con el tiempo que se esperaria para un método exac-
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to en problemas de esta magnitud. Por ejemplo, el tiempo de ejecucién del algoritmo heurfstico
para 1473 muestras es de 71.25 segundos, mientras que para 4000 muestras es de 130.60 segundos.
Este incremento lineal del tiempo de ejecucién con respecto al nimero de muestras es gestionable

v muestra la escalabilidad del algoritmo heuristico.

Por otro lado, los métodos exactos como MILP, aunque garantizan obtener una solucién 6p-
tima, tienen una aplicabilidad limitada en problemas de gran escala debido a la alta complejidad
computacional que presentan. Estos métodos pueden ser ineficaces cuando el tamafnio del pro-
blema aumenta, lo que se refleja en tiempos de ejecucion excesivamente largos y un consumo

elevado de recursos computacionales.

En resumen, aunque los métodos exactos proporcionan soluciones 6ptimas, su uso practi-
co estd restringido por la complejidad y el tiempo de computacién necesarios. Los algoritmos
heuristicos, en contraste, ofrecen una solucién practica y eficiente, especialmente en situaciones
donde el tiempo de computacién toma un papel importante. El uso de algoritmos heuristicos
como el recocido simulado ha demostrado ser altamente eficaz en este caso para la asignaciéon de
muestras en laboratorios, proporcionando un equilibrio adecuado entre la calidad de la solucién

y la eficiencia computacional [6].

3.5. Resultados y discusién

Los resultados obtenidos del algoritmo heuristico se compararon con los resultados del soft-
ware comercial LabWare para un conjunto de pruebas con diferentes cantidades de muestras.
Los resultados se resumen en términos del niimero de placas necesarias y el tiempo de ejecucion

del algoritmo heuristico.

Recuento de muestras | LabWare | Algoritmo heuristico | Tiempo empleado (s)
1473 22 19 71.25
1944 47 23 92.48
2071 41 25 59.03
2248 56 27 68.30
2496 36 30 83.08
2703 65 32 102.79
3783 90 44 109.73

Cuadro 3.3: Resultados y comparacion [9].

Definimos las siguientes variables para representar los resultados:
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" NLabWare|t]: Numero de placas necesarias segin LabWare para el conjunto de pruebas i.

" NHeuristico|?]: Nimero de placas necesarias segun el algoritmo heuristico para el conjunto de

pruebas i.

" {Heuristico|?]: Tiempo de ejecucion (en segundos) del algoritmo heuristico para el conjunto

de pruebas 1.

» i: Indice del conjunto de pruebas, donde i € {1473,1944, 2071, 2248, 2496, 2703, 3783} re-

presenta la cantidad de muestras.

Para cada conjunto de pruebas ¢, evaluamos:

» Reduccion en el namero de placas: Anl[i] = npapwarelt] — MHeuristico %]

» Tiempo de ejecucion del algoritmo heuristico: tieuristico[?]

El anélisis revela que el algoritmo heuristico propuesto logra una reduccién significativa en el
nimero de placas necesarias en comparacién con LabWare, lo que demuestra una mejora en la
eficiencia de asignacién de muestras. Ademés, los tiempos de ejecuciéon del algoritmo heuristico
reflejan su eficacia en términos de velocidad, proporcionando soluciones en tiempos razonables.
Este analisis matematico confirma la viabilidad y eficacia del enfoque heuristico, destacando su
utilidad en problemas de optimizacion complejos donde los métodos tradicionales pueden no ser

6ptimos.

3.6. Ejemplo

Volviendo al ejemplo inicial, en esta seccion, presentaremos ejemplos especificos proporciona-
dos en [9], aplicando la metodologia propuesta en escenarios de laboratorio reales, resaltando los
desafios encontrados y las soluciones aplicadas. A través de la notaciéon matematica, describimos
la adaptacién del algoritmo heuristico basado en recocido simulado para optimizar la asignacion

de muestras en placas.
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Cantidad de muestras | LabWare | Algoritmo heuristico | Tiempo gastado (s)
1473 22 19 71.25
1944 47 23 92.48
2071 41 25 99.03
2248 56 27 68.30
2496 36 30 83.08
2703 65 32 102.79
3783 90 44 109.73

Cuadro 3.4: Resultados de pruebas [9].

A continuacion, analizaremos con mas detalle las muestras proporcionadas por la tabla.

En un laboratorio, se procesan N muestras, donde N = 2071, utilizando placas con una

capacidad de M = 96 pozos. La meta es minimizar el nimero de placas P utilizadas, dado por:

El algoritmo heurfstico se ajust6 para considerar la compatibilidad de las muestras, resultando
en una reduccién del ntimero de placas de Prapware = 41 & Pieuristico = 29, con un tiempo de

ejecucion de t = 59,03 segundos.

Otro caso particular consiste en procesar N = 3783 muestras, con la misma capacidad de
placa que el caso anterior. La optimizacién se centré en mantener la diferencia de temperatura
AT < 5°C entre bandas adyacentes. En este caso, el nimero de placas se redujo de P apware = 90

a Preuristico = 44, y el algoritmo tardé t = 109,73 segundos en encontrar la soluciéon.

De manera analoga en el resto de casos, a continuacién los analizaremos visualizado la muestra
de colores de los pocillos, profundizando mas en el ejemplo para poder concluir el problema de

la asignacién de muestras de laboratorio.
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Solution Detail:

PLATE1

32070 13879 16260 15453 26170 54448 13570

37527 1269 54605 15205
16260 hig47

55213 hs4s3 57176

En la imagen, contemplamos el resultado final de un proceso de asignacién estratégica donde
dos placas, denominadas PLATEQO y PLATEL, se utilizan para organizar muestras de laboratorio
que deben ser procesadas a ciertas temperaturas. Cada placa se conforma por un conjunto de

pocillos que sirven de alojamiento para estas muestras.

Visualmente, los colores distintivos en los pocillos representan agrupaciones de muestras
distintas, cada una con requisitos de temperatura especificos. Podemos imaginar que el color
rojo es asignado al valor numérico o categérico 1, el verde al 2, el azul al 3, y asi sucesivamente,

para indicar diferencias en las propiedades de las muestras o sus necesidades de procesamiento.

Las temperaturas se indican en la parte superior de cada columna de pocillos. Por ejemplo,
T.61 podria significar que los pocillos debajo de esta etiqueta deben mantenerse a 61 grados
Celsius. Esta distribucién de temperaturas es crucial, ya que las muestras en pocillos adyacentes
no deben tener una diferencia mayor a 5 grados entre si, estableciendo un patrén térmico que

debe ser meticulosamente observado para garantizar la integridad del proceso de laboratorio.

Los ntmeros dentro de cada pocillo coloreado actiian como identificadores tinicos para cada
muestra, facilitando su seguimiento y manipulacién. Estos identificadores son esenciales, ya que
permiten a los técnicos de laboratorio saber exactamente qué muestra se est4 manejando en cada

momento sin riesgo de confusién.

Los nameros listados en la parte inferior de cada placa sirven como una referencia adicional,
posiblemente relacionando los grupos de pocillos de colores con lotes especificos o series de

procesos dentro del laboratorio.

El objetivo de todo este diseno cuidadoso es optimizar la cantidad de espacio utilizado,
permitiendo que el mayor ntimero posible de muestras se procese simultdneamente mientras se

cumplen todas las restricciones térmicas y se minimiza el niumero total de placas en uso.
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Por lo tanto, la imagen que vemos es una representacion grafica de una solucién éptima
obtenida por un algoritmo de optimizacién basado en técnicas de recocido simulado, que no solo
considera la capacidad fisica y las restricciones térmicas sino que también busca maximizar la

eficiencia y reducir el gasto operacional en un entorno de laboratorio.
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Capitulo 4

Optimizacion en la gestion de recursos

en 1ncendios forestales

4.1. Introduccién a la optimizaciéon en la gestién de recursos en

incendios forestales

La gestion eficiente de recursos en la extincién de incendios forestales es un componente
critico para minimizar los costes y dahos asociados a estos desastres naturales. La regién de
Galicia, situada en el noroeste de Espaiia, con una superficie de 29,574 km? y de la cual el
69 % corresponde a cordilleras montanosas, ha experimentado una alta incidencia de incendios,
registrando, segin el estudio [20], mas de 3550 incendios anuales entre 2011 y 2015. Solo en 2011,
se quemaron 42,392.17 hectareas. En 2017, la entidad publica regional encargada de combatir
los incendios forestales gestiond a 7000 personas, 360 bombas motorizadas y 30 recursos aéreos,

incluyendo 25 helicopteros [20].

Este trabajo introduce una nueva formulacién matemaética para la programaciéon éptima de
recursos, desarrollada en el marco de un proyecto de transferencia que se centra en el desarrollo
de tecnologias avanzadas para la lucha contra incendios en é4reas silvestres [5|. Entre las diversas
tareas que abarca el proyecto, denominado Enjambre, se incluyen el diseno de algoritmos anti-
colisién para aeronaves y la planificaciéon de rutas para brigadas terrestres. En particular, este
estudio se enfoca en la seleccion 6ptima de recursos (recursos aéreos, brigadas y motores) para
combatir incendios en un dfa laborable, considerando restricciones en el horario para cumplir con

las regulaciones que exigen periodos de descanso y la no negligencia de frentes.

El objetivo especifico de esta investigacion es adaptar la metodologia C+NVC (Coste mas

Cambio de Valor Neto) para la contencion de incendios en Espana, especialmente en Galicia

29
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[25]. La metodologia C+NVC combina la minimizacion del coste asociado con el uso de recursos
aéreos y terrestres con la reduccion de los costes generados por la tierra quemada, la pérdida de

materiales o las tareas de regeneracion [12].

La optimizacién propuesta en este estudio no solo busca mejorar la eficacia en la asignacion
de recursos para la extincion de incendios forestales, sino también garantizar el cumplimiento
de las normativas vigentes que garantizan tanto la integridad del personal involucrado como
la efectividad en el control de los incendios. La implementacion de este modelo integral de
programacion lineal entera presenta una oportunidad significativa para avanzar en la gestion de
incendios forestales, combinando modelos matematicos rigurosos con las normativas y exigencias
del territorio espafiol. Este modelo también aborda la temporalidad y la asignacién dindmica
de recursos, utilizando simulaciones para evaluar la eficacia y el tiempo de resolucién de las

decisiones de asignacion [20].

Como veremos, este estudio propone un marco teérico y practico que permite la optimizacion
en tiempo real de los recursos destinados a la lucha contra incendios forestales, incorporando
tanto modelos deterministas como estocasticos para asegurar una respuesta rapida y efectiva

ante cualquier escenario posible.

4.2. Formulacién matematica del problema

La gestion efectiva de los recursos en la lucha contra los incendios forestales implica una
planificacién estratégica que minimice los costes operativos y maximice la eficacia de la contencion
del incendio. Este objetivo se consigue planteando un modelo de programacién lineal entera, cuya

formulacion matemaética se detalla a continuacion.

En primer lugar, definimos los conjuntos e indices que vamos a utilizar, que en este caso serfan:
I que representa el conjunto de todos los recursos disponibles para la lucha contra incendios, cada
uno identificado por un indice i; G que agrupa los recursos en categorias basadas en su tipo o
funcién, identificados por el indice g y T que corresponde al conjunto de periodos discretos

durante los cuales se monitoriza y combate el incendio, con un indice ¢.

A continuacion, definiremos los parametros del modelo y sus respectivas variables de decision
respectivamente, de manera que: C; es el coste por periodo de uso del recurso ¢ € I,P; es el coste
fijo por seleccionar el recurso ¢, BPR; es el rendimiento méaximo del recurso ¢, definido como la
longitud del perimetro del incendio que puede ser contenido en un periodo de tiempo, EFj; la
eficiencia del recurso i en el periodo t, influenciada por condiciones del terreno, clima, etc. y, por
iltimo, NV Cy, que es el aumento en los costes asociados al incendio en el periodo ¢, incluyendo

danos a la zona afectada o costes de reforestacion, entre otros.
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Las variables binarias que denotan si el recurso ¢ inicia su uso, se encuentra en transito, en
descanso, finalizando su periodo de descanso o concluyendo su tarea durante el periodo t, se
representaran respectivamente como S;, tri, T, €rq, €;¢. Para indicar si el recurso ¢ tiene una
tarea asignada en el periodo t se denotara por u;; y, si el recurso esta trabajando en la extincién
del incendio, se denotara por w;. Asimismo, se denota por z; la variable binaria que indica
con el valor 1 si el recurso ¢ es seleccionado para combatir el incendio en algin momento. La
variable binaria 4; toma el valor 1 si el incendio no estd contenido en el periodo ¢ y, por tltimo,
denotaremos por ji4 a la variable entera que cuenta el nimero de recursos que faltan del grupo

g para alcanzar el minimo requerido en el periodo t.

Definidas las variables a tener en cuenta, expresamos de la manera siguiente la funcion obje-

tivo disenada para reducir a minimo los costes relacionados con la gestiéon de incendios:

min Z Ci-uit—kZB-zi%—ZNVCt'ytA%— Z M,'Mgt (41)

ielteT i€l teT geGteT

donde el primer término representa el coste variable por el uso de los recursos seleccionados,
el segundo término corresponde al coste fijo por la seleccién de los recursos, el tercer término
esta asociado con los costes derivados de las areas afectadas por el incendio y el altimo término
representa la penalizacién por no cumplir con el nimero minimo de recursos de cada grupo

requerido en cada periodo de tiempo.

4.3. Restricciones

Para desarrollar un anélisis matematico detallado de cada restriccién del modelo en la gestion
de incendios forestales, es necesario comprender cémo estas afectan a la asignacion y utilizacion
de los recursos. Las restricciones pueden incluir limitaciones en el niimero méaximo de horas de
trabajo continuo para evitar el agotamiento del personal, perfodos de descanso obligatorios para
cumplir con regulaciones laborales, v la capacidad méaxima de respuesta de los recursos basada
en su eficiencia y disponibilidad. Cada una de estas restricciones impacta en la solucién 6ptima
con consecuencias diversas, restringiendo el espacio de soluciones factibles, de manera que se
garantice que el plan de respuesta proporcionado se ajuste a las necesidades y normativas de

cada problema especifico.

La primera restricciéon que vamos a tener en cuenta es la de contencién de incendios. Esta
restriccidon garantiza que el perimetro cubierto por los recursos en un determinado periodo debe

ser mayor que el perimetro del incendio y se expresa como:
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ZPRit'wit > ZPERt'yt—l (4.2)
iel teT
donde: PR;; representa el rendimiento del recurso ¢ en el periodo t, w;; indica si el recurso i esta

trabajando en la lucha contra el incendio en el periodo t, PER; es el incremento del perimetro del
incendio en el periodo %, e y;—1 es una variable binaria que indica si el incendio no esta contenido

en el periodo anterior ¢t — 1.

Otra restriccion a tener en cuenta es la de asegurar que el incendio estd controlado si en un
periodo la variable binaria y; toma el valor 0, es decir, si la linea de contencién creada por los

recursos excede el crecimiento del perimetro del incendio. Mateméaticamente se expresa como:

M-y > Z PERy -yy 1 — ZPRit’ Wiy (4.3)
t'eT icl
donde M es una constante suficientemente grande para establecer el confinamiento del incendio,y;

es una variable binaria que indica si el incendio no estd contenido en el periodo ¢, PERy es el
incremento del perimetro del incendio en el periodo ¢/, PR,y representa el rendimiento del recurso
i en el periodo t' y w;p indica si el recurso 7 estd trabajando en la lucha contra el incendio en el

periodo t'.

Las siguientes restricciones (ecuaciones (4.4)—(4.6)) constituyen las relaciones logicas entre
las variables y los parametros relacionados con el inicio de la actividad de un recurso. Esto quiere
decir que si un recurso se utiliza en un determinado periodo, debe haber viajado antes de ese
periodo durante al menos el nimero de periodos necesarios para llegar a la ubicacién del incendio.
Ademas, si un recurso comienza a usarse en algiin periodo, entonces debe haber sido seleccionado

previamente.

Vie Lt €T, Aj-wiy < Y trig (4.4)
to€T}
VieI: ITW; =151+ Y (m+1)-sy <m-z (4.5)
teTs
VieI:ITW; =0,> sy < z (4.6)
teT

Por dltimo, para la finalizacién de la actividad, la restricciéon siguiente asegura que cuando
un recurso termina su trabajo, debe tener suficiente tiempo para regresar a la base. Se formula

como:

t
> try >TRP; - ey (4.7)
t'=t—TRP;+1
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donde T'RP; es el numero de periodos de tiempo que el recurso ¢ necesita para ir desde el punto
de descanso hasta la ubicacion del incendio, tr; indica si el recurso ¢ esté en transito durante el

periodo t’ y e;; indica si el recurso ¢ termina su trabajo en el periodo t.

Para modelar los periodos de descanso de los recursos, consideramos las siguientes restriccio-

nes adicionales:

crig=crig1+1—ryg—ey, VielNVteT (4.8)
crig =0, sirg=1losiez=1 (4.9)

donde cr;; representa el contador de periodos consecutivos sin descanso para el recurso ¢ en el
tiempo t, r;; es una variable binaria que indica si el recurso ¢ esti en descanso en el periodo t y

e; indica si el recurso ¢ termina su trabajo en el periodo t.

Estas restricciones aseguran que los recursos tomen los descansos necesarios, incrementando
el contador de tiempo sin descanso cuando el recurso estd en operacién, y reiniciando el contador

cuando el recurso descansa o termina su jornada laboral.

4.4. Fin de actividad

La gestion eficiente de los recursos en la extincion de incendios forestales requiere no solo
una asignacién adecuada de los mismos, sino también una planificaciéon detallada del fin de sus
actividades. La finalizacién de las tareas por parte de los recursos debe cumplir con una serie de
restricciones para asegurar su disponibilidad para futuras asignaciones y el mantenimiento de su

efectividad. Estas restricciones se pueden modelar como sigue:

t
Restriccion de Retorno: Vi € I, E trip > TRP; - ey (4.10)

t'=t—TRP;+1
donde T'RP; representa el nimero de periodos necesarios para que el recurso ¢ regrese a su base
o punto de descanso, tr;» indica si el recurso ¢ esta en transito durante el periodo t', y e;; denota

si el recurso ¢ termina su actividad en el periodo t.

Representamos mediante la siguiente restriccién la necesidad de incorporar periodos de des-
canso para los recursos, de manera que se garantice su recuperacion y se mantenga la efectividad
del recurso en cuestién:

fin
Restriceion de Descanso: Vi € T, Z rie > RP; (4.11)

t=inicio
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en la ecuacion, r;; es una variable binaria que indica si el recurso 7 estd descansando en el periodo
t, y RP; es el nimero minimo de periodos de descanso requeridos para el recurso ¢ después de
una sesiéon de trabajo. Esta restriccién, que supone una condicién esencial para asegurar la
disponibilidad y el uso eficaz de los recursos, garantiza que si un recurso finaliza su actividad en
un determinado periodo, debe haber un tiempo de transito suficiente, asignado con anterioridad,

para permitir su regreso a la base.

Después de concluir sus tareas, los recursos deben ser evaluados para determinar su disponi-
bilidad y condicién para futuras reasignaciones. Este proceso involucra tanto el estado fisico del

recurso como la necesidad operativa, y se formula de la siguiente manera;:

1 siez=1 fin-»-r->RP~
Disponibilidad de Recursos: Vi € I, z]""¢"* = " Y Licinicio it 2 RE: 4.12
A
0 en otros casos

nueva

donde 2] indica la disponibilidad del recurso ¢ para nuevas asignaciones.

4.5. Modelo modificado para maximizar los esfuerzos de repre-

sion

Si el modelo descrito anteriormente es inviable, se implementara un modelo alternativo para
determinar la programacién de los recursos. Dicho modelo modificado se enfoca en maximizar
la eficacia de los esfuerzos de contencién en la gestion de incendios forestales. A través de la
adaptacion de las restricciones operativas y la introduccién de nuevas variables y pardametros,
buscamos optimizar la asignacién y el uso de recursos, garantizando una respuesta mas efectiva

ante los incendios. En este caso, la funcién objetivo del modelo es la siguiente:

méx [ Y Eu-A> Ci+> Dy (4.13)

ielteT iel teT
Esta funcién objetivo modificada busca maximizar la eficiencia de los recursos asignados a la lucha
contra el incendio, teniendo en cuenta tanto los costes operativos como los impactos potenciales
del mismo. En la ecuacién, E; representa la eficacia del recurso i en el periodo t, C; son los
costes asociados al uso del recurso ¢, D; son los dafios potenciales evitados en el periodo ¢, y A

es un parametro que equilibra la eficacia frente a los costes.

El modelo incluye restricciones que aseguran la viabilidad de las soluciones, tales como las
restricciones de disponibilidad y capacidad de los recursos,las limitaciones en los tiempos de

trabajo y descanso, asegurando el bienestar del personal. Destacamos la restriccién de retorno
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(ecuacion 4.10), que garantiza, junto al resto, la coherencia en la asignacion y utilizacion de los

recursos.

4.6. Pruebas del modelo

En las secciones anteriores hemos presentado un modelo matemaético para la gestiéon de re-
cursos en incendios forestales, que nos permitird desarrollar estrategias Optimas para asignar
brigadas y equipos de manera eficiente. En esta seccion aplicaremos el modelo a un caso practi-

CO.

Consideremos un incendio de tamafio medio con datos obtenidos de la vida real. En este
ejemplo, hay cuatro aviones, cuatro motores y cinco brigadas de diferentes tamanos. Disponemos
de informacion sobre el rendimiento base de cada recurso, sus costes en euros (en el caso de
Espafia no existe coste inicial por el uso de los recursos) y los plazos legales de trabajo. Ademas,
se consideran periodos de diez minutos, lo que significa que los tipos de aeronaves descritos en

la Tabla 4.1 tienen un coste de 480 euros por diez minutos de uso.

Nombre G BPR | P| C | TRP | WP | RP | UP
helicopterol | avion 0.45 | 0 | 480 1 12 4 48
helicoptero2 | avion 0.45 | 0 | 480 1 12 4 48

avionl avion 0.60 | 0 | 520 1 12 4 48
avion2 avion 0.60 | 0 | 520 1 12 4 48

maquinal motor 0.45 | 0 8 2 48 0 48

magquina2 motor 0.45 | 0 8 2 48 0 48

maquinad motor 045 | 0 2 48 0 48

maquina4 motor 045 | 0 2 48 0 48

brigada7-1 | brigada | 0.06 | 0 | 16 2 48 0 48
brigada7-2 | brigada | 0.06 | 0 | 16 2 48 0 48
brigadal2-1 | brigada | 0.10 | 0 | 30 2 48 0 48
brigadal2-2 | brigada | 0.10 | 0 | 30 2 48 0 48
brigadal2-3 | brigada | 0.10 | 0 | 30 2 48 0 48

Cuadro 4.1: Descripcién de los recursos y algunos parametros asociados [20)].

La Tabla 4.1 describe también los recursos utilizados en la lucha contra los incendios forestales,
junto con varios parametros asociados. Incluye diferentes tipos de recursos como helicépteros,
aviones, maquinas y brigadas, cada uno con su respectivo rendimiento (BPR), coste fijo (P), coste

por periodo (C), y otros parametros operativos como el tiempo de respuesta (T), los periodos
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de descanso requeridos (RP), los periodos de trabajo maximo sin descanso (WP), y el tiempo
de uso maximo diario (UP). Estos parametros son cruciales para la planificacion y asignacion

optima de los recursos en la extincién de incendios [20].

Respecto al estado inicial de los recursos, podemos ver como dos aviones (helicopterol y
avion2), y una brigada de 12 personas (brigadal2-3) estan trabajando actualmente para contener
el incendio forestal (Tabla 4.2). También es necesario recopilar informacion actualizada sobre
estos recursos, por lo que definiremos las siglas utilizadas en esta tabla: Nombre describe el
tipo de recurso, G es el grupo al que pertenece el recurso, ITW significa que el recurso esti
actualmente en uso para este incendio (1 para sf, 0 para no), IOW nos indica si el recurso esta
actualmente en uso en otro incendio (1 para si, 0 para no), A es el namero de periodos requeridos
para que el recurso llegue a la ubicacién del incendio, CWP es el namero actual de periodos de
tiempo desde el dltimo periodo de descanso del recurso, CRP es el nimero actual de periodos de
descanso utilizados por el recurso en caso de que esté descansando y CUP es el ntmero actual

de periodos de tiempo en un dia que el recurso ha sido utilizado.

Nombre G ITW | IOW | A | CWP | CRP | CUP
helicopterol | avion 1 0 0 16 3 16
helicoptero2 | avion 0 1 0 5) 0

aviénl avién 0 0 0 9 0 0
avion2 avién 1 0 0 15 2 15

magquinal motor 0 0 0 ) 0 0

magquina2 motor 0 0 0 7 0 0

maquinad motor 0 0 0 12 0 0

magquinad motor 0 0 0 0 0 0

brigada7-1 | brigada 0 0 0 0 0 0
brigada7-2 | brigada 0 0 0 0 0 0
brigadal2-1 | brigada 0 0 0 0 0 0
brigadal2-2 | brigada 0 0 0 7 0 0
brigadal2-3 | brigada 1 0 0 10 0 10

Cuadro 4.2: Parametros asociados con la disposicion inicial de recursos [20].

Con toda esta informacién podremos analizar la tabla de manera completa teniendo en cuenta
que los dos aviones se encuentran en periodo de descanso. Por ejemplo, el helicopterol ya estd en
accion, involucrado directamente en el incendio actual, lo cual se indica por un ’1’ en la columna
de 'ITW’. Mientras tanto, el helicoptero2 estid actualmente comprometido en otro lugar, como
lo seniala el ’1’ bajo 'TOW’. Otros recursos, como las brigadas y méaquinas, estan bien en espera

o bien en diferentes etapas de preparacion y respuesta.
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Ademas, hay cifras que indican la cantidad de periodos de tiempo desde el altimo descanso
(CCWP’), asi como la cantidad de periodos de descanso que han tenido ("CRP’), lo que sugiere
una consideraciéon cuidadosa por el bienestar y la eficacia de los equipos y pilotos a lo largo
de operaciones prolongadas. También se muestra la cantidad de tiempo que cada recurso ha
estado activo durante el dia ("CUP’), lo que implica una gestiéon atenta para evitar el desgaste
y garantizar una respuesta sostenida al incendio. En general, la tabla presenta un panorama de
los esfuerzos coordinados y regulados para combatir incendios, enfatizando un equilibrio entre la

asignacién estratégica de recursos y el cumplimiento de normativas laborales y de seguridad.

También conocemos el avance de los incendios forestales en términos de perimetro (en km)
e incrementos de costes (Tabla 4.3). Primeramente definiremos que significa cada sigla para una
mayor comprensiéon de la tabla en cuestién. Sea PER el perfmetro del incendio en kilémetros,
indicando el tamano o la extension del area afectada por el incendio en un periodo especifico; NVC
son las siglas en inglés de Net Value Change, es decir, medida econémica que podria representar el
cambio en el valor neto debido a los danos causados por el incendio. Para finalizar, Periodo hace
referencia al lapso de tiempo en el cual se mide el avance del incendio y los costes relacionados

con su combate y contencién.

Periodo | PER | NVC
1 10.2 | 2070
2 0.2 230
3 0.2 200
4 0.4 370
5 0.4 410
6 0.4 400
7 0.4 460
8 0.4 430
9 0.4 440
10 0.6 760
11 0.6 750
12 0.8 890
13 0.8 960
14 0.8 920

Cuadro 4.3: Parametros asociados a la evolucién de los incendios forestales: perimetro y coste
[20].

Con todo esto, podemos ver que la informacién del primer periodo es extremadamente im-

portante porque describe las condiciones iniciales del incendio forestal. En este caso, el incendio
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tiene un perimetro de 10,2 km y un coste asociado de 2.070 euros. Los siguientes dos periodos de
tiempo describen los incrementos mas pequenos en el perimetro del incendio debido a los esfuer-
zos de contencién y las pérdidas relacionadas, lo que sugiere que el impacto o coste acumulativo

del incendio sigue creciendo con el tiempo [20].

Es posible incluir en el modelo la eficiencia de los recursos en funciéon de las condiciones
climaticas, tipo de combustible, etc., aunque en este ejemplo sencillo consideraremos que todos
los recursos tienen un rendimiento maximo (valor 1) en todos los periodos. Ademaés, existen
limitaciones para combatir la no negligencia que obligan a que de dos a tres aviones de uno a

cuatro motores y de dos a cinco brigadas esten trabajando en el incendio en todo momento.

En resumen, la Tabla 4.3 proporciona una representacién de la evolucién de un incendio
forestal y los costes asociados con su progresiéon a lo largo del tiempo, lo que es esencial para

evaluar la gravedad de un incendio y la eficacia de las operaciones de combate al fuego.

Caso | Aviones | Motores | Brigadas | Periodos
1 5 5 5 20
2 10 5 5 20
3 5 10 5 20
4 10 10 5 20
5 5 5 10 20
6 10 5 10 20
7 5 10 10 20
8 10 10 10 20
9 5 5 5 30

10 10 5 5 30
11 5 10 5 30
12 10 10 5 30
13 5 5 10 30
14 10 5 10 30
15 5 10 10 30
16 10 10 10 30
17 5 5 5 40
18 10 5 5 40
19 5 10 5 40
20 10 10 5 40
21 5 5 10 40
22 10 5 10 40
23 5 10 10 40
24 10 10 10 40

Cuadro 4.4: Configuraciones de recursos para los incendios simulados [20].
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La Tabla 4.4 muestra las configuraciones de recursos utilizados para simular respuestas a
incendios forestales. Cada caso presenta un conjunto dnico de recursos, incluyendo Aviones,
Motores y Brigadas (brigadas de bomberos o personal de respuesta). Los Periodos indican la
duraciéon temporal de cada simulacion, con cifras que van desde 20 hasta 40 periodos. En el caso
més intensivo, el nimero 24, se simula un escenario con una mayor cantidad de recursos (10
de cada tipo) durante un periodo de tiempo extendido (40 periodos), lo que podria reflejar una
situaciéon de incendio més grande o mas compleja que requiere una respuesta mas sostenida y un
mayor despliegue de recursos. La variacion en las configuraciones entre los casos permite a los
investigadores o planificadores evaluar como diferentes niveles de respuesta podrian influir en el

manejo efectivo de los incendios forestales en diversas situaciones.

A continuacion presentaremos una serie de gréaficas. En el primero (Figura 4.1), cada fila repre-
senta un recurso distinto, como distintos tipos de méaquinas, helicépteros y brigadas, designados
tanto por tipo como por numeracién especifica, como "machinel", "helicopter2", "7brigadel",

etc.
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Figura 4.1: Programacion de recursos seleccionados para combatir el incendio forestal de prueba

[20).

Las lineas horizontales a lo largo del grafico representan la actividad de cada recurso a lo

largo del tiempo, dividido en periodos que van de 0 a 12. Estas actividades se categorizan en
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"Travel"(viaje), "Work"(trabajo) y Rest"(descanso), cada una con un estilo de linea distinto.
Por ejemplo, las lineas continuas indican periodos de trabajo activo en la lucha contra incen-
dios, mientras que las lineas punteadas representan descansos y las lineas en segmentos cortos
representan el viaje hacia o desde el lugar del incendio. Este gréifico proporciona una perspectiva
clara del despliegue de recursos en el tiempo, permitiendo a los administradores de emergencias
evaluar la utilizacién y la disponibilidad de cada recurso durante la operacién de combate al

incendio.

La Figura 4.2 muestra un diagrama de caja y extremos. Cada caja en el grafico representa
la distribucion de costes para un caso especifico, con casos enumerados del 1 al 24 en el eje
horizontal, y los costes respresentados en el eje vertical, con valores de 0 a 10 millones. En este
tipo de gréficos, la caja contiene el rango intercuartilico, que muestra dénde reside la mitad
central de los datos (desde el primer cuartil al tercer cuartil). La linea dentro de la caja indica la
mediana. Los extremos del grafico se extienden hasta los valores minimos y maximos dentro de
un rango determinado, excluyendo los puntos atipicos, que se muestran como puntos individuales
fuera de los extremos. Este tipo de grafico es tutil para comparar rapidamente la variacién entre
diferentes conjuntos de datos y sus distribuciones (en este caso, los costes asociados con diferentes
escenarios de simulacion de incendios) y para identificar dénde hay una mayor variabilidad en
los costes, asi como la tendencia central de los mismos. Por ejemplo, algunos de los casos en el
grafico pueden mostrar una gran dispersiéon de costes, indicando una variabilidad significativa en
el coste total entre las distintas simulaciones de ese caso particular, mientras que otros tienen

una distribucién mas ajustada, lo que sugiere una mayor consistencia en el coste total.

En la Figura 4.2, vemos que la base de la caja para el caso 24 est4 cerca de los 2 millones,
lo que indica que el 25% de las simulaciones de este caso resultaron en costes que se sitian en
este punto o por encima. La linea dentro de la caja, que representa la mediana, esta cerca de los
7 millones, lo que sugiere que la mitad de las simulaciones incurrieron en costes menores a esta
cantidad. El extremo superior de la caja alcanza cerca de los 9 millones, indicando que el 75 % de
las simulaciones tuvieron costes debajo de este valor. Los extremos se extienden desde la parte
inferior hasta la superior de la caja, mostrando la gama completa de costes desde el valor més

bajo hasta el méas alto dentro del rango intercuartilico.

Para realizar una comparativa, tomemos el caso 12 como ejemplo. Suponiendo que la estruc-
tura del diagrama de caja y extremos para el caso 12 sigue una distribucién similar a la del
caso 24, con la mediana y los extremos de la caja en posiciones comparables dentro de su propio
rango de costes, podemos concluir lo siguiente: si la mediana del caso 12 es significativamente
mas baja que la del caso 24, esto indicaria que, en promedio, el caso 12 tiene costes méas bajos en
las simulaciones. La longitud de la caja y la extension de los extremos en ambos casos también

nos darfa una idea de la variabilidad y la consistencia de los costes entre los dos, reflejando en
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este caso particular una mayor variabilidad en las simulaciones del caso 24 con respecto al caso

12. Ademas, el caso 12 refleja varias simulaciones con costes muy elevados (més de 2 millones

més que el valor maximo) que se consideran simulaciones con un coste atipico.
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Figura 4.2: Distribucion del coste total para cada caso sobre 50 instancias de simulacion [20].
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La conclusion general que podemos sacar del andlisis de esta figura es que existe una con-
siderable variabilidad en los costes asociados con las diferentes configuraciones de simulacién.
Algunos casos muestran una mayor dispersion en los costes, lo que podria estar relacionado con
la complejidad de las simulaciones o la variedad en la severidad de los incendios modelados. Los
casos con medianas mas bajas y menos variabilidad, como en las configuraciones de la 1 a la 8,
donde el niimero de periodos es menor, podrian ser escenarios en los que se logra una gestién de
incendios mas eficiente en cuanto a los costes de los recursos se refiere o en los que las condiciones
simuladas son menos severas o més predecibles. La presencia de valores atipicos en varios casos
indica que, independientemente de la mediana y la variabilidad, siempre hay instancias parti-
culares que pueden resultar en costes inusualmente altos o bajos, lo cual es una consideraciéon

importante para la planificacién y preparacion en la gestion de incendios.

La Figura 4.3 muestra otro grafico de caja y extremos. En este caso, en el eje horizontal se
enumeran los casos del 1 al 24, y el eje vertical muestra el tiempo de ejecucion en segundos, que

varfa desde 0 hasta 600 segundos.
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Al igual que en el grafico anterior, cada caja representa la distribucién del tiempo de ejecucion
para un caso de simulacion especifico. Las lineas horizontales dentro de las cajas indican la
mediana de tiempo de ejecucién para cada caso. Los extremos se extienden desde el cuartil
inferior al cuartil superior, mostrando el rango de la mayoria de los datos. Los puntos individuales
representan valores atipicos o anomalias en el tiempo de ejecuciéon que caen fuera del rango

intercuartilico.

Este tipo de visualizacion es muy util para identificar patrones o tendencias en el tiempo de
ejecucién a través de multiples simulaciones, asi como para detectar cualquier caso que pueda

tener tiempos de ejecucién inusualmente largos o cortos en comparacién con otros casos.
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Figura 4.3: Distribucién del tiempo de ejecucién para cada caso sobre 50 instancias de simulacién
[20].

Como ejemplo, en el caso 24, la mediana de los tiempos de ejecucion estd un poco més baja
de los 500 segundos, lo cual indica que la mitad de las simulaciones tom6 menos de 9 minutos
en completarse. La caja, que representa el rango intercuartilico, comienza por encima de los
300 segundos y se extiende hasta valores cercanos a los 600 segundos, indicando una amplia

variabilidad en los tiempos de ejecucién.

La ausencia de puntos atipicos sugiere que no hubo simulaciones que se alejaran extremada-



4.6. Pruebas del modelo 43

mente del rango general, aunque el rango de tiempos es considerablemente amplio. Esto podria
interpretarse como que, aunque las simulaciones del caso 24 tienden a requerir mas tiempo en
comparacion con otros casos, los tiempos son consistentemente mas largos, lo que refleja un nivel
de complejidad y esfuerzo relativamente uniforme y més elevada en las condiciones de este caso

particular frente a otros casos, como el 8, por ejemplo.

Comparando con el caso 12, tenemos que el diagrama de caja y extremos empieza justo
por encima de 0 segundos, lo que indica que los tiempos de ejecucion para esa simulacion son
bajos. La parte superior de la caja, que senala el tercer cuartil, se sitia poco mas alla de los 100

segundos, sugiriendo que el 75% de las simulaciones se completaron en menos de 2 minutos.

Si comparamos los resultados de esta grafica con las caracteristicas de las brigadas y periodos
con los tiempos de ejecucién para cada configuraciéon, observamos una cierta relacion a priori
del nimero de periodos con el tiempo total. En las 8 primeras configuraciones, se consideran
20 perfodos, y en todos estos casos las medias en los tiempos de ejecucion son inferiores a 50
segundos. Para los casos del 9 al 16, se tiene una configuracion de 30 periodos, y observamos un
aumento significativo de la media en la mayoria de estos casos. Por dltimo, las configuraciones
17 a 24 son de 40 periodos, y de nuevo se observa un aumento considerable en los tiempos de

ejecucién de las simulaciones con respecto a los casos anteriores.

Por altimo, el caso 12 muestra que la mayoria de las simulaciones se ejecutaron rapidamente,
con tiempos de ejecucién generalmente bajos y solo un niimero reducido de instancias que requi-
rieron un tiempo significativamente més largo, lo cual es consistente con un sistema de respuesta
eficiente y condiciones de simulaciéon menos variables en comparacién con casos que presentan

mayor dispersiéon en sus tiempos de ejecucién.

Finalizamos la seccién con la Figura 4.4, que muestra un grafico de barras comparando el
porcentaje de instancias resueltas usando el modelo principal contra las instancias resueltas
utilizando uno de los dos modelos disponibles para la simulacion, indicados por barras grises y

negras respectivamente.

Las barras grises representan las instancias que se resolvieron 6ptimamente con el modelo
principal, mientras que las barras negras indican el porcentaje total de instancias resueltas cuando
se toma en cuenta tanto el modelo principal como el alternativo. En casos donde la barra negra es
significativamente mas alta que la gris, podemos deducir que el modelo alternativo fue necesario

para resolver muchas de las instancias que el modelo principal no pudo.

Al realizar un analisis detallado de esta figura, hay varios puntos clave que se pueden destacar.
En primer lugar,el modelo principal (barras grises) alcanza un alto porcentaje en la mayoria de

casos, lo que sugiere que el modelo principal fue efectivo en resolver una gran parte de las instan-
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Figura 4.4: Porcentaje de instancias resueltas para cada caso, con el modelo principal (barra gris)

o con uno de los dos modelos (barra negra) [20].

cias sin necesidad de recurrir a un modelo alternativo. Por otro lado, hay una diferencia notable
entre las barras grises y negras(modelo alternativo), lo que indica que el modelo alternativo jugo
un papel importante en la resolucién de instancias que el modelo principal no pudo manejar solo.
En casi todos los casos, el porcentaje de instancias resueltas por ambos modelos supera el 50 %,
demostrando la capacidad combinada de ambos modelos para tratar con una amplia gama de
situaciones de simulacion. Ademas, excepto en 7 configuraciones, se obtiene una solucién 6ptima
con el modelo original en el 100 % de los casos. Hemos de tener en cuenta los casos donde las
barras negras no alcanzan el 100 % que podrian indicar escenarios de simulacion particularmente
desafiantes que requieren una revision adicional del modelo o donde las condiciones de simulacién

exceden las capacidades actuales de ambos modelos.

Para concluir,es esencial destacar la importancia de tener modelos robustos y versatiles en
la simulacion y gestion de incendios forestales. El modelo principal ha demostrado ser efectivo
en la mayoria de los casos, pero la inclusién de un modelo alternativo es crucial para abordar

aquellas instancias mas complejas que el modelo principal no puede resolver de manera 6ptima.

Este analisis también refleja la naturaleza impredecible y dindmica de los incendios forestales,
donde diferentes escenarios pueden requerir distintas estrategias de modelizacién y resolucién.
La flexibilidad en el enfoque de modelizacién, como la que se presenta aqui, proporciona una
herramienta valiosa para los planificadores y responsables en el campo de la gestién de emergen-

cias.
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Como conclusion general, este anéalisis y las herramientas desarrolladas pueden servir como
una base sélida para la mejora continua de las estrategias de simulacién y gestién de incendios,
lo que a su vez puede conducir a una respuesta mas efectiva y eficiente en la vida real frente a

estos desastres naturales.
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Capitulo 5
Discusion y conclusiones

A lo largo de este trabajo, se ha explorado la optimizacion matemética aplicada a diversos
contextos précticos, demostrando su versatilidad y capacidad para resolver problemas complejos.
Los capitulos anteriores han detallado diferentes técnicas y sus aplicaciones especificas, propor-
cionando una visién integral de como estas herramientas pueden mejorar la toma de decisiones

y la eficiencia operativa en varios sectores.

En el segundo capitulo, se analiz6 la optimizacién de la asignacién de recursos publicitarios
utilizando la programacion lineal y el método simplex. Este estudio se centrd en maximizar la
audiencia total dentro de un presupuesto fijo de 10,000 délares, distribuyendo los anuncios entre
diversos medios como televisién, radio, prensa y redes sociales. Los resultados mostraron que
realizando una inversiéon exclusivamente en anuncios de radio, tanto en horarios matutinos como
vespertinos, es la estrategia més efectiva, alcanzando una audiencia total de 9,182,028 personas.
Con este problema y sus resultados podemos ver que la programacion lineal ofrece una respuesta
viable para identificar las combinaciones 6ptimas de anuncios para la empresa GastroJardin
diversos medios de comunicacién, logrando maximizar la cobertura méxima de audiencia sin

exceder el presupuesto.

A la vista de los resultados de este problema, observamos que los métodos de programacion
que se utilizan demuestran ser eficientes en términos de maximizaciéon del retorno de inversion,
proporcionando ademas una base so6lida para la toma de decisiones basada en datos para este
tipo de problemas. Es importante para las empresas poder adaptarse a los diferentes escenarios y
restricciones del mercado, y las bases que proporciona el modelo formulado les permite adaptarse

de manera flexible a estas limitaciones.

Fl tercer capitulo se centré en la optimizacién de la asignacién de muestras de laboratorio,
utilizando tanto técnicas heuristicas como métodos exactos. En este estudio se abordaron desafios

especificos como la compatibilidad entre muestras y las restricciones de temperatura, elementos
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criticos en el entorno de laboratorio. A pesar de las limitaciones de los métodos heuristicos, los
resultados mostraron una mejora significativa en el uso de placas y la eficiencia del tiempo de

procesamiento.

Un aspecto clave abordado fue el uso de banderines como una subdivisién dentro de las bandas
més grandes, permitiendo una gestion mas detallada y eficiente de los recursos. La categorizacion
y subdivisién de recursos, como las bandas y banderines, demostraron cémo una gestiéon mas
detallada y estructurada puede mejorar significativamente la efectividad de las decisiones. Esta
capacidad de gestionar y asignar muestras de manera 6ptima no solo facilita llevar a cabo los
experimentos con mayor precisién, sino que también minimiza el desperdicio de recursos en los

laboratorios.

Finalmente, en el cuarto capitulo se evalu6 la optimizacién en la gestién de recursos durante
incendios forestales, utilizando modelos de programacion lineal entera. En estos casos, los modelos
deben ser capaces de adaptarse a la naturaleza dindmica y cambiante de los incendios, ya que la
gestién de recursos en estos casos es de suma importancia, debido la necesidad de la toma rapida
de decisiones para minimizar dafios. Los modelos demostraron ser efectivos en la mayoria de los
casos, aunque hay que destacar que hay instancias complejas que el modelo principal no puede

resolver de manera 6ptima, surgiendo la necesidad de modelos alternativos en estos casos.

Este anélisis pone de manifiesto la necesidad de modelos robustos y versatiles, asi como
la importancia de la flexibilidad en la modelizacién para adaptarse a diferentes escenarios. La
capacidad de simular y gestionar recursos de manera eficiente durante emergencias puede tener
un impacto significativo en la respuesta y mitigacién de desastres naturales, proporcionando a

los planificadores y equipos de respuesta herramientas valiosas para la toma de decisiones.

Globalmente, los andlisis realizados a lo largo de estos capitulos revelan la potencia y ver-
satilidad de las técnicas de optimizacién matemaética en la resoluciéon de una amplia gama de
problemas précticos. La optimizacién matemaética es capaz de proporcionar decisiones eficientes
en los contextos donde los recursos son limitados y las restricciones son complejas. Tanto la
programacion lineal como la entera se han mostrado como herramientas esenciales en la optimi-
zacién de recursos en diversos campos, como publicidad, asignacién de muestras de laboratorio

o gestion de recursos en incendios forestales.

El método simplex, como se destacd en la optimizacién de recursos publicitarios, se presenta
como una técnica robusta para resolver problemas de programacién lineal, proporcionando solu-
ciones Optimas de manera eficiente. Por otro lado, los métodos heuristicos y exactos, aplicados
en la asignacién de muestras de laboratorio y la gestiéon de incendios forestales, son fundamen-
tales para abordar problemas de programacién entera y otros problemas NP-duros, permitiendo

encontrar soluciones viables en situaciones donde los métodos tradicionales pueden fallar.
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La organizacién y divisién de recursos, como se hace con las bandas y banderines en la
asignaciéon de muestras de laboratorio, muestra cémo una gestién mas estructurada mejora la
efectividad de la toma de decisiones. Este enfoque permite aprovechar al maximo los recursos

disponibles, mejorando la eficiencia y los resultados de las decisiones.

La aplicaciéon de técnicas de optimizacién en la gestién de recursos en incendios forestales
destaca su capacidad para influir positivamente en la toma de decisiones durante situaciones
criticas. La flexibilidad y adaptabilidad de los modelos desarrollados permiten una respuesta
més efectiva y eficiente ante emergencias, contribuyendo a minimizar los danos y optimizar el

uso de recursos.

FEn conclusioén, la optimizacién matemética no solo es una herramienta teérica potente, sino
que también tiene aplicaciones practicas que pueden transformar la eficiencia y efectividad de di-
versas operaciones en multiples sectores. A medida que las empresas y organizaciones se enfrentan
a un entorno cada vez mas complejo y dindmico, la capacidad de aplicar técnicas avanzadas de
optimizacion se convierte en un factor critico para el éxito a largo plazo. Futuras investigaciones
pueden explorar nuevas aplicaciones y mejorar las técnicas existentes para abordar problemas
atn maéas complejos, consolidando la optimizacién matematica como un componente esencial de

la estrategia empresarial y de gestién de recursos modernos.
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5. Discusién y conclusiones




Anexo 1

Codigo en Python

I.1. Optimizaciéon en la asignacién de recursos publicitarios:

En este anexo puedes encontrar los cédigos en Python que usamos para optimizar la asigna-
cion de recursos publicitarios y las muestras de laboratorio. El cédigo de esta seccién corresponde
al capitulo 2 del tabajo v se centra en distribuir anuncios en diferentes medios para alcanzar la
mayor audiencia posible dentro de un presupuesto fijo. Este codigo utiliza la programacion lineal
para encontrar la combinacién 6ptima de anuncios en televisién, radio, prensa y redes sociales,

maximizando asi la audiencia alcanzada sin superar el presupuesto disponible.

import pulp

prob = pulp.LpProblem("MaximizeAudience", pulp.LpMaximize)

x1 = pulp.LpVariable(’xl1’, lowBound=0, cat=’Integer’)
x2 = pulp.LpVariable(’x2’, lowBound=0, cat=’Integer’)
x3 = pulp.LpVariable(’x3’, lowBound=0, cat=’Integer’)
x4 = pulp.LpVariable(’x4’, lowBound=0, cat=’Integer’)
x5 = pulp.LpVariable(’x5’, lowBound=0, cat=’Integer’)
x6 = pulp.LpVariable(’x6’, lowBound=0, cat=’Integer’)
x7 = pulp.LpVariable(’x7’, lowBound=0, cat=’Integer’)
x8 = pulp.LpVariable(’x8’, lowBound=0, cat=’Integer’)

prob += 178750%x1 + 121960%x2 + 209060*x3 + 356901*%x4 + 250710%x5 +
284762*xx6 + 466728*x7 + 50000%xx8, "Total Audience"
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# Definicion de las restricciones del presupuesto
prob += 745%xx1 + 98b6*%x2 + 1150*x3 + 360*x4 + 315*x5 + 1294%x6 + b552*x7
+ 150*x8 <= 10000, "Budget"

# Definicion las restricciones de disponibilidad
prob += x1 <= 9

prob += x2 <= 10

prob += x3 <= 12

prob += x4 <= 18

prob += x5 <= 22

prob += x6 <= 5

prob += x7 <=

prob += x8 <= 45

# Resolvemos el problema

prob.solve ()

# Se imprime el estado de la solucion
status = pulp.LpStatus[prob.status]
print ("Solution status: {}".format(status))

# Se imprimen las variables y sus valores optimos

variables = {variable.name: variable.varValue for variable in
prob.variables ()}

for var_name, var_value in variables.items():

print ("{} = {}".format (var_name, var_value))

# Se imprime el valor optimo de la funcion objetivo
optimal_value = pulp.value(prob.objective)

print ("Optimal audience value: {}".format(optimal_value))

# Interpretamos de los resultados
interpretation = """

Interpretation of the Results:

Solution status: {}

Optimal values of the decision variables:
- Morning TV ads (x1): {}

- Afternoon TV ads (x2): {}

- Night TV ads (x3): {}

- Morning radio ads (x4): {}
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.format (
status,
variables[’x1’], variables[’x2’], variables[’x3°’],
variables[’x4’], variables[’x5’], variables[’x6°’],
variables[’x7’], variables[’x8’],
optimal_value

)

print (interpretation)

Listing I.1: Codigo en Python para la optimizacién de la audiencia

I.2. Optimizacién en la asignacién de muestras de laboratorio

El codigo de esta seccién corresponde al capitulo 4, y se encarga de organizar las muestras
en placas de laboratorio, asegurando que se cumplan las restricciones de temperatura y capaci-
dad. Este cédigo implementa tanto métodos exactos como heuristicos para resolver el problema
de asignacién de muestras, buscando minimizar el nimero de placas necesarias y optimizar la

distribucién de las muestras para garantizar la eficiencia y la calidad de los resultados.

import pulp

samples = [1473, 1944, 2071, 2248, 2496, 2703, 3000, 3500, 3783, 4000]
exact_plates = [26, 35, 30, 38, 42, 50, 55, 60, 70, 75]
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heuristic_plates = [19, 23, 25, 27, 30, 32, 36, 40, 44, 48] # Adjusted

here

# Definimos la funcion para resolver el problema de optimizacion

def solve_problem(samples, exact_plates, heuristic_plates):

results = []

for i in range(len(samples)):

problem = pulp.LpProblem(f"Minimize_Plates_for_{samples[i]}_samples",
pulp.LpMinimize)

# Definimos las variables de decision

plates = pulp.LpVariable("plates", lowBound=0, cat=’Integer’)

# Funcion objetivo (minimizacion del numero de placas)

problem += plates, "Minimize_Plates"

# Restricciones basadas en los resultados exactos y heursticos
problem += plates >= heuristic_plates[i], f"Heuristic_Constraint_{il}"

problem += plates <= exact_plates[i], f"Exact_Constraint_{i}"

# Se agrega una resticcion adicional (Ejemplo)
problem += plates == round(heuristic_plates[i] + (exact_plates[i] -

heuristic_plates[i]) * 0.2), f"Additional_Constraint_{i}"

# Resolvemos el problema

problem.solve ()

# Guardarmos los resultados

status = pulp.LpStatus[problem.status]

objective_value = pulp.value(problem.objective)
results.append ((samples[i], objective_value, exact_plates[i],

heuristic_plates[i], status))

return results

# Resolvemos y mostramos los resultados

results = solve_problem(samples, exact_plates, heuristic_plates)

for result in results:

print (f"Samples: {result[0]}, Calculated Plates: {result[1]}, Exact
Plates: {result[2]}, Heuristic Plates: {result[3]}, Status:

{result[4]1}")

Listing 1.2: Codigo en Python para resolver el problema de optimizacién del método exacto
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