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V. Batagelj: Optimizacijske metode / 6. linearne naloge

/ Linearne optimizacijske naloge

Linearna optimizacijska naloga ali naloga linearnega programiranja je

naloga (®, P, Min), pri kateri je kriterijska funkcija linearna

n

P(z) = Z C;T;

j=1

in je tudi mnozica dopustnih resitev ® C R™ doloCena z linearnimi
omejitvami (in zato konveksna):

(I):{CIZZ Z?Zlaijijbi ’iZl,...,]{,
Z?Zlaija:j:bi izk—l—l,...,m,

LCjZO, jZl,...,t}

pri Cemer 80 a;;, b; in ¢; dana realna Stevila.

\Tej obliki naloge linearnega programiranja pravimo splosna.

~

/
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Posebne oblike nalog

Pogosto sreCamo Se naslednje tri posebne oblike:
e osnovna: k=m,t = 0;
e standardna: k = m,t = n;
o kanonska: k = 0,t = n.

Pokazimo, da za vsako nalogo v splosni obliki obstaja enakovredna naloga
v vsaki izmed teh treh oblik.

Osnovna oblika: Neenakost x; > 0 je le poseben primer neenakosti
D j—1 @ijTj > b;; enakost ) a;;x; = b; pa je enakovredna neenako-
stima

n n
E e Z bz in — E Qg5 § Z —bi
j=1 j=1

o /
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... Posebne oblike nalog

Standardna oblika: Pokazati moramo, da se lahko omejimo na nenegativne
spremenljivke. Spremenljivko € R lahko nadomestimo z razliko dveh

nenegativnih spremenljivk
T =19y — 2, Y,z € Rf{

Pogoj oblike x < 0 pa uzenemo z zameno x = —y, y € Rar . To zameno je
smiselno opraviti ze pri pretvarjanju v osnovno obliko.

Kanonska oblika: Neenakosti lahko pretvorimo v enakosti z uvedbo
nenegativnih dopolnitvenih spremenljivk. Neenakost Z?Zl a;;T; > b;je
tako enakovredna enakosti

n
E aijibj—S:bi, SERS_
J=1

o /
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Primer pretvorb

P(ml,xg,xg) = 221 + 3229 + 423

4%1—5582— £U3§1
3x1 —4xo + 223 = 6

T Z 0
%) S 0
osnovna P(x1,x5,13) = 221 — 315 + 423
—4x, — bah + x3 > —1
3z, +4xs + 223> 6
—3x1 — 4x5 — 223 > —6
1 2 0
x5 > 0

o /
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/

standardna

kanonska

o

... Primer pretvorb \

P(x1,x5,ys, 23) = 221 — 375 + 4y3 — 423
—4x1 —bxy + ys— z3 > —1
3x1 +4xh +2ys — 223 > 6
—3x1 — 4117,2 — 2y3 + 223 > —6
I1 2 0
x5 > 0
ys > 0
Z3 Z 0

P(x1,x5,ys3, 23,8) = 2x1 — 375 + 4ys — 4z3
dzy +5x5 — ys+ z3+s =1
3x1 + 4x5 + 2y3 — 223 =6
I Z 0
x5 >0
ys = 0
Z3 Z 0

s >0 /
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/

... Posebne oblike nalog

V nadaljnjem bomo privzeli, da je naloga LP = (®, P, Min) podana v
kanonski obliki

Plx)=cx in ®={z:Ax=0b,x >0}

pridemer so z € R, c € R1X?, A € R™*" in b € R™*!,

jih lahko nekaj odvrZzemo, ali pa so protislovne in je ® = ().

o

~

Predpostavimo lahko, da je rank(A4) = m. Ce ni, so enalbe ali odvisne in

/
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/ Geometrija linearnega programiranja \

Mnozica @ je konveksna. Pravimo ji konveksni politop. Omejenemu

konveksnemu politopu pravimo tudi konveksni polieder. Oglisce politopa je
toCka, ki je n1 mogoce izraziti kot konveksno kombinacijo drugih njegovih
toCk. Vsako toCko konveksnega poliedra je mogoce izraziti kot konveksno

kombinacijo njegovih oglisc.
Vektor y > 0 je Zarek, Ce zanj velja
Vre ®VA>0: 2+ A\ye d
Iz pogoja izhaja, da je y > 0 zarek natanko takrat, ko je Ay = 0.

Mnozica ¥ C (Q je stoZec, Ce zadoS¢a pogoju Vo € YVA > 0: Az € V.

Mnozica vseh zarkov {y : Ay = 0,y > 0} je stoZec.

\kombinacijo od njega razli¢nih zarkov.

Zarek je skrajni (ektremni), e ga ni mogoce zapisati kot pozitivno linearno

/
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/ ... Geometrija linearnega programiranja

Vsako toCko konveksnega politopa x je mogoce izraziti kot vsoto konveksne
kombinacije njegovih oglis¢ {x;} in nenegativne kombinacije njegovih skrajnih
zarkov {y; }

k l
=) i+ Y By
i=1 j=1

k
a;>0,i€lk, B;>0j€ll Y a=1
1=1

Poglejmo sedaj kriterijsko funkcijo

k z
P(x) =cx = Zaicazi + Zﬁjcyj
i=1 j=1

QO’ ostale 3 pa postavimo na O.

~

Ce je kak ¢len cy; < 0, je min(®, P) = —oo, saj lahko ustrezni (3; posljemo proti

/
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... Geometrija linearnega programiranja

Ce pa so vsi cy; > 0, bo prispevek te vsote najmanjsi, ko so vsi 8; = 0. Prva
vsota bo tedaj najmanjSa, ko pri enem izmed Clenov cx; z najmanjSo vrednostjo

postavimo «; = 1, vsi ostali « pa so 0. Torej je min(®, P) = cx;, kar pomeni, da
Ce je naloga linearnega programiranja resljiva, je vsaj eno oglis¢e pripadajoega
politopa minimalna reSitev; Ce jih je veC, so minimalne reSitve tudi vse njihove

konveksne kombinacije.

Posamezno oglis¢e politopa je dolo¢eno z m neodvisnimi enacbami iz Ax = b. Ker

1z n enacb lahko sestavimo (:1) sistemov, je lahko najvec toliko razli¢nih oglisc.
Torej moramo za reSitev naloge linearnega programiranja pregledati le koncno
mnoZzico ogliS¢ pripadajoCega politopa. Pravzaprav, niti te ne v celoti. Naloga
linearnega programiranja je namreC konveksna. Zato je zanjo lokalna optimizacija

to¢na metoda.

o /
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/

o

Kako je v tem primeru doloCena relacija sosednosti?

Kot smo ze rekli, je vsako oglisCe doloCeno z m enaCbami. Ce eno
odvzamemo, ostalih m — 1 enacb doloca premico — nosilko roba politopa;
¢e tem dodamo novo enacbo, dobimo novo tocko na tej premici — mozno

sosednje oglisCe. To je osnova simpleksne metode.

Pri razdelavi te metode moramo odgovoriti Se na vprasanja:
e ali je naloga resljiva?
e ali je dano ogliSCe minimalna reSitev?

e Ce nismo v minimumu, kako 1zbrati sosednje oglisCe z manjSo vredno-

stjo kriterijske funkcije?

~

... Geometrija linearnega programiranja

/
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/

Teoreticne osnove metode simpleksov

Nesingularno kvadratno podmatriko B, reda m, matrike A imenujemo
baza. Ker je rank(A) = m, obstaja vsaj ena baza.

Preuredimo stolpce tako, da bo A = [B, N|. Podobno preuredimo
vektor x = [ii }, kjer so xp baziCne spremenljivke in x nebaziCne

spremenljivke. Enacba Ax = b dobi tedaj obliko Bxg + Nz = b.

Resitev x je bazicna, Ce velja xny = 0. Tedaj je Bxp = b in, ker je B
nesingularna, xg = B~ !b.

Bazicna resitev je dopustna, Ce je xp > 0; tedaj tudi bazi B pravimo

BaziCna resitev je izrojena, Ce vektor x g vsebuje niCelne Clene.

o

dopustna. Dopustnim bazi¢nim reSitvam ustrezajo ogliSCa politopa naloge.

~

/
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... Teoreticne osnove metode simpleksov

Ozna¢imo b = B~'bin N = B™!N = [a;,]. Za prevedbo sistema
|B,Nlz =10

v bazic¢ni sistem
[I,N]xz =b

uporabimo Gaussov postopek.

Razmeroma preprosto je prevesti dani baziCni sistem v nov bazicni sistem,
ki ga dobimo s premeno baziCne spremenljivke x,- z nebazi¢no spremen-
ljivko x4, pri Cemer je a,s # 0. Predelamo stolpec a; v e,- in seveda pri tem
pokvarimo stolpec a,.. Nato ju premenjamo.

o /
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... TeoretiCne osnove metode simpleksov
Zai=1,....m, i1 F#r
a & a a
vit ——x, + Y (G — ——Trj)T = b — ——b,
Qs j=m+1 s Qys
JjF#s
n
1 "\ Gy, b
—X, + —jajj—l—xs = _T
Ays j=m+1 TS Qs
j#s
PripadajoCa bazi¢na reSitev je tedaj, kerjexy =0,zat=1,...,m, 1 #r
— Wis— b
T, =b — —b, in x,=—
a”I"S a/’I"S

o /

Univerza v Ljubljani 4P OV % « &




V. Batagelj: Optimizacijske metode / 6. linearne naloge

/

Izreki: minimalnost

linearnega programiranja je minimalna, e velja

CN =CN — CBB_lN >0

rp = B7'b — B! Nz . Upostevajmo to v

Cejecy > 0,jeVe € ®: P(x) > P(x*).

o

IZREK 1 Dopustna bazi¢na resitev v* = (x%,x%) = (B~'b,0) naloge

Dokaz: Vzemimo poljubno resitev x = (xp, xn). Tedaj iz Az = b izhaja

P(@“) — [CBaCN](xBach) = CBITB t+ CNITN =

— CBB_lb + (CN — CBB_lN)xN = CBB_lb +CNIN

Ce je z* dopustna bazi¢na resitev, je %, = 0. Zato je P(x*) = cg B~ b in,
J p JE TN J

~

[

/
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/ Izreki: neomejenost \

Izrek nam omogoca z vpeljavo popravijenih cen

-1 .
¢cj=c¢j—cpB a;, j=1,...,n
ugotavljati optimalnost reSitve. Zat =1,...,mjec¢; = 0.

IZREK 2 Ce za dopustni bazicni sistem obstaja nebazicna spremenljivka

xs, za katero jecs < Oina;s < 0,1 =1,...,m, tedaj je min P(x) = —o0.

Dokaz: Ker so spremenljivke v x5 neodvisne, lahko postavimo vse razen
x,na0. Tedaj iz [I, N]|z = bizhaja x; = b; — Gjsxs, i = 1,...,m.

Ce so @;s < 0, lahko z, poljubno poveCamo ne da b1 s tem porusili

dopustnost resitve x. No, v tem primeru je

P(z) =cgB 'b+eyany = cg B 'b + oz,

kkar gre proti —oo, ko gre x, proti +o0. D/

Univerza v Ljubljani 4P OV % « &




V. Batagelj: Optimizacijske metode / 6. linearne naloge

/ Izreki: boljsi sosed \

IZREK 3 Ce v neizrojenem dopustnem bazicnem sistemu obstaja nebazi-

c¢na spremenljivka x4, za katero je ¢ < 0 in za nek indeks 1 velja a;s > 0,
potem lahko doloc¢imo novo dopustno bazicno resitev, ki ima strogo manjso

vrednost kriterijske funkcije.

Dokaz: V enacbah
Ii:bi—aisﬂﬁs, izl,...,m

poveCamo x4 kar se da, tako da je reSitev x Se dopustna, to je x > 0. To
storimo tako, da postavimo x5 = ¥, kjer je

. bz br
¥ = min — = —
azs>0 GJ@S a/fr's

Ker je resitev neizrojena, je b, > 0 in zato tudi ¥, > 0. Torej se vrednost

kP(a:') spremeni za ¢;vs < 0. /
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/

... Izreki: boljsi sosed

Tako dobimo novo baziCno resitev saj velja

ljivko x,..

o

_ b
T, = bi—ais_—r, ’iZl,...,m, Z#T
Ars
by
Ty = — = U
Ars
z;, = 0, j=m+1,...,n, j#s

kar predstavlja premeno nebaziCne spremenljivke x5 z baziCno spremen-

[

/
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/

Simpleksni algoritem

Dokazani izreki so osnova simpleksnega algoritma za reSevanje nalog

linearnega programiranja:

doloci zaCetni dopustni baziCni sistem:;
loop
b:=B7'b; u:=cgB ';en :=cn — uN;
if ¢ > 0 then z je minimalna resitev; exit endif;
S 1= argminjéj; as := B layg;
if o, < 0 then min := —o0o; exit endif;

r = argmin,.- — s VUg = —,
1ais >0 Ajs 7 7 ,

opravi premeno spremenljivk x4 in x,- — nova baza B

endloop

o

~

/
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/

...Simpleksni algoritem

e izberi ¢; < 0 z naymanjSim indeksom;

e med ¢, ki minimizirajo ¢/, izberi najmanjSega.

o

Ce je b > 0, se na vsakem koraku vrednost kriterijske funkcije zmanjsa —
premaknemo se v novo, Se neobiskano tocko. Ce je b > 0, se lahko zgodi,
da je ¥ = 0 — premaknemo se v tocko z isto vrednostjo kriterijske funkcije.
Algoritem lahko zaide v cikel. Temu se lahko izognemo na veC nacinov.

Eden izmed njih je uporaba leksikografskega pravila (Bland 1977):

~

/
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/ Dvofazna metoda \

Kako dobimo zadetni bazi¢ni sistem? Ce je sistem v kanonski obliki, lahko

predpostavimo, da je b > 0 (po potrebi kako enakost pomnozimo z —1).
Osnovni nalogi (®, P,Min): P(x) = cx, ® = {x : Az = b,x > 0}
priredimo nalogo (I, Q, Min) takole: naj bo w € R™*!, tedaj je
Qz,w)=>" w; in I'={(z,w): Az +ITw=">, z,w > 0}
PokaZzimo, da ima osnovna naloga (®, P, Min) dopustno resitev natanko
takrat, ko je min(I", Q) = 0.

Naj bo (z*,w*) € Min(I', @) in min(I', Q) = 0. Tedaj je w* = 0 in dalje
x* >0, Ax* = b. Torej je res x* € .

V obratno smer pa sklepamo takole. Naj bo z* € ®. Tedaj je (x*,0) € " in
Q(x*,0) = 0. Ker je Q(x,w) > 0, je potemtakem res min(I", ) = 0.

Qo, za nalogo (I', @, Min) je (0, b) vselej dopustna bazi¢na resitev. /
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Metoda velikega M

Nalogi (¢, P,Min): P(z) = cx, ® = {x : Ax = b,x > 0},b >0
priredimo enakovredno nalogo linearnega programiranja (I", ), Min):

Qlr,w) = c:z:—|—MZw7;

i=1
I' = {(z,w): Ax+Iw =0, z,w >0}

kjer je M neko zelo veliko pozitivno Stevilo. Brez tezav se lahko pre-

pricamo, da velja:
e rc P& (2,0)el
e (0,b) el
o (z*,w*) e Min(I',Q) < t*=0Az* € Min(P, P)

o

~

/
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/

Simpleksna tabela

Plx)=cx, ®={x:Ax=0b,x>0}

je enakovredna nalogi (¥, (), Min):
Qx,z) = z,

ki jo lahko uredimo v simpleksno tabelo

Naloga linearnega programiranja v kanonski obliki (®, P, Min):

U ={(z,2):cx —2=0,Ax = b,z > 0}

L1 Lm Tm+1 T z

c1 Cm Crnt1 Cn —1 0

a1+ Qim | Qlm41 0 @1 0 | b1
B N 0

Am1 U Amm Am,m+1 U Amn 0 bm

~

/
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- ) 1 —CBB_l
Pomnozimo tabelo z matriko
0 B—1

I1 Tn z
Lo 0 c=cy —cgB™IN —1 | —cgB7 b= —P(x)
L1

I N =B"IN 0 b=B1p

Lm

Iz tabele vidimo:

e bazitno resitev kar preberemo: ker je zanjo znx = 0, je g = b. Ce je baza
dopustna je b > 0.

e v prvi vrstici so nad nebazi¢nimi spremenljivkami popravljene cene c.

e negativno vrednost kriterijske funkcije za dano bazicno resitev preberemo v

/ ...Simpleksna tabela \

k desnem zgornjem vogalu tabele. /
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/

Opomba:

simpleksni algoritem.

o

... Simpleksna tabela

Za prvo vrstico velja enakost

CNIN — 2 = —CBB_lb

in ker je za baziCno reSitev xn = 0, je

—2=—cgB ' =—-Q(x,2) = —P(x)

Nekateri avtorji uporabljajo tabelo, ki temelji na enacbi z — cx = 0. Tedaj v
desnem zgornjem vogalu dobimo pravo vrednost kriterijske funkcije P(x);
zato pa cene spremenijo predznak in ustrezno moramo prilagoditi tudi

/
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/

(@, P, Max)
P(x1,22) = z1 + 222

—3x1 + 220 < 2
—x1 + 222 < 4
1+ x2<5H
513120

ZEQZO

(®, P,Max) ~ (®, — P, Min)

o

Z.gled
kanonska (¥, ), Min)

P(x1,x2,81,82,83,2) = 2

—x1 —2x2—2 = 0
—3x1 +2x9 +81 = 2
—T1 +2x2 + 52 = 4
x1+ x2+83= 95
x; > 0,

sj 2 0,

i=1,2
j=1,2,3

/
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4 N

...Zgled

Omejitveni stolpec je nenegativen, b > 0. Zato sestavljajo dopolnitvene
spremenljivke s, so, s3 bazo. V simpleksni tabeli bomo baziCne spremen-

ljivke oznacCevali s pusCicami.

L1 T2 S1 S2 S3 zZ

Lo | -1 =2 0 0 0O —-11]0

L1 | -3 2 1 0 0 0 2

Lo | —1 2 0 1 0 0 4

L3 1 1 0 0 1 0 D

T 1T 7

Ker nebaziCni c-j1 niso vsi nenegativni, baza ni minimalna. Izberemo
najmanjsi ¢;. To je ¢(x2) = —2, kar da x5 = x5. Ker pripadajoci stolpec
as, vsebuje pozitivne Clene, pregledamo kvociente ab—Q — %, %, % in

1izberemo najmanjSega. Torej je x,, = .

o /
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/

~

Torej je x, = Sa.

o

... 2gled
Opravimo premeno bazi¢ne spremenljivke s; z nebazi¢no spremenljivko
Io.
L1 T2 S1 S92 S3 zZ
Ly =4 0 1 0 0 —1]2| Lo+1Is
1] —-2 1 2 0 0 0 |[1]3L
Lyll2] o —1 1 0 o0 |2/ Ly—1I4
Ly | 2 0 -2 0 1 0 |4]|Ls—1L]
T T 7
Kerjec(x1) = —4 < 0, je x5 = x1 in pripadajoci kvocienti ag_l — %, %.

/
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... Lgled
Opravimo premeno baziCne spremenljivke s z nebazi¢no spremenljivko
xI1.
L1 T2 S1 S92 S3 z
o 0 -1 2 0 —1[6]L,+2L}
{10 1 -2 2 0 0 |2]|Li+2L
511 0 —2 2 0 0 | 1] 3L
510 0 |2 =2 1 0 |2|Ly-2L
T 7 T
Kerje¢(s;) = —1 < 0, je x5 = s7 in pripadajoci kvocienti agjl — ., ., 2.

Torej je x,, = s3.

o /
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/

S1.

o

... 2gled

L1 T2 S1 S2 S3 z
o 0 0 =+ £ -1/|8
o 1 0 =+ =+ 0|3
1 0 o0 -1 2 2
o o 1 -2 3 2
T 1

Ker je ¢y > 0 smo prisSli v minimum

~

Opravimo premeno baziCne spremenljivke s3 z nebazi¢no spremenljivko

1" 4 111
Lo + 3 L3
!/ 1 !/
1+ 3L3
!/ 2 !/
L2 + §L3

4 111
3Ls

" =(2,3,2,0,0,—-8) in P(z*)=-8

/
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/

... Zgled — slika
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V. Batagelj: Optimizacijske metode / 6. linearne naloge

/

obliki

Torej je

Dualnost v linearnem programiranju

b={x:Ax>b, x>0}

kjierje x € R b € R™*1 ¢ € R1X"in A € R™*X",

Njena Lagrangeova funkcija je

L(z,u) =cx +u(b— Ax) = (c —ul)x +ub, u>0

Doloc¢imo $e prirejeno nalogo (¥, @), Max)

ub c—uA>0

—00  sicer

Qu) = inf L(az,u):{

ze(RI)™

U={ucR> ATyl < u>0} in Qu) =ub

\Prirej ana naloga je tudi v standardni obliki.

~

Vzemimo nalogo linearnega programiranja LP = (®, P, Min) v standardni

/
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V. Batagelj: Optimizacijske metode / 6. linearne naloge

/ Izrek o dualnost \

IZREK 4 Prirejena naloga je resljiva (dualna) natanko takrat, ko je

resljiva osnovna naloga. Ce je ena naloga neomejena, je druga protislovna;

ali pa sta obe nalogi protislovni.

V primeru, ko sta nalogi resljivi velja, kakor vemo, za z* € Min(®, P) in
u* € Max(¥, Q)

P(z") = L(z",u") = Q(u”)
oziroma cx* = cx* + u*(b — Az*) = (¢ — u*A)x* + u*b = u*b kar je

enakovredno enakostima
u (Az* —b)=0 in (c—u"A)x" =0

Od tu tudi vidimo, da omejitvi oblike enakosti/neenakosti ustreza pozi-
tivna/nicelna dualna spremenljivka, saj velja > . u;(A;z* — b;) =0 &

N /
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V. Batagelj: Optimizacijske metode / 6. linearne naloge

/ Dualnost — Zgled \
Resimo z uporabo dualnosti nalogo LP = (®, P, Min), kjer je
®={(z,y,2) R’ :dx —5y—2<1,3x—4y+22=6, >0, y <0}

P(x,y,z) =2z + 3y + 4z

Z zameno y — —’ jo najprej preuredimo v enakovredno nalogo v osnovni obliki
LP" = (®', P',Min)

® ={(z,y,2) eR®: —dx—5y 42> —1, 3z+4y’' +22 =6, > 0, y' > 0}

P'(z,y',2) =2x — 3y + 4z
Prirejena naloga L P* = (W, ), Max) je doloCena z

U= {(u,v) ER®: —du+3v <2, —bu+4v < =3, u+2v =4, u> 0}
Q(’U,,’U) = —u+ 6v

kTO nalogo lahko resimo tudi grafi¢no (gle;j sliko). /
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/

Z.gled — Slika
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V. Batagelj: Optimizacijske metode / 6. linearne naloge

/

... Dualnost — Zgled

y'*, z* sta reSitvi sistema enacb
=5y’ + 2= -1

Torej je reSitev osnovne naloge enaka

o

Resitev naloge je preseCiSCe premice prve in tretje omejitve:

—Su+4dv=-3 in u+t+2v=4
Od koder dobimo

. 11 *_17 , *_40

U = v =1 in QF = -

Doloc¢imo Se reSitev osnovne naloge. 1z (¢ — u*A)x* = 0 izhaja * = 0 in

in 4y +22=6

/
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V. Batagelj: Optimizacijske metode / 6. linearne naloge

/

kanonski obliki.

... Dualnost

Izkaze se tudi: Ce je naloga LP v osnovni obliki je njej prirejena naloga v

Prehode med obema nalogama opisuje tabela

~

Min Max
>0 <« <
sprem. <0 <« > omejitve
cR & =
> <~ >0
omejitve <« <0 sprem.
= <+ €R

o

/
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V. Batagelj: Optimizacijske metode / 6. linearne naloge

/

Obstajajo naloge linearnega programiranja (Klee-Minty), ki za izbrano izvedbo

~

Opombe

simpleksnega postopka zahtevajo pregled eksponentno veliko ogliSC, preden

postopek dospe do optimalne resitve.

Zato je pomenil velik napredek elipsoidni algoritem, ki ga je leta 1979 objavil ruski
matematik Kacjan (Khachian) in je zanj pokazal, da vselej zahteva le polinomsko
Stevilo korakov. Za Kacjanov algoritem ni bilo u€inkovite izvedbe, ki bi se lahko pri

vsakodnevnih nalogah kosala s simpleksnim algoritmom.

Stvari so se spremenile leta 1984, ko je Narendra Karmakar, matematik 1z AT&T
Bell Laboratories, objavil drug polinomski algoritem. Tega so pri AT&T vgradili
v sistem KORBX, ki omogoca v sprejemljivem Casu (ure) reSevati tudi naloge
obseznosti ez 100000. Kasneje Se boljsi: npr. Bertsekas-ov RELAXT-3. Programi:
CPLEX, LOQO, Mosek, OSL, PCx.

Linearno programiranje je tudi “vezna” metoda med zvezno in diskretno optimiza-

\ /
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