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RESUMO: Este estudo apresenta os
fundamentos da programacédo linear e a
formulagdo matematica para a resolucdo
de problemas de otimizagdo por meio do
Método Simplex. Inicialmente, discute-se a
modelagem e a formulacdo de problemas
de programacéo linear, destacando suas
restricoes, variaveis de decisdo e fungéo
objetivo. Em seguida, descreve-se o0
algoritmo Simplex, abordando sua estrutura
iterativa, critérios de convergéncia e
adaptagé@o ao modelo candnico. O trabalho
também explora as diferentes abordagens
de solucdo, como a representacao
gréafica e a solugéo algébrica, ilustrando a
aplicabilidade do método na obtencéo de
solucbes oOtimas para problemas lineares.
Para exemplificar o procedimento, &
apresentado um estudo de caso com
resolucdo detalhada, demonstrando as
etapas do algoritmo até a convergéncia para
a solucdo 6tima. A analise dos resultados
confirma a eficacia do Método Simplex na
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resolucdo de problemas de otimizacao,
evidenciando sua relevancia para a
Pesquisa Operacional e suas aplicacbes
em diversas areas.
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LINEAR PROGRAMMING
AND THE SIMPLEX METHOD:
FUNDAMENTALS AND
APPLICATIONS

ABSTRACT: This study presents the
fundamentals of linear programming
and the mathematical formulation for
solving optimization problems using the
Simplex Method. Initially, the modeling and
formulation of linear programming problems
are discussed, highlighting constraints,
decisionvariables, and the objective function.
Subsequently, the Simplex algorithm is
described, addressing its iterative structure,
convergence criteria, and adaptation to the
canonical model. The study also explores
different solution approaches, such as
graphical representation and algebraic
resolution, illustrating the applicability of the
method in obtaining optimal solutions for
linear problems. To exemplify the procedure,

Colegéo Engenharias: Ciéncia, Tecnologia e Inovagéo na Engenharia Elétrica e de

Computacao

Capitulo 1

4


http://lattes.cnpq.br/6907289379766915
https://orcid.org/0000-0001-8874-5151

a case study with a detailed resolution is presented, demonstrating the algorithm’s steps until
convergence to the optimal solution. The analysis of results confirms the effectiveness of the
Simplex Method in solving optimization problems, underscoring its relevance to Operations
Research and its applications in various fields.

KEYWORDS: Operations Research, Optimization, lterative Method, Simplex Algorithm.

INTRODUCAO

A Pesquisa Operacional

Ao longo da historia, cientistas e estrategistas militares frequentemente colaboraram
com o objetivo de aprimorar o processo de tomada de decisdo e garantir vantagem
competitiva nas batalhas. Por isso, diversos autores consideram que as origens da Pesquisa
Operacional (PO) remontam ao século Il a.C., especificamente durante a Segunda Guerra
Pdnica. Nesse contexto historico, Arquimedes propés solugdes inovadoras para proteger
a cidade de Siracusa diante do cerco imposto pelas tropas romanas. Entre as tecnologias
desenvolvidas pelo cientista destacam-se mecanismos bélicos avangados como catapultas
aprimoradas e um engenhoso dispositivo dptico que utilizava espelhos para concentrar os
raios solares e incendiar as embarcacdes inimigas (VANDERBEI, R.J., 2008; NELDER;
MEAD, 1965; KLEE; MINTY, 1972).

A PO teve seu inicio formalizado ainda na segunda guerra mundial, quando houve
a convocacao de um grupo de cientistas com o intuito de elaborar estratégias e taticas
associadas a defesa da Inglaterra. Neste cenario, o objetivo era decidir sobre a utilizacdo
eficaz de recursos militares disponiveis de forma muito limitada (BHUNIA; SAHOO; SHAIKH,
2019; LUENBERGER, D. G.; YE, Y., 2008; CHINNECK, 2001; NASH, 2000; KAGAN et al.,
2009).

A obtencéo de resultados positivos pelo grupo inglés estimulou o uso da metodologia
em diversos paises, principalmente nos Estados Unidos, onde a PO se propagou de
maneira significativa ainda nessa mesma época, sendo denominada pelos americanos.
Em 1947, formou um grupo de trabalho dedicado a melhorar o processo de planejamento
em larga escala: o projeto SCOOP (Scientific Computation Of Optimum Programs). Neste
grupo estava trabalhando George Bernard Dantzig, que em 1947 desenvolveu o algoritmo
do Método Simplex (LUENBERGER, D. G.; YE, Y., 2008; CHINNECK, 2001).

Apo6s o fim da Segunda Guerra Mundial, percebeu-se a necessidade de estruturar
eficientemente os recursos norte-americanos (tais como energia, armamentos e suprimentos
em geral) por meio do uso de modelos de otimizacdo baseados em Programacéo Linear.
Essa adocéo das técnicas de Pesquisa Operacional despertou o interesse de varios outros
campos do conhecimento, em virtude da diversidade e complexidade dos problemas
enfrentados. A solugdo desses problemas requer abordagens capazes de identificar e

considerar as multiplas dimensdes envolvidas nas decisdes estratégicas. A utilizacdo de
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modelos é uma caracteristica importante da pesquisa operacional, facilitando o processo
de analise e de decisdo. Eles permitem a experimentagdo da solucdo proposta. Isto
significa que uma decisao pode ser mais bem avaliada e testada antes de ser efetivamente
implementada. A economia obtida e a experiéncia adquirida pela experimentagao justificam
a utilizagdo da PO (LUENBERGER, D. G.; YE, Y., 2008; CHINNECK, 2001; GALE, D., 1987;
NASH, 2000).

A evolugéao da tecnologia computacional, aumento da velocidade de processamento
e quantidade de memoria impactaram em um grande progresso na Pesquisa Operacional.
Este avanco possibilitou que os modelos desenvolvidos pelos profissionais de PO sejam
mais rapidos e versateis, além de serem interativos, permitindo a participacdo do usuario
ao longo do processo de célculo (KAGAN et al., 2009).

As aplicagdes nao militares da Pesquisa Operacional se estenderam para todas as
areas, com problemas que vao desde alimentacao, agricultura, distribuicao de campos de
agricultura, transporte de mercadorias, localizacéo, distribuicdo de pessoal, problemas de
rede, filas, gestdo e gerenciamento de energia em microrredes, gestao de carregamento de
Veiculos Elétricos, etc (LOPES DA PAIXAO et al., 2023; PAIXAO et al., 2025). No Quadro
1 sdo mostrados exemplos reais da aplicagéo das técnicas de PO na busca por solugbes
otimizadas, voltadas para uma infraestrutura elétrica mais resiliente, eficiente e sustentavel
(GRANJA; RUIZ, 2020).

Organizacéao Aplicacao Ano | Poupancas anuais
Otimizagdo das operagdes de producéo para o
Monsanto Corp. cumprir 0s prazos com um custo minimo 1985 $2 milhdes
Electrobras/ Distribuicdo 6tima de recursos hidricos e térmi- i
CEPAL Brasil cos no sistema nacional de geracédo de energia 1986 $43 milhGes
CITGO Otimizagao de operagdes de refino e
Petroleum Corp. abastecimento, distribuicdo e comercializacdo de | 1987 $70 milhdes
produtos
Electric Power Gestao de estoques de petréleo e carvao para o
Research servigo elétrico, a fim de equilibrar os custos de | 1989 $59 milhdes
Institute estoques e os riscos de falta
Otimizacdo da mistura de ingredientes disponi-
Texaco, Inc. veis para que os combustiveis obtidos atendes- | 1989 $30 milhdes
sem aos requisitos de vendas e qualidade
Integrag@o de uma rede nacional de distribuicao $20 milhdes +
IBM de pecas de reposicdo para melhorar o servico | 1990 $250 milhdes em
de suporte inventario reduzido
New Haven Projeto para troca eficaz de seringas para 1993 33% menos
Health Dept. combater a propagagao da SIDA (AIDS) infeccoes
Selecao e programacéo 6tima de grandes
China projetos para atender as necessidades futuras de | 1995 $425 milhGes
energia do pais
Redesenho do tamanho e localizacdo do o
Hewlett-Packard estoque de seguranga na linha de produgéo de | 1998 $280 milhGes de
. N = faturamento
impressoras para atender as metas de producéao
Quadro 1 — Exemplos de casos reais em que a PO foi aplicada.
Fonte: Adaptado de Granja e Ruiz (2020).
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Modelagem Matematica

Um modelo é uma representacdo de um sistema real, que pode ja existir ou ser
um projeto aguardando execucdo. No primeiro caso, o modelo pretende reproduzir o
funcionamento do sistema, de modo a aumentar sua produtividade. No segundo caso, o
modelo é utilizado para definir a estrutura ideal do sistema (LISBOA, 2002). Na escolha
de qual modelo deve ser utilizado, deve-se atentar para o tipo de problema que se deseja

modelar e encontrar a solugéo. O fluxograma da Figura 1 mostra como realizar esse processo.

Determinagao do
problema

|

—| Elaboragio do Modelo

Que Modelo Simulagéo
deve ser

constuido?

Modelos Probabilisticos

Otimizagao

Métodos Deterministicos Monte Carlo e Teoria das
Filas

Programacéo Linear, nao
linear, inteira, dindmica,
etc

Resolugao do Modelo

l

Legitimagao do Modelo

Atende aos
Objetivos do
decisor?

Sim Implementacao da
Solugéao

Figura 1 — Escolha do modelo matematico.

Fonte: Adaptado de Lisboa (2002).

A confiabilidade da solu¢do obtida através do modelo depende da validagdo do
modelo na representacdo do sistema real. A diferenca entre a solugédo real e a solugéao
proposta pelo modelo depende diretamente da precisdo do modelo em descrever o
comportamento original do sistema. Um problema simples pode ser representado por
modelos também simples e de facil solugdo. Ja problemas mais complexos requerem
modelos mais elaborados, cuja solugdo pode vir a ser bastante complicada (SOUTO-
MAIOR, 2014, p. 94).
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Em um modelo matematico, séo incluidos trés conjuntos principais de elementos:
- Variaveis de deciséo: incognitas a serem determinadas pela solu¢ao do modelo;
«  Parametros: Valores fixos no problema (constantes);

*  Restrigbes: caracteristicas fisicas do sistema que limitam as variaveis de deci-
sao a seus valores viaveis;

*  Fungéo Objetivo: fungdo matematica que define a solugdo em fungéo das varia-
veis de decisdo (GRANJA; RUIZ, 2020; LISBOA, 2002; SOUTO-MAIOR, 2014,
p. 94).
Embora a modelagem matematica seja uma importante ferramenta na tratativa e
solugcéo de problemas, alguns pontos ndo devem ser esquecidos.
1. Nao criar um modelo complicado quando um simples é suficiente.

2. Nao modelar o problema pensando na técnica de resolucao que pretende utilizar.

3. Resolver rigorosamente o modelo encontrado. SO assim se sabera se
inconsisténcias das solugbes do modelo com a realidade tém origem no préprio
modelo ou néo.

4. Validar os modelos antes de os implementar.
5. O modelo nao deve ser tomado literalmente pois nunca é a realidade.

6. O modelo ndo deve ser forcado a fazer, ou ser criticado por néo fazer aquilo para
que nao foi criado.

7. Nao sobrestimar os modelos.

8. Uma das principais vantagens do desenvolvimento da modelagem é o processo
de desenvolvimento do modelo.

9. Um modelo néo pode ser melhor do que a informacgéo usada na sua construgéo.

10. Os modelos nunca substituem os agentes de decisdo (KAGAN et al., 2009;
GRANUJA; RUIZ, 2020; LISBOA, 2002).

Fases do Estudo de Pesquisa Operacional
Um estudo de pesquisa operacional geralmente envolve as seguintes fases:

- Definicdo do problema: baseia-se na descri¢do exata dos objetivos do estudo,
identificacédo das alternativas e decisao existentes e reconhecimentos das limi-
tacoes, restricdes e exigéncias do sistema;

- Construgdo do modelo: representacao simplificada da realidade. Permite a ana-
lise do problema modelado e possibilita a tentativa de varias alternativas de
acao sem interromper o funcionamento do sistema em estudo;
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»  Solugdo do modelo: baseada geralmente em técnicas matematicas existentes,
representa a fase em que os calculos séo realizados de acordo com a constru-
¢éo do modelo;

+  Validagcdo do modelo: verificag@o de possiveis distorcdes no modelo construido,
corrigindo-as quando necessario. Em alguns casos o modelo pode ser testado
com o uso de dados historicos, verificando-se a adequac¢ao do modelo as infor-
magoes disponiveis;

*  Implementagdo da soluggo: envolve um aspecto especialmente técnico e um
aspecto pessoal. Nesta fase serdo obtidos os resultados do estudo (GRANJA;
RUIZ, 2020; LISBOA, 2002; SOUTO-MAIOR, 2014, p. 94). Veja na Figura 2 as
etapas de um estudo de Pesquisa Operacional.

Definigdo do Construgdodo Solugao do Validagao do Implementagao
Problema Modelo Modelo Modelo da Solugao

Figura 2 — Fases do estudo de Pesquisa Operacional.

Fonte: Adaptado de Granja e Ruiz (2020).

Programacao Linear

O problema geral de programacao linear € utilizado para otimizar (maximizar ou
minimizar) uma funcéo linear de variaveis, chamada de “fungédo objetivo”, sujeita a uma
série de equacgdes ou inequacoes lineares, chamadas restricdes. A formulagao do problema
a ser resolvido por programagao linear segue alguns passos basicos.

«  Deve ser definido o objetivo basico do problema, ou seja, a otimizagéo a ser
alcangada. Por exemplo: maximizacdo de lucros ou minimizacéo de custos;

«  Para que esta fungéo objetivo seja matematicamente especificada, devem ser
definidas as variaveis de decis@o envolvidas. Por exemplo: nimero de maqui-
nas, a area a ser explorada etc. Normalmente, assume-se que todas estas va-
riaveis possam assumir somente valores positivos;

+  Estas variaveis normalmente estéo sujeitas a uma série de restricbes, normal-
mente representadas por inequagdes. Por exemplo: quantidade de equipamen-
to disponivel.

Todas essas expressdes, entretanto, devem estar de acordo com a hipbtese
principal da programacéo linear, ou seja, todas as relagbes entre as variaveis devem ser
lineares. Isto implica proporcionalidade das quantidades envolvidas. Esta caracteristica
de linearidade pode ser interessante no tocante a simplificacdo da estrutura matematica
envolvida, mas prejudicial na representacdo de fendmenos néo lineares (por exemplo,
fungdes de custo tipicamente quadraticas) (LISBOA, 2002).
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O METODO SIMPLEX

O método Simplex é um processo iterativo que permite melhorar a solugéo da fungéao
objetivo em cada etapa. O processo finaliza quando ndo € possivel continuar melhorando
este valor, ou seja, quando se obtenha a solugéo 6tima (o maior ou menor valor possivel,
segundo o caso, para que todas as restricoes sejam satisfeitas).

Com base no valor da fungé@o objetivo, em um ponto qualquer, o procedimento
consiste em procurar outro ponto que melhore o valor anterior. Como se pode ver no método
Gréfico, tais pontos sdo os vértices do poligono (ou poliedro, se o nUmero de variaveis &
maior do que 2) e que faz parte da regido determinada pelas restricbes a que esta sujeito
o problema (chamada de regiao viavel). A pesquisa é realizada por meio de deslocamentos
pelas arestas do poligono, a partir do vértice atual até um adjacente que melhore o valor
da funcao objetivo. Sempre que exista regido viavel, e como seu nimero de vértices e de
arestas é finito, sera possivel encontrar a solucao.

O método Simplex baseia-se na seguinte propriedade: se a funcdo objetivo Z ndo
toma seu valor maximo no vértice A, quer dizer que existe uma aresta que parte de A e
ao longo da qual o valor de Z aumenta. O método caminha pelos vértices da regiéo viavel
até encontrar uma solugdo que néo possua solucdes vizinhas melhores que ela. Esta é a
solugéo 6tima. A solugéo 6tima pode néo existir em dois casos: quando ndo had nenhuma
solucdo viavel para o problema, devido a restricbes incompativeis; ou quando nédo ha
maximo (ou minimo), isto é, uma ou mais variaveis podem tender a infinito e as restricdes
continuarem sendo satisfeitas, o que fornece um valor sem limites para a fungédo objetivo.

Sera necessario considerar que o método Simplex trabalha apenas com restricdes
do problema cujas desigualdades sejam do tipo “<” (menor ou igual) e seus coeficientes
independentes sejam maiores ou iguais a 0. Portanto, é preciso padronizar as restricdes
para atender aos requisitos antes de iniciar o algoritmo Simplex. Caso aparecam, depois
deste processo, restricdes do tipo “=” (maior ou igual) ou “=” (igualdade), ou nédo seja
possivel altera-las, sera necessario utilizar outros métodos de resolugéo, sendo o mais
comum, o método das Duas Fases (VANDERBEI, R.J. , 2008; NELDER; MEAD, 1965).

Adaptando o Modelo ao Simplex

Aforma padrdo do modelo de problema (ou forma candnica) consiste em uma funcéo
objetivo, sujeita a certos critérios (as restricoes):

Funcéo objetivo:

MaxouMincl-x1 + ¢c2-x2+...+cn-xn
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sujeita as restricoes:

all-x1 + al2-x2+...4aln-xn <= bl
a2l-x1 + a22-x2+...4a2n-xn <= b2

aml-x1 + am2-x2+...+amn-xn <= bm
x1,...,xn = 0
O modelo deve atender as seguintes condi¢oes:
i. O objetivo € maximizar ou minimizar o valor da fungdo objetivo (por exemplo,
aumentar lucros ou reduzir as perdas, respectivamente).

ii. Todas as restricdes devem ser equacgdes de igualdade (identidades matematicas).

iii. Todas as variaveis (xi) devem ser positivas ou nulas (condicdo de néao-
negatividade).

iv. Os termos independentes (bi) de cada equacao devem ser ndo-negativos.

E preciso adaptar o problema de modelagem de acordo & forma padréo para poder
aplicar o algoritmo Simplex (GRANJA; RUIZ, 2020).

Tipos de Otimizacéao

O objetivo do método é otimizar o valor da fung¢ao objetivo. No entanto, duas op¢des
sdo apresentadas: obter o maior valor 6timo (maximizar) ou obter o menor valor 6timo
(minimizar). Além disto, existem diferencas no algoritmo entre o objetivo de maximizacgéo e
de minimizacdo quanto ao critério de parada para finalizar as iteracoes e as condicdes de
entrada e saida da base. Assim:

Objetivo de maximizagao:

Critério de parada: quando na linha Z ndo aparece nenhum valor negativo.

Condicéo de entrada na base: o menor valor negativo na linha Z (ou o de maior valor
absoluto entre os negativos) indica a variavel Pj que entra na base.

Condicéo de saida da base: depois de obter a variavel de entrada, determina-se a
variavel de saida por meio do menor quociente P0/Pj dos valores estritamente positivos.

Objetivo de minimizag&o:

Critério de parada: quando na linha Z ndo aparece nenhum valor positivo.

Condicéo de entrada na base: o maior valor positivo na linha Z indica a variavel Pj
que entra na base.

Condicdo de saida da base: depois de obter a variavel de entrada, determina-se a
variavel de saida por meio do menor quociente P0/Pj dos valores estritamente negativos.
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No entanto, é possivel normalizar o objetivo do problema, a fim de aplicar sempre
0S mesmos critérios sobre o critério de parada do algoritmo e as condi¢des de entrada e
saida nas variaveis da base. Assim, se o0 objetivo € minimizar a solugdo pode-se mudar o
problema para outro equivalente de maximizacédo, apenas multiplicando a fung¢édo objetivo
por “-1”. Ou seja, o problema de minimizar Z é equivalente ao problema de maximizar
(-1)Z. Uma vez obtida a solugéo, sera preciso multiplicar por (-1).

Vantagens: N&o sera preciso se preocupar com novos critérios de parada, condigdo
de entrada e de saida da base, ja que sao mantidos.

Desvantagens: No caso em que a fungédo tenha todos os coeficientes de suas
variaveis basicas positivas e, adicionalmente, as restricbes sejam do tipo de desigualdade
“<” ao fazer a mudanga, tais coeficientes ficam negativos cumprindo assim a condigcéo
de parada na primeira itera¢do (na linha de valor da fungéo objetivo todos os valores séo
positivos ou zero). Neste caso, obtém-se por padrao um valor 6timo para a funcgéo igual a 0.

Solucédo: Nao existe este problema, dado que para que a solugéo seja superiora 0 é
necessario que alguma restricdo tenha imposto a condigéo “=”" (que seria um modelo para
o0 método das Duas Fases). No caso mencionado, a solucéo real deve ser zero.

Outra condicdo do modelo padrédo do problema é que todas as restricoes sejam
equacdes de igualdade (também chamada de restricdes de igualdade), por isso é necessério
converter as restricoes de desigualdade ou inequagbes em tais identidades matematicas.
A condigéo de nado negatividade das variaveis (x1, ..., xn = 0) é a Unica excecdo e se
mantém inalterada. No Quadro 2 sdo mostradas a variaveis que devem ser adicionadas
para converter as inequagdes em igualdades (KAGAN et al., 2009; GRANJA; RUIZ, 2020).

Tipo de desigualdade Tipo de variavel que aparece
= - Excesso + artificial
= + artificial
< + folga

Quadro 2 — tipo de variavel que aparece na equacgao padrao e sinal.

Fonte: Autoria prépria.

Procedimento do Método Simplex

A aplicacdo do Método Simplex envolve uma série de etapas sequenciais até que
se alcance a solugdo 6tima desejada. As etapas necessarias para sua implementacéao séo
apresentadas a seguir:

Etapa 1: Acrescentar as variaveis de folga, sendo uma variavel para cada restricao
expressa por desigualdade.
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Etapa 2: Construir o quadro inicial do método Simplex, posicionando os coeficientes
das variaveis envolvidas com seus respectivos sinais. Adicionalmente, incluir na
Gltima linha do quadro os coeficientes resultantes da transformagédo da funcgéo
objetivo.

Etapa 3: Definir uma solugdo basica inicial atribuindo, em geral, o valor zero as
variaveis originais do problema e determinando valores positivos correspondentes
as variaveis de folga.

Etapa 4: Determinar qual varidvel ndo basica entrard na base analisando a ultima
linha do quadro. Deve-se selecionar a varidvel que apresentar o coeficiente negativo
de maior magnitude, o que implica maior potencial de aumento para o valor da
funcéo objetivo. Caso todos os coeficientes das variaveis ndo basicas sejam nulos
ou positivos, a solucado bésica atual j& € a solugédo 6tima. Variaveis com coeficiente
nulo podem entrar na base, contudo, ndo produzirdo aumento no valor atual da
funcdo objetivo, indicando assim a existéncia de multiplas solugbes étimas com o
mesmo valor.

Etapa 5: Para definir a variavel que sera retirada da base, realiza-se o procedimento
descrito abaixo:

a) Divide-se cada valor da ultima coluna pelos valores positivos correspondentes
na coluna da variavel que entrard na base. Caso nédo existam valores positivos
nessa coluna, o processo € interrompido imediatamente, indicando que a solugao
¢ ilimitada.

b) A variavel que deixara a base corresponde ao menor valor obtido nessa diviséo.
Essa variavel basica sera zerada e passara a ser considerada como ndo basica na
proxima iteracgéo.

Etapa 6: Utilizando operagdes elementares validas nas linhas da matriz do
quadro Simplex, atualiza-se a solugéo basica. Nesta etapa, a coluna associada a
variavel recém-introduzida na base deve ser convertida em um vetor identidade,
posicionando-se o elemento unitario (valor 1) exatamente na linha correspondente
a variavel retirada da base.

Etapa 7: ApOs essa atualizacao, retornar a Etapa 4 e realizar uma nova iteragdo
até obter a solugéo 6tima (GRANJA; RUIZ, 2020; LISBOA, 2002; SOUTO-MAIOR,
2014, p. 94). De forma esquematica, o algoritmo Simplex pode ser dado conforme
a Figura 3.
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Figura 3 — Procedimentos para alcancar a solugéo do problema de modelagem.
Fonte: Adaptado de Granja e Ruiz (2020).
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EXEMPLO DE APLICAGCAO DO METODO SIMPLEX

Solucao Algébrica
Para tornar mais facil a compreenséo do funcionamento do algoritmo Simplex, aqui
sera mostrado um exemplo da aplicagdo do método. Dessa forma, é considerado o seguinte
problema ficticio de maximizagao:
Max Z = 3X1 + 5X2
Sujeito a:
2X1 + 4X2 <= 10;
6X1 + X2 <= 20;
X1- X2 <= 30;
XleX2 >= 0.
Seguindo 0 1° e 0 2° passo dados na se¢ao anterior, reescreve-se as expressodes na
forma equacdes, insere-se as variaveis de folga (F1, F2 e F3) e monta-se o primeiro quadro
ou Tableau. Portanto, tem-se:

Z-3X1-5X2 =0
2X1 + 4X2 + F1 = 10

Feito isso pode ser montado o primeiro Tableau (Tabela 1).

Variaveis
Base
V4 X1 X2 F1 F2 F3
FO Z
Restr. 1 F1
Restr. 2 F2
Restr. 3 F3

Tabela 1 — Primeiro Tableau do Simplex.

Fonte: Autoria prépria.

Conforme o passo 3, no primeiro Tableau, adota-se que a solucao inicial seria no
ponto X1 =0e X2 =0 e que o valor de Z também é zero. Seguindo os passos 4 e 5, deve-se
escolher a primeira coluna que entra na base, bem como a linha que sai. A coluna que entra
sera a que possui 0 menor valor negativo e a linha que sai sera a que apresentar a menor
relacéo positiva entre os elementos da Ultima coluna pelos correspondentes elementos
positivos da coluna da variavel que vai entrar na base.

Assim, olhando para a Tabela 1, verifica-se que a coluna que entra na base € a de X2
e alinha que sai é a linha de F1, que sera chamada de Nova Linha Piv6 (NLP). O Elemento
Pivo (EP) é o que fica na intersecgéo da coluna que entra com a linha que sai. Nesse caso,
o EP sera 4. No passo 6, sdo atualizadas todas as linhas, a partir dos seguintes calculos:
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L1=L1- (=5)*NLP

NLP = L2/EP

L3 = L3- (1)*NLP

L4 = L3- (—-1)=NLP

Executado o passo 6, chega-se ao segundo Tableau do Simplex conforme Tabela
2. Pelo 7° passo do algoritmo, como ainda néo se tem todos os elementos da linha da FO
positivos, deve-se retornar ao 4° passo, escolher a nova coluna que entra e a linha que sai,
calcular a NLP e atualizar todas as linhas da tabela de acordo com os passos 5 € 6.

Base
FO V4
Restr. 1 X2
Restr. 2 F2
Restr. 3 F3

Tabela 2 — Segundo Tableau do Simplex.

Fonte: Autoria prépria.

Assim, pelos passos 4 e 5, a coluna que entra na base serd a de X1 e a linha que sai
serd a de F2. O EP é o nimero 5,5. No passo 6, séo atualizadas todas as linhas da Tabela
2, a partir dos calculos:

L1= L1- (-0,5)* NLP

L2 = L2- (0,5) x NLP

NLP = L3/EP

L4 = L4- (1,5) x NLP

Executados os célculos de atualizagédo das linhas da Tabela 2, chega-se a um novo
Tableau, conforme Tabela 3.

b o Vewwes

4 X1 X2 F1 F2 F3 b
FO Y4 1 0 0 1,23 0,09 0 14,09
Restr. 1 X2 0 0 1 0,27 -0,09 0 0,91
Restr. 2 X1 0 1 0 -0,05 0,18 0 3,18
Restr. 3 F3 0 0 0 0,32 -0,27 1 27,73

Tabela 3 — Terceiro Tableau do Simplex.

Fonte: Autoria prépria.

Na Tabela 3, como a linha da FO ja possui numeracdo positiva em todos os
elementos, significa que o algoritmo Simplex chegou a solugao 6tima, que é:

X1 = 3,18; X2 = 091; Z = 14,09
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Analise via Grafico

Considerando o mesmo problema, ja resolvido pela forma algébrica, aqui € mostrado
como o Simplex converge para a solugcdo 6tima via grafico. Assim, na Figura 4 é vista a
regido de solugdes viaveis para o problema.

F N X2
54
4,,
2x+4¥<:10 and 6X+X<:20 and x-¥<:30; x>0 and y>0
377 A N N N R R R O O S W R
2
1
X1
—
0.5 1 1.5 2 4 4.5

Figura 4 — Regi&o viavel para a solugdo do problema.
Fonte: Autoria prépria.

De acordo com o primeiro 1° Tableau tem-se que a solugéo parte do ponto X1 e X2
=0 e, portanto, Z = zero. Ja pelo 2° Tableau o Simplex aponta para o ponto X1 =0e X2 =
2,5e Z=12,5. No ultimo Tableau, quando se chega a solugéo 6tima, tem-se X1= 3,18, X2
=0,91 e Z = 14,09. Na Figura 5 é mostrado o caminho seguido pelo algoritmo Simplex até
chegar a solucéo 6tima.

-~ X2
i
2x+4x<=!O and 6x+y<=20 and x-y<=30; x>0 and y=0
3‘— A N N A A N RN AR AN RN

0.5 1 L5 2

Figura 5 — Caminho percorrido pelo Simplex até chegar a solugéo 6tima.

Fonte: Autoria propria.
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CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho fizemos uma breve explanagéo sobre o Método Simplex e realizamos
uma aplicagdo detalhada do procedimento de célculo usando esse método. A maior
contribuicdo deste artigo esteve na forma detalhada como o problema é resolvido, bem
como na revisdo geral sobre a PO e suas aplicabilidades nos processos de otimizagéao.
Desenvolveu-se o0 passo-a-passo que explica de forma completa como obter a solugéo do
problema de programacao linear através do Método Simplex.

O desenvolvimento do Método Simplex se da por meio de um conjunto padronizado
de rotinas que executam o calculo matematico (algoritmo), ou seja, essa técnica sistematiza
0 processo de resolucdo de um problema linear. Desse modo, mesmo quem €& pouco
familiarizado com a matematica vetorial e com a resolugdo de sistemas de equagles e
inequacoes lineares n&o devera encontrar maiores dificuldades na utilizagdo do Simplex.
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