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Resumen

El Set Union Knapsack Problem (SUKP) es una generalizacion del problema
de la mochila (KP) cléasica, donde el objetivo es seleccionar desde un conjunto
de ftems que aportan beneficio, aquellos que maximizan este tultimo, sujeto a
una restriccion de capacidad. En el caso del SUKP, estos items se forman por
elementos que son los que ocupan capacidad. Esta caracteristica convierte al
SUKP en un problema de complejidad mayor al KP clasico, esto ultimo sumado
a las multiples aplicaciones en sistemas de produccion, finanzas, bases de datos,

entre otras, otorgan gran relevancia a la investigacion de este problema.

En este trabajo se presenta una matheuristica para la resolucion del SUKP,
que utiliza soluciones parciales creada mediante muestreo aleatorio, generando
instancias reducidas que luego son resultas mediante CPLEX y/o MSBTS,
algoritmo del estado del arte dedicado a resolver el SUKP. Se realiza una revision
de la literatura del estado del arte de los métodos para resolver el SUKP. Se
reportan resultados computacionales sobre 30 instancias ejecutadas, siendo estos
resultados comparados con otros algoritmos del estado del arte. Los resultados
muestran un buen desempeno del algoritmo propuesto, muchas veces cercano a
los métodos de vanguardia,destacando una brecha de rendimiento menor al 0.5 %

en el mejor valor encontrado para la funcién objetivo.

Palabras clave - KP, SUKP, Matheuristica, CPLEX, Optimizaciéon

Combinatoria
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Abstract

The Set Union Knapsack Problem (SUKP) is a generalization of the classical
knapsack problem (KP), where the objective is to select from a set of items that
provide benefit, those that maximize this benefit, subject to a capacity restriction.
In SUKP case, these items are formed by elements that occupy capacity. This
characteristic makes the SUKP a problem of greater complexity than the classical
KP, the latter added to the multiple applications in production systems, finance,

databases, among others, give great relevance to the investigation of this problem

In this work we present a matheuristic for the resolution of the SUKP, which
uses partial solutions created by random sampling, generating reduced instances
that are then solved by CPLEX and/or MSBTS, the state of the art algorithm
dedicated to solve the SUKP. A literature review of state of the art methods for
solving SUKP is performed. Computational results on 30 executed instances are
reported, being these results compared with other state of the art algorithms. The
results show a good performance of the proposed algorithm, many times close to
state of the art methods, highlighting a performance gap of less than 0.5% at the

best value found for the objective function.

Keywords — KP, SUKP, Matheristic, CPLEX, Combinatorial optimization
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Capitulo 1

Introduccion

En este capitulo se presenta el SUKP y algunas de sus aplicaciones son expuestas.
También, la motivacion detras de este trabajo es abordada. Por tltimo, el objetivo

general y los especificos son enumerados.

1.1. Motivacion

Consideremos una simple decision binaria, es decir, debemos seleccionar una
preferencia entre dos opciones, por ejemplo: viajar en auto o bicicleta, comprar
una casa o un departamento, vacacionar dentro del pais o fuera, etc. Luego de
estos ejemplos, no cuesta mucho comprender que nuestras vidas se componen de
un sinfin de decisiones binarias, no solo en lo personal, este tipo de elecciones
también se encuentran muy presentes en el mundo profesional. Para facilitar la
toma de este tipo de decisiones es usual abstraer la disyuntiva, parametrizando
dos propiedades intrinsecas y muy evidentes de cada alternativa, el beneficio
que genera cada opciéon y su costo asociado. A partir de lo anterior, es posible
generar un modelo de optimizaciéon matematica, cuya soluciéon nos dira, bajo las
consideraciones y supuestos establecidos, cual es la mejor opcion dentro de las

existentes.

El Knapsack Problem (KP)(problema de la mochila en espafiol) es uno de los
modelos méas simples de programaciéon matemaética con variables binarias, pero
no por ello trivial. Una de sus interpretaciones mas usuales hace referencia a la

existencia de una mochila fisica, con capacidad limitada ¢ (en kg para este ejemplo)
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y un conjunto de items N. Donde cada item tiene un beneficio y peso asociado,
usualmente denotados por p y w respectivamente. El objetivo es seleccionar un
subconjunto de N, que genere el maximo beneficio sin sobrepasar la capacidad ¢

de la mochila.

KP y sus multiples extensiones han sido ampliamente estudiadas, no solo por los
problemas que resuelven y su aplicacion transversal dentro de la sociedad, sino
también porque son utilizadas muy ampliamente como subproblemas en algoritmos

que resuelven problemas mucho més complejos ( , ).

Existen abundantes generalizaciones de este problema, de las més destacadas y
conocidas: Subset Sum Problem ( , ), Unbounded KP (
, ), Multiple KP ( , ), Multidimensional KP (

: ).

En este trabajo se aborda el Set Union Knapsack Problem o SUKP, introducido

en ( ). Esta generalizacion se plantea como sigue:

Sea N un conjunto de items y M un conjunto de elementos, donde
cada item ¢ € N es un subconjunto de M. Cada item ¢ posee un
beneficio positivo p; y cada elemento 7 € M tiene un peso no negativo
w;. Sea S un conjunto de ftems tal que S C IV, el peso de S estd dado
por la suma de los pesos de los elementos pertenecientes al conjunto
originado por la unién de los ftems en S. El objetivo del problema es
seleccionar el conjunto de ftems que maximicen el beneficio sin que el

peso de S supere la capacidad c.

El SUKP tiene multiples aplicaciones, por ejemplo, sistemas de manufactura
( , ). Consideremos una compania manufacturera que quiere
ampliar su produccion, para ello selecciona un conjunto de productos desde
una lista de candidatos. Para comenzarlos a producir, cada producto candidato
posee un beneficio asociado y esta compuesto por un conjunto de componentes
mas pequenos que deben ser ensamblados. Para producir estos componentes
nuevas maquinas deben ser adquiridas, cada maquina puede producir un tipo
de componente pero este componente puede ser producido multiples veces. El
objetivo es seleccionar el conjunto de productos nuevos que maximice el beneficio

sin exceder el presupuesto para la compra de maquinas.

El SUKP también puede ser utilizado para resolver problemas en finanzas (
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, ) v bases de datos ( , : , ).

El SUKP pertenece a la clase NP-Hard, incluso en condiciones muy restringidas
( , ), lo que lo vuelve computacionalmente muy complejo.
El diseno de nuevos y mejores algoritmos para la resolucion del SUKP, no solo
ayudarian a miultiples industrias que lo aplican directamente, sino que también
aportarfa a una comprension mayor de la clase NP-Hard, facilitando la resolucion

de todos sus problemas miembros.

En este trabajo se presenta una matheuristica para la resolucion del SUKP,
que utiliza soluciones parciales creadas mediante muestreo aleatorio, generando
instancias reducidas que luego son resueltas por un método exacto y/o una
matheuristica. Se ejecutan experimentos computacionales en instancias desde 85

a 00 items y elementos.

1.2. Objetivo general

Implementar una matheuristica para el SUKP.

1.3. Objetivos especificos

1. Revisar el estado del arte de los métodos para resolver el SUKP.
2. Disenar una matheuristica para resolver el SUKP.

3. Implementar la matheuristica disenada.

4. Medir el desempeno del método propuesto.

5. Comparar los resultados obtenidos con el estado del arte.

1.4. Estructura del documento

El resto del documento se estructura como sigue. En el Capitulo 2, se presenta
el problema formalmente, incluyendo modelos matematicos relacionados y una
revision de la literatura enfocada en métodos que permitan resolverlo. Continia
el Capitulo 3 con el desarrollo y explicaciéon de la matheuristica propuesta,

presentando pseudocddigos y descripcion de su funcionamiento. Luego, el Capitulo
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4 aborda los experimentos computacionales y resultados obtenidos. Finalmente,
los resultados se discuten y analizan en el Capitulo 5, presentando también las

conclusiones.
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Capitulo 2
Set Union Knpasack Problem

En este capitulo se expone de forma extensa el problema, los modelos matemaéticos
asociados a él. También se revisa la literatura mas relevante y reciente asociada al
SUKP, enfocandose en los algoritmos del estado del arte que resuelven el SUKP y

sus caracteristicas.

2.1. Descripcién del problema

El SUKP es una generalizacion del KP, compartiendo el mismo objetivo, maximizar
el beneficio sin exceder la capacidad de la mochila. Una instancia de este problema
puede ser caracterizada por dos conjuntos: M = {1,2,3,...,m} compuesto
por elementos y N = {1,2,3,...,n} formado por items, donde cada item i
perteneciente a N es un subconjunto de M, es decir ¢ C M. Cada item i posee un
beneficio no negativo p;, cada elemento j € M posee un peso no negativo w; y la
mochila tiene una capacidad C. Notar que si: i1 [ )iy = 0, Viy,ip € N el SUKP se

transforma en el KP estéandar.

Sea S C N, definase F(S) C M como el conjunto de elementos asociados a S
(Ecuacion (1)), W(S) es el peso total de los elementos cubiertos por S (Ecuacion
(2)) v F(S) es el beneficio total de S (Ecuacion (3)). Luego, S es una solucion
factible si y solo si W(S) < C, con beneficio F'(S).
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E(S) =i, SCN (1)
1€S
W(S)= > wj, SCN,E(S)C M (2)
JEE(S)
F(S)=> pi; SCN (3)
€S
Elementos

Mochila

Figura 1: Una instancia del SUKP.
Fuente: Elaboracion propia.

La Figura 1 ilustra una instancia pequena del problema formada por cuatro
items, cinco elementos y con C' = 10. Consideremos S; = {2,4}, por lo tanto
E(Sy) ={b,c,e}, F(S1) = 16, W(S;) = 7. En consecuencia, S; es una solucion

factible para esta instancia.

2.1.1. Modelo matematico

Formalmente, el SUKP puede ser formulado con el modelo matematico propuesto

por ( ) como sigue:
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max F(S) =) pi (4)

€S
sa: W(S)= Y w;<C (5)
JEE(S)
SCN (6)

El problema también puede ser definido como un modelo de programaciéon binaria
( , ). Para esto, es necesario definir dos variables de decision binaria,

una asociadas a los items y otra a los elementos:

1 si el item ¢ pertenece a la solucién.
€T; =
0 si el item ¢ no pertenece a la solucion.

1 si el elemento j pertenece a la solucion.

Y; =
0 si el elemento 5 no pertenece a la solucion.

También, se define r; € N como el conjunto de items a los que pertenece el
elemento j, es decir, i € r; <= j € i. Luego, es posible definir el siguiente

modelo de programacién binaria:

max Z TP (7)

iEN
s.a.: Z yjw; < C (8)

jeM

rily; > VjieM (9)

1ET;
1ET;
z; € {0,1} Vie N (11)
Y; € {O, 1} VieM (12)

Donde la Ecuacion (7) es la funcién objetivo que maximiza el beneficio, la
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restriccion (8) es la capacidad de la mochila. Las restricciones (9) y (10) se
relacionan con las variables de decision. Por ultimo, las restricciones (11) y (12)

restringen el dominio de las variables.

2.2. Revision de la literatura

La literatura es abundante para métodos exactos como no exactos, que resuelven el
SUKP. Sin embargo, en los tltimos anos los esfuerzos se han centrado en desarrollar
métodos heuristicos, que aunque no garanticen encontrar soluciones Optimas,
retornan soluciones de buena calidad en tiempos reducidos. A continuacion, se

presentan algunos de los trabajos mas relevantes para la resolucion del SUKP.

( ) introduce el SUKP y un método de programacion
dindmica de complejidad exponencial, basdéndose en el método de programacion
dindmica existente para resolver el KP clasico. Caracterizaron ademas, instancias

del problema que permiten una resolucién en tiempo polinomial con su algoritmo.

( ), plantean un Binary Artificial Bee Colony Algorithm (BABC),
una adaptacion al tipico algoritmo de colonia artificial de abejas (ABC). Dado que
el ABC en su forma tradicional esta disenado para problemas en un espacio real,
los autores generan una funciéon que mapea un espacio continuo D-dimensional, a
uno D-dimensional binario. Debido a la estrategia utilizada, se generan soluciones
infactibles, lo cual se corrige con otro algoritmo propuesto. Este algoritmo genérico
puede ser utilizado en otros algoritmos evolutivos para resolver el SUKP. Otro
aporte considerable de este trabajo, es la creacion de 30 instancias, desde 85 a 500
elementos e items, para el SUKP. También, los autores implementan: A-SUKP
( , ), ABCyi ( : ), Algoritmo Génetico (GA), ( ,

), Binary Differential Evolution Algorithm (binDE) ( :
), con el objetivo de compararlo al BACB. El algoritmo propuesto tuvo un
rendimiento mayor a sus competidores, obteniendo mejores resultados, de forma

més estable y rapida.

( ), agregan a la literatura un algoritmo hibrido, que combina Binary
Particle Swarm Optimization (HBPSO) y Tabu Search (TS). Para gestionar la
infactibilidad de las soluciones generadas, utilizan una funcién de penalizacion,
disminuyendo asi el valor objetivo de soluciones infactibles para que el algoritmo

las catalogue como soluciones de baja calidad. Esta funciéon es dinamica, pues
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depende del méaximo global encontrado. El algoritmo comienza con una soluciéon
aleatoria, la que es mejorada mediante TS, que sirve como pardmetro preliminar
para el BPSO. Luego, se genera una poblacion inicial de particulas, que representan
soluciones, factibles o no, para la instancia. En cada iteraciéon una particula es
seleccionada de forma aleatoria, para ser actualizada mediante el mecanismo
de acciéon principal del BPSO, para luego refinar la soluciéon mediante dos TS
consecutivas de caracteristicas similares. Con un ajuste adecuado de parametros,
los autores lograron manejar la inclusion del espacio no factible dentro de la
bisqueda, obteniendo mejores resultados en cuanto a la calidad de las soluciones

pero con un mucho mayor costo computacional, en comparacion a lo presentado
en ( ).

( ), proponen un iterated two-phase local search. Su método
genera una soluciéon inicial mediante un método greedy. Luego, emplean un
Variable Neighborhood Descent, utilizando dos vecindarios creados por operadores
swap, reduciendo la cardinalidad del segundo vecindario de forma probabilistica.
Posteriormente, aplican una TS que utiliza un operador swap para generar su
vecindario de busqueda, para intensificar atin mas su busqueda. Finalmente,
para escapar de minimos locales, perturban su solucién, y comienzan una nueva
iteracion utilizando la solucion perturbada como entrada. Amplian su contribucion
utilizando CPLEX para resolver de forma exacta algunas instancias empleadas

frecuentemente en la literatura.

( ), proponen un algoritmo heuristico basado en TS, busqueda
local y el concepto de Kernel o Blakbone. Este concepto establece que hay items
que siempre estan presentes en soluciones de alta calidad. También, proponen un
nuevo set de 30 instancias, de 585 a 1000 items y elementos. Los resultados de su
algoritmo son robustos, pues logra encontrar mejores cotas inferiores, o alcanzar

las existentes, en menor tiempo y con menor dispersion.

( ), proponen un Multistart solution-based Tabu Search. La
bisqueda tabu es una metaheuristica cuyo desempeno se puede ver afectado por las
soluciones iniciales que le son provistas. Por lo anterior, los autores proponen una
metodologia greedy, con un componente estocéstico, para generar una poblacion
inicial de soluciones factibles, las cuales funcionan como entrada al Solution Based
Tabu Search (SBTS). Su desempeno en instancias pequenas es similar a los mejores

algoritmos conocidos. Sin embargo, es en las instancias de mayor envergadura
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donde alcanza a los algoritmos del estado del arte, estableciendo nuevas cotas
inferiores para dichas instancias, en menores tiempos computacionales y con menor

dispersion. A la fecha, es el mejor algoritmo heuristico conocido para resolver el
SUKP.

( ), proponen un Iterative Rounding Search-Based Algorithm.
Su método comienza generando un conjunto de soluciones parciales mediante
un proceso iterativo de relajaciones lineales, anadiendo en cada iteracion
items a la solucién parcial. Luego, con una técnica greedy complementan las
soluciones parciales generadas anteriormente. Finalmente, métodos de exploracion
y diversificacion son utilizados. El algoritmo logra un desempeno mayor al algoritmo
propuesto por ( ). Los autores no realizaron la comparacion con
los métodos propuestos por ( )y ( ), por lo que

su desempeno en comparacion a estos algoritmos es desconocido.

( ) proponen un RLABC, un esquema adaptativo de seleccion
de operador basado en Reinforcement Learning (RL). El esquema adaptativo
se obtiene al fusionar Q-Learning y Hard-C-Means, algoritmos de RL y
clustering respectivamente, donde cada operador es representado por un cluster.
Utilizan como operadores tres variaciones del algoritmo ACB, corrigiendo las
infactibilidades generadas mediante el algoritmo S-GROA ( ) ). Los
resultados computacionales obtenidos al ejecutar los experimentos bajo las 30
instancias presentadas por ( ), senialan que la estrategia empleada por
los autores produce mejores resultados que otros esquemas adaptativos disenados

para problemas binarios.

( ) los autores proponen un Particle Swarm Optimization
aplicando Backtracking (PSO-B). PSO es un algoritmo evolutivo basado en
poblaciéon que converge a Optimos locales. Para acelerar esta convergencia los
autores utilizan un proceso de biisqueda que combina dos algoritmos, un Iterative
Search Procedure y 2-opt, el primero explora el vecindario de una soluciéon mediante
un mecanismo Greedy, mientras que el segundo es un algoritmo de busqueda
local de profundidad. La estrategia de Backtracking empleada por los autores esté
basada en un Evolutionary Path Relinking, algoritmo que genera y explora una
trayectoria entre dos soluciones existente, lo que permite intensificar la bisqueda
alrededor de las soluciones dadas. Los autores miden el desempeno de su algoritmo

efectuando los experimentos en las instancias introducidas por ( )y
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en otro grupo de instancias de mayor escala donde el nimero de {tems y elementos
varian de 600 a 1000, presentadas en ( ). Al comparar PSO-
B con otros métodos evolutivos basados en poblaciones, resulta ser un método

competitivo, resaltando su desempeno en las instancias de mayor escala.

( ), proponen un Item based Self adjusting Teaching Learning based
Optimazation Algorithm (I-DTLBO). Los autores utilizan como base un Teaching
Learning Based Optimization Algorithm, una metaheuristica basada en poblacion
disenada para problemas continuos, empleando la misma funciéon de mapeo
introducida por ( ) para migrar de un espacio continuo a uno binario.
Esta migracion produce soluciones infactibles las cuales son reparadas mediante un
Item based Self adjusting Repair and Optimization operator, algoritmo introducido
en este mismo trabajo que considera el dinamismo de los pesos de los items
para reparar las soluciones infactibles. Para mejorar la capacidad exploratoria
del algoritmo propuesto, se utiliza un operador de mutaciéon en cada iteracion
sobre la mejor soluciéon encontrada. Los resultados obtenidos sobre las treinta
instancias mas pequenas del SUKP ( , ), superan los obtenidos por
otros algoritmos de inteligencia de enjambre, o swarm intelligence, obteniendo
mejores soluciones y de manera més estable. En el mismo trabajo, se presenta un
Element based Self adjusting Teaching Learning based Optimazation Algorithm
(E-DTLBO), que utiliza un Element based Self adjusting Repair and Optimization
operator para reparar soluciones infactibles. E-DTLBO fue ampliamente superado
por I-DTLBO.
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Capitulo 3
Matheuristica

En este capitulo se presenta el algoritmo propuesto de forma agregada y
desagregada. Se presentan pseudocoddigos de sus partes principales, describiendo
paso a paso el funcionamiento de la matheuristica. Luego, se presentan los

parametros del algoritmo y como estos fueron calibrados.

3.1. Esquema general

El algoritmo se basa en la idea propuesta en ( ), construir
soluciones parciales (lo que se entiende como cualquier solucion en la que se
puedan incorporar uno o mas items sin que deje de ser factible), reduciendo la
instancia y enfocandose en vecindades de interés, para luego utilizar CPLEX y/o
MSBTS ( , ) para resolver esta instancia reducida y complementar
la solucion parcial ya generada. Esta idea también se sustenta en lo propuesto en

( ), donde los autores utilizan el concepto de kernel, blackbone o
nucleo, en su algoritmo. Aqui, se asocia la frecuencia de aparicién de los items
en las soluciones generadas como una propiedad positiva. Luego, en una etapa
posterior los items con una frecuencia que supere cierto umbral se utilizan para

formar una solucién parcial factible.

En el Algoritmo 1 se puede observar la estructura general de la matheruristica
propuesta. En la linea 1, se comienza con un preprocesamiento de la instancia
I;, donde se generan soluciones utilizando un método greedy con componentes

aleatorios, retornando la cantidad promedio de items en las soluciones generadas
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[, el conjunto con los [ items més frecuentes F', el conjunto de items no frecuentes

NF,y el conjunto de las mejores soluciones generadas B, que también almacena

las soluciones de alta calidad generadas posteriormente. Luego, una iteracion del

procedimiento general se estructura como sigue:

1. GSPV (acrénimo para Generador de Solucion Parcial Vialida) en la linea

3 genera la solucién parcial para la iteracion donde aq,aso, 81 v [2 son
parametros a definir y na; es un numero aleatorio entre 0 y 1. Con el
objetivo de prevenir computaciones redundantes, se registran en T'abu__Sets
la solucion parcial generadas y status, el método que posteriormente se

utiliza en la linea 4 para resolver las instancia reducida originada.

. Se reduce la instancia I; dando origen a I,. Si na; > v, Sy se obtiene al

resolver I, por CPLEX, en caso contrario, se utiliza MSBTS. Para ambos
métodos se utiliza un tiempo maximo de ejecucion de cinco segundos (lineas

5-9).

. La soluciéon para [; de esta iteracion es S5 = S7 U Ss. Luego, en las las lineas

11 y 12 se actualiza T'abu__ Sets y el conjunto B.

Una vez que el tiempo de ejecucion maximo sea alcanzado, el algoritmo se detiene

y la solucion para la instancia es S* = Maxz(E) (linea 14).

Algoritmo 1 Esquema General

Entrada: I, Tvax, tmaz, @1, 02, 1, Ba,
1. F,l, B < Preprocesamiento(I)
2: while Tiempo < Ty ax do

3:

10:
11:
12:

S1,nay, Tabu_Sets < GSPV(F,Tabu_ Sets,l, aq, az, b, 52)
Iy < Reduccin(Iy, S1, NF)
if na; > v then
Sy, status < CPLEX (Is, tyae = 5)
else
Sy, status < MSBTS(Iy, tyae = 5)
end if
S3=51US5,
Actualizar Tabu__Sets con Sy
Actualizar B con Sy

13: end while
14: S* = Max(B)
Salida: S*

Fuente: Elaboracion Propia.
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3.2. Preprocesamiento

Como se menciona anteriormente, la generaciéon de soluciones parciales es la
base del algoritmo propuesto. Por tanto, es relevante que estas soluciones sean
apropiadas para las etapas futuras. Por ejemplo, cuanta capacidad debe dejar
disponible una solucién parcial, o visto desde otra perspectiva, cuantos ftems
deben componer una solucién parcial son materias a resolver. Considerando esto,
conocer la cantidad promedio de items [ que tienen las soluciones factibles para
esta instancia. Esto permite generar soluciones parciales de forma rapida, mediante
el muestreo aleatorio de una cantidad de items lo suficientemente menor a [ para

que la factibilidad sea muy probable.

Ademés, generar un conjunto de ftems F' en base a su frecuencia de apariciéon
en soluciones factibles permite acotar el espacio de muestreo, creando soluciones
parciales en las cuales solo items con alta frecuencia estén presentes. De forma
similar, el conjunto N F' esta compuesto por todos aquellos items con frecuencia
de apariciéon 0, por lo que se asume que son items que no estaran presentes en

soluciones de alta calidad.

Asi, el proposito de este preprocesamiento es obtener conjuntos y pardmetros que
se emplea posteriormente para la generacion de soluciones parciales. El Algoritmo 2
muestra como funciona este segmento de la matheuristica. Se recibe como entrada
la instancia I; y se retornan los conjuntos F', NF' y B, y el escalar [. Primero se
inicia el vector de frecuencias A en la linea 1, como un vector nulo n dimensional
y el conjunto B en la linea 2. El primero registra las apariciones de cada item
en las soluciones generadas en este segmento. Mientras que el segundo guarda
las mejores soluciones encontradas hasta el momento. En la linea 3 se inicia el
escalar [, que registra la cantidad de items en cada soluciéon S, generandose n
soluciones. Las soluciones son creadas en la linea 5 utilizando el método Greedy
Randomized Initialization, presentado por ( ). En cada iteracion
de este método, se selecciona una fracciéon de los items con mayor proporcién
beneficio sobre peso, generando una lista restringida de candidatos. Para luego,
seleccionar un ftem de forma aleatoria de esta lista e incluirlo en la soluciéon. El
preprocesamiento continua hasta alcanzar las n soluciones generadas. Finalmente,
en la linea 9, [ se aproxima al entero inferior y los conjunto F'y N F son creados

en la linea 10 a partir de ¢, seleccionando los [ {tems mas frecuentes y los items



3.3. Generacion de soluciones parciales véalidas 15

con frecuencia 0 respectivamente.

Algoritmo 2 Preprocesamiento

Entrada: I;

: Iniciar A = O:L

Iniciar B =0

[=0

while i <n do
S = Greedy Randomized_Initialization(1,)
[ =1+ largo(S)/n
Actualizar B con S

end while

[ =int(l)

10 F,NF = Crear F_NF(\I)

Salida: F,NF,l, B

Fuente: Elaboracion Propia.

3.3. Generacion de soluciones parciales validas

Existen tres mecanismos para generar la solucion parcial S; y de forma aleatoria
se decide en cada iteracion cudl es la utilizada. A continuacién, se presentan los

mecanismeos:

1. Con probabilidad de ocurrencia (3, seleccionar de forma aleatoria [ X a;
items de F' (linea 3 del Algoritmo 4).

2. Con probabilidad de ocurrencia [s, seleccionar de forma aleatoria [ X aw

items de una solucion en B (lineas 5 y 6 del Algoritmo 4).

3. Con probabilidad de ocurrencia 1 — (3; — B35, seleccionar de forma aleatoria

dos soluciones de B y luego intersecarlas (lineas 8 y 9 del Algoritmo 4).

De los tres mecanismos senalados, solo el primero puede generar soluciones
infactibles: mientras que los otros dos muestrean soluciones factibles, el primero

genera soluciones aleatorias.

Luego, se debe verificar la factibilidad de S; (linea 5 del Algoritmo 3), si esta
es una solucion factible para I el algoritmo avanza a la etapa de reduccion de

instancia. Caso contrario, se actualiza la lista tabt registrando la infactibilidad de

Si.
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Es posible que S haya sido generada previamente. Si esta solucion parcial aparecio

una vez anteriormente, entonces existen cuatro posibles estados para esta:

1. Sy es una solucion infactible (status = —1, lineas 11 y 12 del Algoritmo 3):
en este caso una nueva solucion parcial debe ser generada pues los métodos

posteriores no revierten infactibilidades.

2. 57 se complement6 mediante CPLEX, deteniéndose el solver por criterio de
optimalidad (status = 101, lineas 13 y 14 del Algoritmo 3): en esta situacion
S1 debe ser generada nuevamente ya que al haber alcanzado el 6ptimo en
la vecindad. Entonces, no es posible encontrar mejores soluciones que la ya

obtenida a partir de la solucién parcial utilizada.

3. 51 se complementé mediante CPLEX, deteniéndose el solver por alcanzar el
tiempo méximo de ejecucion (status 131, lineas 15 a 18 del Algoritmo 3): al
ocurrir esto S7 ain puede dar origen a una soluciéon superior. Sin embargo,
MSBTS debe ser utilizado pues CPLEX es determinista y volver a ejecutarlo

generaria la misma solucion obtenida en la primera ocurrencia de S.

4. Sy se complementé mediante MSBTS (status = 231, lineas 19 a 22 del
Algoritmo 3): en este caso, de forma similar al anterior, el algoritmo MSBTS

es determinista por lo que S; es completada usando CPLEX.

En el caso de la tercera y posteriores apariciones de la misma soluciéon parcial, una
nueva soluciéon parcial es generada. Los Algoritmos 3 y 4 refleja lo mencionado

anteriormente.

3.4. Reduccion de instancia

Una vez sea obtenida satisfactoriamente la solucion parcial Sy, el algoritmo
propuesto contintia con la reduccién de instancia. En este procedimiento son
modificados los conjuntos M; y Ny, aquellos que forman la instancia [, eliminando
de N; los items en S; (linea 1 del Algoritmo 5) y de M; los elementos en
E(S1)(Ecuacion (1))(linea 5 del Algoritmo 5). Como se menciona en el Capitulo 2,
cada miembro de N7 es un subconjunto de M, asi cuando M; sea modificado, cada
item de Vi también debe ser modificado, sustrayendo en este caso los elementos
de E(Sy)(lineas 2 a 4 del Algoritmo 5). También, son eliminados de N; los items

contenidos en el conjunto NF (linea 1 del Algoritmo 5). El Algoritmo 5 muestra
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Algoritmo 3 GSPV

Entrada: F,Tabu_Sets, [, oy, as, 51, Po
1: na; = Numero_Aleatorio()

2: while Verdadero do

@

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:

S1 = GSP(F,l, a1, 9, B, 2)
if S; ¢ Tabu_ Sets then
if W(Sl) > ¢; then
Tabu_Sets[S] = —1
else
Crear Tabu_ Sets[S]
Break
end if
else if —1 = T'abu_ Sets[S;] then
Pass
else if 101 = T'abu_ Sets[S;] then
Pass
else if 131 = T'abu_ Sets[S;] then
na; =0
Tabu_Sets[S] = —1
Break
else
na; =1
Tabu_Sets[S] = —1
Break
end if

24: end while
Salida: Sy, naq, Tabu_Sets

Fuente: Elaboracion Propia.

Algoritmo 4 GSP

Entrada: F,[, oy, as, 81, P2

1
2
3
4:
)
6
7
8:

9:
10:

: nay <— Numero_Aleatorio()
. if nay < 1 then

S1 = Muestreo Aleatorio(F,l * ay)

else if nay < 1+ (55 then

S1 = Muestreo_Aleatorio(B, 1)
S1 = Muestreo Aleatorio(S, 1 * ay)

else

Sa, Sy = Muestreo Aleatorio(B,2)
S1=5,NS,

end if

Salida: S,

Fuente: Elaboraciéon Propia.
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como funciona este procedimiento.

Algoritmo 5 Reduccion de Instancia
Entrada: [1,51

1: Ny = -5 —
2: for ztem € Ny do
3: item = item — E(Sy)
4: end for
5: MQ = M1 — E(Sl)
6: co =c1 — W(S))
7: Iy < Ny, M, co
Salida: I,

Fuente: Elaboracion Propia.

3.5. Soluciéon de la instancia reducida

Al generar de forma satisfactoria I, el algoritmo propuesto continta con la
resolucion de la nueva instancia generada. Se consideran dos procedimientos para
encontrar una solucién a Ir: CPLEX y MSBTS, definiéndose de forma aleatoria

cuél se utiliza.

3.5.1. Solucién usando CPLEX

De ser seleccionado CPLEX para resolver I, se utiliza el modelo matematico
definido por las Ecuaciones (7) - (12). Se configura un tiempo méaximo de ejecucion
de cinco segundos, mientras que el resto de las opciones de configuracion disponibles
mantienen sus valores por defecto. Una vez la ejecucion se detiene se obtiene Ss y
el estatus con el que finaliz6 la ejecucion, es decir si CPLEX se detuvo por criterio

de optimalidad o tiempo.

3.5.2. Solucién usando MSBTS

MSBTS es un algoritmo disenado para resolver el SUKP, que realiza una busqueda
tabt, basada en soluciones, en el vecindario de una solucion generada mediante
un método greedy randomizado ( , ). El esquema general de este
procedimiento se puede observar en el Algoritmo 6. Se configura el parametro
tmae €0 cinco segundos, mientras que el resto se mantienen con su valores por

defecto. Cuando este algoritmo se detiene se retorna S*, obteniéndose Sy = S*.
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Algoritmo 6 MSBTS

Entrada: Instancia I, Tiempo de interrupcion t,,,., Vecindarios IV, Vectores Hash
H,, Hy, H3, Largo de los Vectores Hash L, Funciones Hash hy, hs, h3
1: S* < ) (Inicializar el Vector de Solucion)
2: while Tiempo < t,,,, do
3: S + Greedy Randomized Initialization(I)
4: Sy < Solution Based Tabu_search(S) (Guardar la mejor solucion
encontrada durante la bisqueda tabt)
5: if F(S,) > F(S*) then
6: S* < Sy, (Actualizar la mejor solucion encontrada)
7 end if
8: end while
Salida: La mejor solucién encontrada S*

Fuente: ( )

3.6. Solucion de la instancia inicial

Una vez S es obtenida, la solucién para la instancia [; en esta iteracion es
Sz = S; U Sy (linea 10 del Algoritmo 1). Luego, se debe actualizar la lista
tabu, agregando S; y el método por el cual se obtuvo Sy (status), para no caer
en futuras computaciones redundantes (linea 11 del Algoritmo 1). La iteracion
finaliza verificando si F'(S3) es lo suficientemente buena para integrar el conjunto
de las mejores soluciones B, de cumplirse esto, este conjunto se actualiza (linea 12
del Algoritmo 1). El algoritmo sigue ejecutandose mientras el tiempo maximo de
ejecucion no sea alcanzado. Una vez este criterio sea alcanzado, la soluciéon global
para la instancia [; es la mejor solucion en el conjunto B, S* = M AX(B) (linca
14 del Algoritmo 1).

3.7. Parametros involucrados y calibracién

Como se menciona en las secciones anteriores, el algoritmo utiliza cinco pardmetros
que deben ser proporcionados por el usuario y que afectan el desempeno y la
calidad de los resultados obtenidos. Cuatro de ellos, aq, as, 51 v B2 son utilizados
en la generacion de soluciones parciales, mientras que el quinto y tltimo, v, se

emplea para definir que método se utiliza para resolver la instancia reducida,
CPLEX o MSBTS.

Para calibrar los pardmetros mencionados, se usa el paquete de R, IRACE (Tterated
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Racing for Automatic Algorithm Configuration) en su version 3.4.1, ejecutandose
5000 experimentos en siete instancias del problema, que en experimentos iniciales
obtuvieron la mayores desviaciones estandar en los resultados. Se aplica un nivel
de confianza del 95%. La Tabla | muestra el rango de busqueda y los mejores

valores obtenidos para los cinco parametros.

Tabla 1: Parametros y Valores Respectivos

Parametro Rango Resultados
o [0,50 — 0,9] 0.6977
Qo [0,50 — 0,9] 0.7785
B4 (0,00 — 1,0] 0.0944
Ba [0,00 — 1,0] 0.8361
v (0,01 — 1,0] 0.2863
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Capitulo 4
Resultados y Analisis

En este capitulo son presentados los resultados computacionales. También, se
presentan los resultados de los algoritmos del estado del arte que resuelven este
mismo problema para facilitar la medicién del desempeno de la matheuristica
propuesta. Ademas, la instancias utilizadas en los experimentos computacionales
son presentadas y clasificadas. Se aborda también, la implementacion del algoritmo

propuesto.

4.1. Instancias de prueba

Los experimentos fueron ejecutados utilizando las 30 instancias, introducidas por

( ), las cuales poseen de 85 a 500 items y elementos. Las instancias
se definen segun su numero de elementos m, nimero de items n, densidad de
elementos a y la relacion de capacidad b. La Ecuacion (13) define el parametro a
como la suma de las cardinalidades de los items dividida por el nimero de ftems y
elementos. Mientras que b se define mediante la Ecuacion (14) como la capacidad

de la instancia dividida por el peso de la solucién que contiene todos los items.

o= Tien CARDD 3
b= % (14)

Las instancias son nombradas como "sukp n_m_a_b", por ejemplo la instancia
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denominada sukp 85 100 0.10 0.75, posee 85 items, 100 elementos, a = 0,10 y

b= 0,75. La Tabla 2 enumera las instancias utilizadas en los experimentos y las

clasifica segtin la relacion entre items y elementos.

Tabla 2: Enumeracion y Clasificacion de las Instancias.

n>m

n=m

n<m

sukp 100_85 0.1 _0.75
sukp 10085 0.15 0.85
sukp 200 185 0.1 0.75
sukp 200 185 0.15_0.85
sukp 300 285 0.1 0.75
sukp 300 285 0.15 0.85
sukp 400 385 0.1 0.75
sukp 400 385 0.15 0.85
sukp 500 485 0.1 _0.75
sukp 500 485 0.15 0.85

sukp 100 _100_0.1_0.75
sukp 100_100_0.15 0.85
sukp 200 200 0.1 0.75
sukp 200 200 0.15_0.85
sukp 300 300 0.1 0.75
sukp 300 300 0.15 0.85
sukp 400 400 0.1 0.75
sukp 400 400 0.15_0.85
sukp 500 500 0.1 0.75
sukp 500 500 _0.15 0.85

sukp 85 100 0.1 _0.75
sukp 85 100 0.15 0.85
sukp 185 200 0.1 0.75
sukp 185 200 0.15 0.85
sukp 285 300 0.1 0.75
sukp 285 300 0.15 0.85
sukp 385 400 0.1 0.75
sukp 385 400 0.15 0.85
sukp 485 500 0.1 0.75
sukp 485 500 0.15 0.85

4.2. Implementacion

El algoritmo propuesto fue implementado utilizando Python 3.8 y todos los
experimentos fueron ejecutados en un procesador Intel i5-6200U (2.3 GHz CPU
y 8 GB de RAM) bajo un sistema operativo Windows 10 Pro. Ademas, los
experimentos fueron ejecutados de manera secuencial. Por otra parte, MSBTS estéa
implementado en C++ utilizando el compilador g++. La condicién de detencion,
al igual que en los trabajos citados, es de 500 segundos para todas las instancias

utilizadas, ejecutdandose cada una 10 veces con semillas independientes.

4.3. Resultados computacionales

Luego de ejecutar 10 veces cada instancia con semillas independientes, teniendo
un tiempo méaximo de ejecuciéon de 500 segundos como condicién de término,
se obtuvieron los resultados presentados en la Tabla 3. La primera columna
senala el nombre de la instancia. Luego, la columna f,,,, informa el mejor valor
encontrado para la funciéon objetivo, f reporta la media de los valores objetivo,
fpr la desviacion estandar de los valores objetivo. La tltima columna 7, indica
la media del tiempo en segundos en el que el algoritmo alcanzo el valor objetivo

maximo de la ejecucion. Finalmente, la fila Media muestra el valor promedio para
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cada columna.

Tabla 3: Resultados obtenidos por el algoritmo propuesto
para las 30 instancias.

Instancia frnaz 7 foE T

sukp 085 100 0.10_0.75 12045 12019.9  71.02 110.2
sukp 085 100 0.15 0.85 12369 12348 33.81 127.7
sukp 100 085 0.10_0.75 13283 13239.2  63.25 106.4
sukp 100 085 0.15 0.85 12479 122929  65.29 89.49
sukp 100 100 _0.10_0.75 14044 14044 0 23.03
sukp 100 100 0.15_0.85 13508 13508 0 34.91
sukp 185 200 0.10_0.75 13647 13584.7  56.84 188.75
sukp 185 200 0.15 0.85 11298 11189.9 174.65 161.6
sukp 200 185 0.10 _0.75 13521 13436.1  36.83 227.29
sukp 200 185 0.15_ 0.85 14215 14175 85.18 173.23
sukp 200 200 0.10_0.75 12522 12261  145.64 196.08
sukp 200 200 0.15_0.85 12317 12295.3  68.62 206.93
sukp 285 300 0.10_0.75 11568 11472 93.11 248.82
sukp 285 300 0.15 0.85 11763 11687  113.92 150.44
sukp 300 285 0.10 0.75 11477 11340.2  92.04 298.26
sukp 300 285 0.15 0.85 12607 12419.4  66.78 241
sukp 300 300 0.10_0.75 12713 12558.3  188.63 262.83
sukp 300 300 0.15 0.85 11585 11408.2  92.08 167.97
sukp 385 400 0.10_0.75 10424 10149  214.17 244.85
sukp 385 400 0.15 0.85 10506 10422  105.14 263.8
sukp 400 385 0.10_0.75 11484 11113 319.97 306.82
sukp 400 385 0.15 0.85 11209 11031.1 135.84 303.3
sukp 400 400 0.10_0.75 11513 11287.4  169.4 279.84
sukp 400 400 0.15 0.85 11325 11120.6  310.53 228.05
sukp 485 500 0.10 0.75 11125 1086.5  227.83 261.53
sukp 485 500 0.15_ 0.85 10220 10194.5  54.03 170.23
sukp 500 485 0.10_0.75 11729 11529.2  132.13 204.21
sukp 500 485 0.15 0.85 10217 10154.7  71.57 144.81
sukp 500 500 0.10_0.75 11249 10935 212.78  209.39
sukp 500 500 0.15 0.85 10381 10269.8  83.25 186.78

Media 11944.77 11814.19 116.15 193.96

Al analizar los resultados obtenidos y presentados en la Tabla 3, destaca que
en promedio, luego de 200 segundos de ejecucion, el algoritmo no pudo seguir
mejorando la solucién encontrada quedandose estancado en el 6ptimo local
alcanzado. Sin embargo, al analizar los datos relacionados al tiempo de forma
desagregada presentados en la Tabla A.8, un 11,7 % de las veces se necesitaron

més de 400 segundos para alcanzar el valor maximo reportado en esa ejecucion.
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Si se consideran solo aquellas instancias que poseen 300 o més items (n > 300),
esta proporcion aumenta al 16,9 %. Por lo tanto, en las instancias mas grandes o
de mayor complejidad, el algoritmo propuesto sigue encontrando mejoras en las
tltimas porciones del tiempo maximo de ejecucion, no quedandose estancado en

6ptimos locales en etapas tempranas.

4.4. Comparacion con el estado del arte

Para medir el desempeno del algoritmo propuesto, sus resultados son comparados

con otros cinco algoritmos existentes disenados para resolver el SUKP:

1. DHJaya ( : ).
2. HBPSO/TS ( , ).
3. I2PLS ( , ).
4. KBTS ( , ).
5. MSBTS ( , ).
Los resultados de estos algoritmos fueron extraidos de ( ) y fueron

obtenidos luego de 100 ejecuciones con un tiempo méximo de 500 segundos para
las instancias ya mencionadas. El computador utilizado en dicho estudio posee
caracteristicas distintas al utilizado en este trabajo, por tanto estos valores se

utilizan solo a modo de referencia.

Una manera de poder realizar una comparacion real de desempenio del algoritmo
propuesto y los del estado del arte, es necesario ejecutar todos los experimentos
computacionales bajo las mismas condiciones, utilizando el mismo lenguaje de
programacion y en el mismo computador. Implementar estos algoritmos para luego
poder realizar los experimentos computacionales correspondientes se escapa del

alcance de este trabajo.

La Tabla 4 muestra los valores medios obtenidos para las 30 instancias, para los
algoritmos que se utilizan como comparacion. La Tabla 5 presenta los resultados
obtenidos por los algoritmos, considerando solamente instancias con a = 0,15 y
b = 0,85, donde de las 30 instancias solo 15 cumplen el criterio. Las restantes 15

poseen valores a = 0,10 y b = 0,75.
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En la Tabla 6, se presenta una comparaciéon directa entre los seis algoritmos,
utilizando como indicadores fy,.. ¥ f La columna Ganadas hace referencia a
cuantas veces un algoritmo obtuvo el valor méximo sin que ningtn otro lo iguale.
La columna Empatadas senala cuando un algoritmo comparte el valor méximo
con uno o mas algoritmos. Finalmente, la columna Perdidas muestra cuantas
veces un algoritmo no puede conseguir el valor méximo alcanzado por el mejor/es

competidor/es.

Tabla 4: Medias de los resultados obtenidos por los
algoritmos considerando las 30 instancias.

Medias

fmax f fDE T

DHJaya 11873.8 11748.1 61.6 156.3
HBPSO/TS | 11967.5 11938.1 24.29 65.2
I2PLS 11973.6 119324 40.5 138.5
KBTS 11973.6 11968.6 7.87 78.16
MSBTS 11973.6 11953.7 189  96.7
Propuesto | 11944.8 11814.2 116.2 194.0

Algoritmo

Tabla 5: Medias de los resultados obtenidos por los
algoritmo considerando solo instancias con a = 0,15 y
b= 0,85.

Algoritmo Medias -

fmaz f fDE T
DHJaya 11611.9 11444.7 &81.0 159.5

HBPSO/TS | 11734.4 11710.6 26.2 57.2
I2PLS 11737.3 11663.3 72.2 174.0
KBTS 117373 11728.4 13.7 102.3
MSBTS 11737.3 11698.5 34.9 146.3
Propuesto | 11733.3 11634.4 974 176.7

Los resultados expuestos en la Tabla 6 muestran un rendimiento inferior del
algoritmo propuesto en materias de valor objetivo méaximo alcanzado y promedio
del mismo, comparandolo con el estado del arte. No obstante, al incluir en el
analisis los datos que se encuentran en la Tabla 3, queda en evidencia que en
cuanto a f,,, se refiere la diferencia con los algoritmos de comparacion es pequena.
Ademas, se obtuvo un mejor desempeno que el algoritmo DHJaya. Enfocandose
solamente en aquellas instancias que poseen a = 0,15 y b = 0,85, la brecha en el

desempeno medido se reduce.



26 4.4. Comparacion con el estado del arte
Tabla 6: Comparacion resumida entre el algoritmo
propuesto y los usados como comparacion.

Algoritmo Ganadas Eme:atadas Perdidas | Ganadas Emp:{tadas Perdidas
DHJaya 0 14 16 0 8 22
HBPSO/TS 0 28 2 0 18 12
I2PLS 0 30 0 0 10 20
KBTS 0 30 0 3 18 9
MSBTS 0 30 0 0 20 10
Propuesto 0 5 25 0 2 28

El desempeiio promedio del método, medido mediante f, es siempre inferior

independiente de como se desagrupen las instancias, solo superando en rendimiento

en esta categoria a DHJaya.

La estabilidad de la matheuristica propuesta, medida mediante fpg, resulta ser

inferior en comparacion a sus competidores, presentado una desviacion estandar

varias veces mayor que los algoritmos de mejor desempeno. Esta baja estabilidad

influye en el desempeno medio del algoritmo explicando la brecha de rendimiento

en el indicador f.
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Capitulo 5

Conclusion

5.1. Conclusiones

En este trabajo se present6 una matheuristica disenada para resolver el SUKP,
empleando distintos mecanismo basados en muestreo aleatorio que producen
soluciones parciales. Luego, se reducen las instancias y son resueltas mediante
una metaheuristica y/o CPLEX. El primero entrega de manera rapida buenas
soluciones pero sin garantizar optimilidad, mientras que el segundo garantiza
optimalidad pero la alcanza de manera muy lenta. También, se realiza una revision
de la literatura relacionada al SUKP, enfocandose en los métodos del estado
del arte que resuelven este problema. Se presentan resultados computacionales

ejecutando 30 instancias ampliamente usadas en la literatura.

El método propuesto posee un buen desempeno, cercano a los algoritmos del estado
del arte existentes, disenados exclusivamente para resolver el SUKP, destacando
una brecha de rendimiento menor al 0.5% en el mejor valor encontrado para la
funcion objetivo. Por otra parte, todos los objetivos de este trabajo, general y

especificos, fueron logrados satisfactoriamente.

5.2. Trabajo futuro

Varios puntos pueden ser atacados y asi lograr un mejor desempeno del algoritmo.
En primer lugar, implementarlo en un lenguaje de programaciéon compilado, como

C++, pues Python es un lenguaje interpretado y suelen ser méas lentos que los
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compilados. Luego, utilizar tablas hash para el manejo de las listas tab, tal como
lo emplea ( ), esto podria llevar a una gestion mas eficiente de la
memoria. También, gestionar de mejor manera los vecindarios visitados podria
ayudar a descartar rapidamente areas del espacio de busqueda que no resulten
prometedoras. Por tltimo, realizar experimentos con instancias mas grandes podria
brindar informacién muy ttil de como se comporta el algoritmo bajo un estrés

mayor, facilitando la deteccién de supuestos erréneos.
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Apéndice A

Resultados desagregados del algoritmo propuesto

En este apéndice se presentan de forma desagregada todos los resultados obtenidos
durante la ejecucion de los experimentos computacionales. En la Tabla A.7 se
observan los resultados de la funcién objetivo obtenidos para cada instancia en
cada una de las 10 ejecuciones realizadas. De la misma forma, la Tabla A.8 presenta
los tiempos asociados a dichos valores de la funcién objetivo, en especifico, en que

segundo de la ejecucion dicho valor fue alcanzado.
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Resultados de algoritmos previos

En este apéndice se presentan los resultados que otros algoritmos obtuvieron al
enfrentarse a las mismas instancias que el algoritmo propuesto. Estos datos fueron
extraidos de ( ), en donde se encuentran todos los detalles de

como fueron obtenidos.
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