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Resumen

El polynomial robust knapsack problem (PRKP) es una variante del clasico knapsack
problem (KP), que consiste en elegir un subconjunto de elementos que maximice la
utilidad, sujetos a restricciones de capacidad. En el contexto del PRKP, los elementos
exhiben un beneficio independiente y uno dependiente de otros elementos seleccionados,
denominado sinergia. Esto refleja situaciones del mundo real, tales como la construccion
de un estacionamiento al lado de una estaciéon de metro concurrida, proyectos que se
benefician mutuamente. Ademés, los costos asociados a la elecciéon de cada elemento son
inciertos y varfan en un rango determinado. Esta caracteristica confiere al PRKP una
complejidad superior en comparacion con el KP tradicional. Dada su aplicabilidad en
diversos campos, especialmente en inversiones, la investigacion de este problema adquiere
gran relevancia. Por tanto, esta memoria de titulo presenta una heuristica para abordar
la resolucion del PRKP. Se propone una metodologia que emplea soluciones parciales
generadas mediante un muestreo aleatorio, generando instancias de menor envergadura
que son posteriormente resueltas mediante el empleo de un solver de proposito general. El
algoritmo propuesto es validado en 1600 instancias y se comparan con otros algoritmos
del estado del arte. Los resultados indican un rendimiento competitivo, en muchos casos
aproximandose a las soluciones obtenidas por los métodos de la literatura. Cabe mencionar
que se obtiene una diferencia de valor obtenido para la funcién objetivo, igual o inferior al

5% en comparacion con el solver de propdésito general.

Keywords — polynomial robust knapsack problem, knapsack problem, heuristica,

algoritmo, soluciones parciales
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Abstract

The polynomial robust knapsack problem (PRKP) is a variant of the classic knapsack
problem (KP), which involves choosing a subset of elements to maximize utility, subject
to capacity constraints. In the context of PRKP, elements exhibit both independent and
dependent benefits on other selected elements, known as synergy. This reflects real-world
situations, such as building a parking lot next to a busy subway station, where projects
mutually benefit each other. Additionally, the costs associated with choosing each element
are uncertain and vary within a specified range. This characteristic adds complexity to
PRKP compared to the traditional KP. Due to its applicability in various fields, particularly
in investments, researching this problem becomes highly relevant. Therefore, this thesis
presents a heuristic to address the resolution of PRKP. A methodology is proposed that
uses partial solutions generated through random sampling, creating smaller instances that
are subsequently solved using a general-purpose solver. The proposed algorithm is validated
on 1600 instances and compared with other state-of-the-art algorithms. The results indicate
competitive performance, in many cases approaching to the results obtained by the methods
of the state-of-the-art. It is worth mentioning that a difference in the objective function

value is obtained, equal to or less than 5%, compared to the general-purpose solver.

Keywords — polynomial robust knapsack problem, knapsack problem, heuristic,

algorithm, partial solutions
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Capitulo 1
Introduccion

Este capitulo presenta el polynimial robust knapsack problem y la motivacion de este

trabajo. Ademas, se presenta el objetivo general y los especificos.

1.1. Motivacidon

Imaginemos una elecciéon simple en la que tenemos que optar entre dos posibilidades.
Por ejemplo, decidir si viajar en automovil o en bus, elegir entre comprar o arrendar una
casa, o decidir si vacacionar dentro del pais o en el extranjero. Después de considerar estos
ejemplos, es evidente que nuestras vidas estan llenas de decisiones similares: decisiones en
las que tenemos que elegir entre dos opciones. Estas elecciones son comunes en nuestra vida
personal y también frecuentes en el ambito profesional. Para hacer mas sencilla la toma de
decisiones de este tipo, simplificamos la elecciéon al identificar dos aspectos clave de cada
opcion: el beneficio y su costo. A partir de estas consideraciones, se puede construir un
modelo matematico de optimizacion que nos indique la mejor eleccion entre las disponibles,
segun los supuestos establecidos.

El problema de la mochila, conocido también como knapsack problem (KP) en inglés,
es uno de los problemas clasicos en la programaciéon matematica, empleando variables
binarias. A pesar de su simplicidad aparente, su relevancia perdura a lo largo del tiempo.
Su formulacién clésica involucra una mochila con capacidad limitada y un conjunto de
elementos. Cada elemento esta caracterizado por un valor y un peso asociado, siendo
el objetivo seleccionar un subconjunto de elementos de que maximice el valor total sin
sobrepasar la capacidad de la mochila.

El KP y sus extensiones siguen siendo objeto de investigacion, no solo por su utilidad

en la resolucion de problemas, sino que también por su aplicabilidad en contextos sociales
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y por su rol como subproblemas en la soluciéon de desafios de mayor complejidad. Entre
las variantes mas destacadas y conocidas se incluyen el subset sum problem, el unbounded
KP, el Multiple KP y el multidimensional KP, discutidos en ( ).

Recientemente, ( ) presentaron el polynomial robust KP (PRKP), que
consiste en una extension que aborda dos aspectos cruciales del KP: la robustez de los
costos y las sinergias polinomiales entre los items. Los autores proponen dos métodos para
resolver el PRKP, una heuristica basada en machine learning y un algoritmo genético. El
PRKP abre nuevas posibilidades y enfoques para abordar la incertidumbre y las sinergias
en contextos de decision complejos.

El PRKP se basa en el robust knapsack problem (RKP) propuesto por ( ),
quien demostré como una soluciéon 6ptima del KP podria volverse inviable cuando se
introduce la incertidumbre en el presupuesto total. Por lo que, se introdujo un rango
de valores para el presupuesto y se propuso un indicador de estabilidad para guiar la
toma de decisiones. Generando soluciones robustas que son, en cierto grado, inmunes a la
incertidumbre. Ademas, desarrollé un diagrama de portafolio para ordenar los proyectos
en funcién de su relevancia. Por otro lado, otra variante que se relaciona con el PRKP es el
quadratic KP (QKP), que fue propuesta por ( ). E1 QKP considera a dos o
mas alternativas que producen beneficios en conjunto (sinergia). Esto genera que la funcion
objetivo se convierta en una funciéon cuadratica o de mayor grado, que se puede simplificar
mediante la linealizacion Lagrangiana, generando asi, el PKP. Los autores introdujeron la
aplicacion de planos superiores en el método de branch & bound para abordar el QKP.

, 2023).

Un ejemplo de aplicacion, cuando los tomadores de decisiones publicas se enfrentan al

El PRKP tiene multiples aplicaciones en inversion de proyectos (

desafio de seleccionar un subconjunto de proyectos provenientes de un amplio abanico
de opciones, con el objetivo de mejorar las condiciones de vida de la poblaciéon. En este
contexto, sus elecciones deben ser robustas ante la incertidumbre, garantizando que incluso
en situaciones desfavorables, los proyectos sigan siendo viables dentro del presupuesto
establecido. Ademaés, los tomadores de decisiones son conscientes de que diversos proyectos
pueden generar efectos sinérgicos, tanto positivos como negativos. Por ejemplo, instalar
estaciones de carga eléctrica en una zona de estacionamiento y la rehabilitacion de un
edificio cercano pueden ofrecer a la comunidad un beneficio mayor que la simple suma de
ambos proyectos, destacando la importancia de considerar estas interacciones al tomar
decisiones estratégicas.

Otro ejemplo de aplicaciéon, es cuando un tomador de decisiones se enfrenta al desafio

de realizar inversiones estratégicas en un subconjunto de macros sectores. Simultaneamente,
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debe disponer de estadisticas relevantes sobre estos sectores, como costos de inversion,
rendimientos, volatilidades, entre otros. Este modelo considera la utilidad esperada futura,
el costo nominal actual del activo, un limite superior para el costo del activo, y debe tener
en cuenta su volatilidad histérica. Ademas, pueden surgir sinergias de las correlaciones entre
activos, favoreciendo la diversificaciéon y la reducciéon del riesgo en la toma de decisiones
de inversion.

En el primer ejemplo, la soluciéon del modelo considera el conjunto de proyectos que
maximice el beneficio y los costos variables de los proyectos, asegurando que la decisiéon
se ajuste al presupuesto disponible y mejore significativamente la calidad de vida de la
poblacién. Mientras, en el segundo ejemplo, la solucién considera el mejor portafolio de
inversiones, tomando en cuenta el riesgo presente, la proyeccion futura de este, ajustandose
a la restricciéon de presupuesto y maximizando la utilidad obtenida.

El PRKP pertenece a la familia de problemas NP-hard, debido a esto el PRKP
es computacionalmente complejo. Por tanto, es importante disenar nuevos y mejores
algoritmos para encontrar mejores soluciones al problema, esto podria ayudar a industrias
constructoras, instituciones financieras o el gobierno, que tuvieran el problema especifico.
Ademas, puede permitir el desarrollo de nuevas estrategias para resolver problemas similares
pertenecientes a la familia NP-hard.

En el marco de esta investigacion, se propone una metaheuristica para abordar
eficazmente el PRKP. Esta metaheuristica opera buscando soluciones parciales para
subconjuntos del problema, identificando y seleccionando las variables mas prometedoras.
Estas soluciones parciales se presentan como entradas para un método de resoluciéon. Para
evaluar y validar la eficacia de la metaheuristica propuesta, se llevan a cabo experimentos
computacionales exhaustivos utilizando instancias del problema que varian en tamano,

abarcando desde 300 hasta 1500 elementos.

1.2. Objetivo general

Implementar una metaheuristica para el PRKP.

1.3. Objetivos especificos

» Revisar el estado del arte de los métodos para resolver el PRKP.

= Disenar una metaheuristica para el PRKP.
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= Implementar la metaheuristica disenada.
= Medir el desempenio del método propuesto.

= Comparar los resultados obtenidos con el estado del arte.

1.4. Estructura del documento

El resto del documento se estructura de la siguiente forma. En el capitulo siguiente se
presenta formalmente el problema, incluyendo modelos mateméaticos relacionados y una
revision de la literatura de métodos que abordan el PRKP y similares. En el Capitulo
3, se presenta la metaheuristica disenada, sus componentes y explicacion. El Capitulo 4
aborda los experimentos computacionales y resultados obtenidos, que luego es discutido

en el Capitulo 5.
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Capitulo 2
Polynomial robust knapsack problem

Este capitulo presenta formalmente el problema y sus modelos matematicos. Ademas, se
revisa la literatura asociada al PRKP y problemas similares, con enfoque en los algoritmos

del estado del arte que resuelven a estos.

2.1. Descripcion del problema

Formalmente, el PRKP es definido con un conjunto de n items denotado por I =

{0,1,2,3,...,n}. Cada item i tiene un beneficio (profit) (p; € R) y un valor ¢; que

max
(2

mmcmear] - Donde ¢ es costo nominal y ¢ es costo

oscila dentro del intervalo [c/"", ¢!

variable. Ademas, existe un conjunto de ganancia que entrega cada sinergia denominado
A={I;\I; CI:je 2} donde lasinergia es el beneficio que entrega uno o mas elementos
al elegirse de manera simultanea. Cada sinergia a € A tiene un beneficio asociado B,.
Finalmente, W es la capacidad o el presupuesto disponible.

El objetivo es encontrar un subconjunto items S C [ y un subconjunto de sinergias
que maximice la utilidad, respetando el presupuesto. Donde la utilidad es la suma de los
beneficios de S mas la suma de los beneficios de las sinergias en S, restando el costo del
peor caso de S considerando cualquier variacion estocastica. Para S considerarse solucion

factible, el costo del peor caso de S debe ser menor a la capacidad W.

2.2. Modelo de Programacién Matematica

El PRKP puede ser formulado mediante un modelo de programacion lineal entera mixta

y fue propuesto por ( ). Asi, en la Tabla 1 se presenta la nomenclatura
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del modelo para el PRKP, con sus conjuntos, parametros y variables de decision. A

continuacion, se describe el modelo.

Tabla 1: Nomenclatura usada en la definicion del modelo existente.

Conjuntos

1 Conjunto de items disponibles {0,1,2,3,...,n}.

A Conjunto de las sinergias entre items, A C 2.
Parametros

¢ Costo individual del ftem i € I, ¢; € [/, ¢9=].

Di Beneficio individual entregado por cada item ¢ € .

B, Beneficio de la sinergia entre items a € A.

r Cantidad méaxima de ftems que cambian su valor nominal por

el valor variable.

Variables de decision

Z;
Z(l

Toma valor 1, si el item ¢ € I es seleccionado, 0 caso contrario.
Toma valor 1, si la sinergia a € A: (i € a) € I y pertenece a
la solucidén, 0 caso contrario.

Variable dual asociada a las restricciones generadas al tomar
el peor escenario.

Variable dual asociada a la variacién de costo para cada
elemento i € 1.

En el modelo propuesto, se introducen diversas variables y conjuntos para representar

las caracteristicas y restricciones del problema de optimizaciéon. En primer lugar, los

conjuntos I y A representan los item disponibles y las sinergias entre ellos, respectivamente.

Los pardmetros ¢;, p; y B, denotan el costo individual, el beneficio individual y el beneficio

de las sinergias, respectivamente, los cuales son definidos de antemano por la instancia del

problema. Las variables de decision x; indican si un item ¢ es seleccionado o no, mientras

que z, es una variable auxiliar introducida para linealizar el problema, representando la

activacion de las sinergias. Especificamente, cada variable z, representa la multiplicacion

de multiples variables z; que participan en la sinergia a. Ademas, p y m; son variables

duales asociadas a las restricciones generadas al considerar el peor escenario en la variacion

de costos para cada elemento.
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maximizar Zpizi + Z Bz, — Z My — (Tp + Z i) (1)

iel acA il el

sujeto a:

Z My +Tp + Z < W (2)

icl icl
p+m > (" — MMy Viel (3)
in§|a|—1+za Vae A: B, <0 (4)
ica

20 <wm; Vi,Va€A:B,>0 (5)
re{0,1) Viel (6)
2, € {0,1} Vae AC 2l (7)
m>0 Yiel 8)
p>0 (9)

La funcién objetivo (1) representa la utilidad, los términos positivos son el beneficio
individual de cada item elegido y el beneficio de las sinergias que participan. Los términos
negativos representan el costo total, donde el primer término es el costo fijo de cada ftem
elegido (limite inferior del intervalo costo) y el segundo término es el costo variable del
item, que representa el problema dual resultante de aplicar la transformacion dual al
problema de minimizar los costos variables. La restriccion de tipo (2) corresponde a la
capacidad de la mochila que es la suma de los costos tiene que ser menor al presupuesto.
Las restricciones de tipo (3) provienen del problema dual que representa el problema de los
costos variables y genera que el problema se evaltie en el peor escenario. Esta evaluacion
en el peor caso busca generar soluciones robustas, ya que si una solucion es efectiva en
condiciones extremas, es probable que también funcione bien en situaciones més favorables.
Por tanto, cuando existe la méxima variabilidad en los costos para a lo mas I' términos.
Estas restricciones consideran el mayor costo para cada x; elegido. Las restricciones de
tipo (4) y (5) son la activacion de las sinergias. Donde las restricciones (4) imponen que la
tnica forma de elegir una sinergia con beneficio negativo es cuando todos los elementos
participantes de esta sinergia son elegidos como parte de la solucién final. Las restricciones
(5) corresponden a la sinergia positiva que es elegida cuando todos los items participantes
son elegidos en la solucién final. Las restricciones (6)-(9) corresponden a los dominios de

las variables.
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2.3. Revisién bibliografica

El PRKP es planteado por primera vez en ( ) v no existe més literatura.
Por tanto, se revisan versiones del KP que influyen en la formulacion y resolucion del
principal problema estudiado en el informe como el QKP, PKP y el RKP.

( ) presentan el PRKP y su modelo de programacion lineal entera mixta
que consiste en la linealizacion del QKP y la caracteristica robusta del RKP, con énfasis en
las dos caracteristicas importantes, la robustes y las sinergias. ( ) proponen
dos heuristicas, una heuristica basada en machine learning (HML) y un algoritmo genético
(AG). La HML propone un clasificador binario que asigna a cada variable la probabilidad
de tomar valor 0 o 1. Las variables cuya probabilidad de ser elegida en la solucion final es
mayor se fijan en el valor 1, mientras, las menos probables son procesadas nuevamente por
un solver de propoésito general. Asi, el solver es beneficiado por la reducciéon del espacio
de solucion. El algoritmo considera caracteristicas como beneficio, costo y sinergias para
clasificar variables.

En tanto, el AG genera una poblacion de cromosomas, donde cada cromosoma representa
un conjunto tnico de atributos asociados al problema. La poblacién evoluciona a través
de iteraciones que involucran procedimientos de seleccion de padres, cruce y mutacion.
La seleccion se basa en el aporte de las variables (x;) a la funcion objetivo del problema.
Aunque el AG funciona bien en la mayoria de los casos, se introduce un hiperparametro
de penalizacion para abordar casos excepcionales.

En ( ) examinan el uso del machine learning para potenciar
algoritmos heuristicos y metaheuristicos en problemas de optimizacién combinatoria, como
el caso del KP. ( ) usa machine learning para resolver el MKP, predicen
si la variable sera seleccionada en la solucion final. Comparan el rendimiento de un modelo
de aprendizaje supervisado y un solver de proposito general aplicados. Ellos proponen
aplicar AG a la solucién encontrada por el modelo de machine learning, para encontrar
mejores resultados, destacando el complemento de estos dos métodos.

El RKP es un problema ampliamente estudiado y fue introducido por primera vez
en ( ). Donde se muestra como la soluciéon del KP puede variar de manera
significativa ante un pequeno cambio en el presupuesto o los costos. Dado que uno de
los puntos ciegos de la programacion lineal es que los problemas son deterministicos, es
decir, se sabe con 100 % de certeza los parametros de entrada, un escenario dificil de
encontrar en situaciones reales. Por tanto, la incertidumbre es una de las caracteristicas

principales del PRKP y el RKP y se presenta en el valor de los costos, ingresos o
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presupuesto. Esto es comin en varios problemas de programacion lineal, como en

( ), que estudian multiples problemas de optimizacion que son afectados
por la incertidumbre, cuando existe incertidumbre en los datos, como el costo, los resultados
pierden su optimalidad, convirtiéndose incluso en resultados infactibles. Por ello, aplican el
método de solucion robusta (inmune a la incertidumbre) en 90 problemas de programacion
lineal y demuestran que el método produce una solucién subéptima e inmune (hasta cierto
punto) a la incertidumbre.

Una de las metodologias expuestas en ( ) es resolver los
problemas en el peor escenario, cuando los parametros varian dentro de un intervalo.
En el PRKP corresponden a los costos que pertenecen a un intervalo, tomando el costo
superior de éstos como el peor escenario para ser resuelto. Los autores proponen un nuevo
estimador lineal para estimar un vector de parametros desconocido en un modelo lineal con
incertidumbres de datos acotadas. El estimador esta disenado para minimizar la diferencia
entre el error cuadratico medio y el error cuadratico 6ptimo, mejorando la calidad de las
soluciones propuestas por otros algoritmos.

( ) estudian el RKP y usan una perspectiva diferente, evaluando
el problema cuando el beneficio o el costo son variables. Al contrario de otros trabajos
que evaluaban como variable solo el presupuesto o los costos. Proponen algoritmos de
relajacion para resolver el problema, cuando este esté restringido superiormente, o sea, hay
una cantidad maxima de items que pueden variar, y también, cuando no esta restringido.
Demostrando que el algoritmo de relajacion es eficiente a la hora de encontrar una solucion
6ptima en ambos escenarios.

( ) aborda problemas de optimizacién combinatoria robusta, tanto de
minimizacién como de maximizacién, en el contexto de un conjunto de incertidumbre
definido por restricciones de mochila. Se introducen algoritmos exactos y de aproximacion
que extienden las propuestas iterativas de ( ). Se analizan las
limitaciones de éstos algoritmos, identificando situaciones complejas en las cuales no son
eficientes. Ademas, desarrollan un esquema de aproximacién para el problema robusto al
aproximar elipsoides alineados con los ejes mediante restricciones de mochila.

( ) fusionan el conjunto de incertidumbres presupuestarias con
una estrategia de accion de recuperacion, que permite eliminar hasta k£ elementos para
restablecer la viabilidad cuando se conocen los coeficientes reales. Presentan tres enfoques
diferentes para formular el recoverable robust KP (rrKP) mediante programacion lineal
entera, destacando una reformulacion compacta de tamano cuadratico. En un anélisis

experimental para resolver el rrKP sobre un conjunto seleccionado de instancias de
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referencia. Los resultados demuestran que el enfoque propuesto supera a otras alternativas.

En ( ) expanden la busqueda de soluciones para el RKP. Proponen
un algoritmo de tiempo polinomial basado en la optimizaciéon robusta para encontrar
soluciones. Cuando es comparado con otros algoritmos, éste muestra méas estabilidad en su
eficiencia ante diferentes tipos de tamanos de instancia. ( ) proponen
un algoritmo de programacion dindmica con técnicas para mejorar la eficiencia para el
RKP. La comparacion computacional demuestra un rendimiento superior del algoritmo en
comparacion con otros algoritmos exactos utilizados en la optimizacién robusta.

( ) proponen el QKP y proponen el uso de planos superiores derivados
de la relajacion lagrangiana en el branch & bound. Ademés, en sus experimentos reportan
que estos métodos son ttiles para facilitar la busqueda de soluciones.

En ( ) se aborda el QKP y proponen un método basado
en la descomposicion lagrangiana para calcular una cota superior. Los experimentos
computacionales respaldan la cota, con un error relativo generalmente inferior al 1%,
incluso en instancias de gran tamano (hasta 500 elementos).

Muchos métodos son propuestos para la resolucion del QKP, como en

( ) que consideran dividir el problema en subproblemas més pequenos.

( ) comparan la efectividad de dos linealizaciones comunes con la formulacion original
del QKP y aplican una busqueda tabt para resolverlo. Logrando encontrar soluciones
6ptimas en instancias grandes del QKP. ( ) utilizan una relajacion y
descomposicion lagrangianas para la optimizacion y la aceleracion de la biisqueda de la
soluciéon. A pesar de lo anterior, existe escasa atencion en el modelamiento polinomial del
KP.

( ) proponen una soluciéon eficiente para QKP y sus
aplicaciones en la planificaciéon de produccion, con un esquema de aproximaciéon polinomial.
Esto muestra adaptarse con éxito a problemas de programacion de una sola maquina. Estos

resultados tienen aplicaciones practicas en la optimizacién de los tiempos de finalizacion.
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Capitulo 3
Metaheuristica propuesta

Este capitulo presenta el algoritmo propuesto, los pseudocodigos de sus partes
principales, describiendo de manera detallada los pasos de la metaheuristica propuesta
(MH).

3.1. Esquema general

La estrategia empleada por MH es acercarse a la soluciéon o6ptima a través de la
construccion de soluciones parciales. Una solucion parcial es definida como una soluciéon
intermedia que no representa la solucién final, sino mas bien un paso hacia su resolucion.
En esta metaheuristica de busqueda iterada, se exploran subconjuntos del conjunto inicial,
lo que conduce al descubrimiento de soluciones que cumplen con las restricciones impuestas,
aunque no necesariamente sean 6ptimas en el modelo original. Esto se debe a que pueden
surgir cambios, como la adicién de ftems o la seleccién de un conjunto diferente de variables
en la solucién final.

La premisa de MH es identificar, mediante soluciones parciales a las variables con
mayor probabilidad de incluirse en el conjunto final. La informacién sobre la probabilidad
se integra en el modelo y se resuelve mediante el método de soluciones de proposito
general. En cada iteracion, se resuelve un subproblema (s) y se almacena temporalmente
el subconjunto de items seleccionados como parte de la solucion. Ademés, se utiliza un
conjunto s* que representa el conjunto de items que genera la mejor soluciéon actual. Estos
conjuntos permiten ir mejorando el espacio de btisqueda en cada iteracion. Adicionalmente,
cada elemento 7 € I tiene asociado un puntaje «;, que representa la frecuencia con la que
ha sido elegida como parte de la mejor solucion (s*).

MH es presentada en el presente estudio como Algoritmo 1. Las lineas 1-3 inicializan los
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conjuntos y un contador de iteraciones. Luego, en la linea 4, se construye el bucle principal
del algoritmo que itera sobre las primeras cuatro funciones que construyen subconjuntos.
En las lineas 5-10, se genera un subconjunto I mediante una funcién que proporciona
subconjuntos diferentes en cada iteracion. Luego, el conjunto generado es unido a la
mejor solucion encontrada. Con este nuevo subconjunto, se formila un subproblema y se
resuelve en un tiempo limite 7', el subconjunto seleccionado como solucién es almacenado
en s y a las variables seleccionadas en ese subconjunto se le suma uno a su «; asociado.
Posteriormente, en las lineas 7-9, si la solucién actual es mayor que la mejor soluciéon
encontrada, entonces, la solucion actual es la mejor solucion. Las lineas 12-13 son el tltimo
paso, con la mejor solucién encontrada hasta el momento (s*) y el conjunto de puntajes «.
Ademas, se genera la solucion semilla s que se entrega al solver de proposito general y se

resuelve en un tiempo limite 7'.

Algoritmo 1: Esquema General de MH

sf=s5=1¢1
a; < 0Viel
141
while ¢+ < 4 do
I <+ subproblema, (1) U s*
s,qa; + solve(I,T)
if f(s) > f(s*) then
‘ §* s
end
141+ 1
end
s <— generar-solucion-inicial(«, s*, I)
s < solve(s, T)
return s

© 000 N O TR W N

o e e
B WY = O

3.2. Subproblemas del algoritmo

La generacion de una soluciéon parcial a partir de subproblemas es la base de MH. Para
esto, se proponen soluciones a partir de la creacion y resoluciéon de subconjuntos, llamados
subproblemas. A continuacion, se explica como se crean los subconjuntos al aplicar las

funciones subproblema,, subproblema,,, subproblemas; y subproblema,.

= subproblema,: se construye este subconjunto basado en la utilidad individual que

entrega cada item, definida como la ganancia menos el costo (limite superior del
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intervalo costo). Los elementos se ordenan de mayor a menor segun su utilidad y se
selecciona el 70 %. En caso de que sea negativa el item se descarta del subconjunto.

La utilidad de cada item se calcula como B; — C"** Vi € I.

= subproblema,: este subconjunto considera el beneficio total que generan los items,

incluyendo el beneficio de las sinergias en las que participa. Este nuevo beneficio, es

calculado como » .. B;—> .. Ci+ B,, Vac€ A

» subproblemas: se crea de manera completamente aleatorio, asignando a cada elemento

del conjunto general igual probabilidad de ser elegido.

» subproblema,: se construye utilizando la probabilidad de que una variable sea elegida,
se calcula como el puntaje obtenido dividido la suma total de los puntajes. Esto

representa el peso que tiene la variable sobre el resto.

Al iterar sobre cada uno de estos subconjuntos, se obtiene el puntaje final de cada

variable «; (i € I) y el mejor subconjunto de items (s*).

3.3. Generacion de la solucion inicial

La solucién inicial parte desde una solucion relajada, donde, se relaja el dominio de
las variables para que tomen valores continuos entre 0 y 1, en vez de que tomen valores
binarios. Luego, se entrega al solver de propoésito general como solucién inicial, esto es
generado en la linea 12 del Algoritmo 1. De esta forma, se reduce el espacio de busqueda y
se acelera la convergencia a una soluciéon mejor.

Esta solucion inicial, se crea a partir del puntaje para cada variable a; y el mejor
subconjunto de items encontrado s*. La formacion de la solucion considera la probabilidad
de la variable a ser seleccionada en la solucién final, evaluando esta probabilidad mediante

W
variable en la solucion final, ya que refleja la contribucion de utilidad en relacién con el

un parametro §; definido como f; = 2% x ﬁ El valor de 5; representa el peso de la

presupuesto y el peso de la variable en comparaciéon con el resto de los items.
Con lo anterior, los elementos i que cumplen {i\3; > 0,5} y son parte del mejor
subconjunto encontrado, son seleccionadas como parte de la soluciéon inicial del modelo en

el Algoritmo 1.
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Capitulo 4

Resultados

Este capitulo presenta los resultados obtenidos de la metaheuristica propuesta y se

evalua la eficiencia con respecto a los métodos propuestos en la literatura.

4.1. Instancias de prueba

Las instancias utilizadas corresponden a las instancias propuestas por
( ). Se consideran 1600 instancias, con un tamano que varia entre 100 y 1500 items a
elegir. En la Tabla 2 se presenta un resumen con el tamano de las instancias, cantidad de

instancias por tamano, su clasificacion y el presupuesto promedio para cada una.

Tabla 2: Descripcién instancias de prueba.

Tamano Cantidad de Instancias Presupuesto promedio

100 200 928,27
300 200 2765,15
200 200 4812,62
700 200 6562,95
900 200 8432,23
1100 200 10057,58
1300 200 11828,50
1500 200 14094,77

4.2. Parametros del algoritmo y su calibraciéon

Los parametros involucrados son el tiempo de iteracién T' en cada funcién y un valor

f; asociado a cada elemento. Ambos pardmetros son calibrados mediante iteraciones de la
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metaheuristica aplicada a un subconjunto de instancias.

El tiempo de iteracion T es el tiempo limite que el solver puede iterar en cada una
de las funciones asociadas en la metaheuristica. La heuristica se ejecutd considerando
tres tiempos diferentes: 7, 12 y 17 segundos. Se elige el tiempo con mejores resultados y
demostro ser competitivo con los métodos propuestos en la literatura. El tiempo elegido
fue de 12 segundos. Mientras, para la seleccion de f3;, se propusieron tres formulas (10),
(11) y (12) para calcularlo y se elige el 8; que entrega una mayor cantidad de mejores
soluciones, en experimentos preeliminares. Finalmente, la que entrega mejores resultados
es (12).

(pi — ¢i) % (10)
«Q
% K
piv_v(:i X (11)
bi — ¢ a;
X (12)
\W «Q
% k

4.3. Configuraciéon del experimento

MH es implementada utilizando el lenguaje de programaciéon Python 3.11 y Gurobi 10
Todos los experimentos fueron ejecutados en un computador con procesador Intel®) Core™
i7-8750H (CPU @ 2.20GHz x 12) con 12 unidades de procesamiento independiente (Core)
y 24 GiB de RAM, bajo el sistema operativo Ubuntu (version 22.04.3). El procesamiento
de las 1600 instancias se realiz6 con un enfoque de procesamiento concurrente, asignado
para cuatro hilos. Cada instancia se procesa en un hilo pero la metaheuristica se procesa
de manera secuencial en ese hilo. La condicién de detencion de MH es un tiempo limite de

iteracion por instancia, siendo este de 3000 segundos.

4.4. Medida de calidad de la solucion

La medida de calidad de las soluciones se determina mediante la diferencia porcentual
entre la solucién generada por MH y la soluciéon proporcionada por el solver exacto. Se
define un criterio de evaluaciéon denominado gap de optimalidad y se fija un limite del 5%

al igual que ( ) para evaluar la solucion. Este gap de optimalidad se utiliza
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para evaluar la eficacia de la soluciéon encontrada en comparacion con la soluciéon 6ptima

esperada.

4.5. Resultados computacionales

En Tabla 3 se muestra un resumen de las instancias y de los resultados del algoritmo
en las 1600 instancias. La primera columna muestra el tamano de la instancia, la columna
siguiente es el gap promedio de las 200 instancias correspondientes a cada tamano, la tercera
columna muestra el promedio general del valor de la funcién objetivo, la cuarta columna es
el valor medio del error y la dltima columna es la cantidad de mejores resultados clasificados
como resultados de buena calidad. De acuerdo con el criterio definido anteriormente (gap
menor o igual a 5%). Segun el criterio del gap 6ptimo, se puede decir que MH tiene
un buen rendimiento promedio en todos los tamanos de instancia, especialmente en las
pequenas y grandes. La heuristica muestra el peor desempeno en las instancias medianas,
se puede observar que el error medio en estas instancias es mayor y la cantidad de mejores

soluciones encontradas son pocas.

Tabla 3: Resultados de MH.

Tamano Gap% Media valor objetivo Media error N°mejores soluciones

100 5,00 3539,84 187,53 200
300 3,23 10468,13 314,28 46
500 2,68 15786,28 424,42 33
700 2,03 21744,38 442,38 14
900 1,81 27819,26 496,34 2

1100 0,84 32587,71 274,14 63
1300 0,84 38441,23 298,37 38
1500 0,58 4500848 251,77 25

4.6. Comparaciéon con el estado del arte

El desempeno de MH es comparado con los algoritmos de ( ), HML
y AG. Los valores utilizados para la comparacion son de referencia, ya que los recursos
computacionales usados son distintos a los utilizados para evaluar la metaheuristica
propuesta. Para realizar una mejor comparacion, se deben evaluar bajo los mismos
estandares computacionales.

La Tabla 4 muestra la comparaciéon de la media del valor objetivo entre los distintos

métodos utilizados: MH, AG y HML. La segunda columna muestra la media del valor
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de la funcién objetivo para la metaheuristica propuesta, la segunda columna es la media
del valor de la funcién objetivo para HML, la tercera columna es la media del valor de la
funcién objetivo para GA. Finalmente, las tres columnas siguientes representan el error
medio porcentual para cada uno de los métodos (gap), que es calculado segun la ecuacion

(10).

valor objetivo algoritmo — valor objetivo solver

x 100 % (13)

a =
&ab valor objetivo solver

Tabla 4: Resumen comparacion de los resultados obtenidos por los métodos.

Media FO Gap %
MH HML GA MH HML GA
100 3539,78  3268,12  3295,20 5,00 2,53 1,71
300 10468,10 9901,19 9837,32 3,23 2,50 3,21
500 15786,17 15090,02 14879,81 2,68 1,84 3,19
700 21744,76 20906,23 20568,02 2,03 1,84 3,48
900 27819,20 26808,09 26269,35 1,81 1,92 4,00
1100 32587,71 31900,77 31175,11 0,84 1,20 3,61
1300 38441,22 3768828 3671847 0,84 1,19 3,79
1500 45098,43 44299,76 42795,21 0,58 1,18 4,67

Tamano

Todos los métodos producen soluciones de buena calidad, manteniendo el gap promedio
por debajo o igual al 5%, como se aprecia en la Tabla 4. Es relevante destacar que, a
pesar de las diferencias en las medias del valor de la funcién objetivo entre los métodos,
la variaciéon maxima es de 1000 unidades. Esta pequena variacién sugiere una similitud
en los resultados obtenidos por los diferentes métodos. A pesar de las divergencias en las
soluciones, la calidad general de los resultados es consistente entre los métodos evaluados.

En la Tabla 5, se profundiza en la comparacion de la calidad de las soluciones. Con
este fin, se introduce un criterio adicional: la diferencia entre el valor de la funcion
objetivo obtenido por cada método y el valor de la funcién objetivo entregado por el solver
exacto sea menor a 200 para considerarse una mejor solucion. Las columnas de la tabla
presentan la cantidad de instancias para las cuales se cumple este criterio para los métodos
estudiados, o sea, en las que se obtiene una soluciéon de calidad muy cercana a la solucion
del solver general. Este enfoque proporciona una visiéon detallada de la proximidad las

soluciones de los diferentes métodos en relacion con la referencia proporcionada por
Gurobi.
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El GA demuestra ser muy eficiente en la instancia mas pequena, pero su efectividad
disminuye a medida que las instancias crecen. Por otro lado, la metaheuristica propuesta
destaca generando la mayor cantidad de soluciones que cumplen el criterio y mantiene un
comportamiento estable a través de diferentes tamanos de instancias. Aunque HML supera
a GA y muestra una mayor estabilidad, aun asi, se considera que MH ofrece los mejores
resultados. Es crucial considerar que todos los métodos enfrentan limitaciones en cuanto
al tiempo usado. Por ende, si se prueban los métodos con un mayor tiempo disponible,
los resultados podrian experimentar cambios significativos. Estas observaciones resaltan
la importancia de considerar el factor tiempo al evaluar la eficacia de los algoritmos y

sugieren posibles direcciones para investigaciones futuras.

Tabla 5: Cantidad de mejores soluciones obtenidas con cada métodos.

Numero de mejores soluciones

Tamano —v GA HML
100 129 200 188
300 109 25 94
500 87 0 81
700 89 0 34
900 87 0 17
1100 133 0 34
1300 125 0 29
1500 135 0 7
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Capitulo 5
Conclusiones

Esta memoria de titulo propuso una metaheuristica de busqueda iterada para el PRKP.
El algoritmo propuesto esta basado en la estrategia de resolucién de subproblemas, con el
fin de encontrar los mejores candidatos a ser elegidos en la soluciéon final, reduciendo asi el
espacio de bisqueda y mejorando las soluciones para el PRKP. La metaheuristica propuesta
es simple y requiere de escasos parametros. Ademas, demuestra producir soluciones de
buena calidad, dentro de los limites de tiempo asignados, y sus resultados son competitivos
con las heuristicas de la literatura.

Los resultados obtenidos revelaron que en las instancias medianas se tiene peor
rendimiento que en los otros métodos. Este hallazgo sugiere oportunidades de mejora,
especialmente en la formaciéon de subconjuntos, donde la refinaciéon de procesos
computacionales podria ofrecer mejores estadisticas sobre las variables, contribuyendo asi
a una solucién més eficiente del problema.

Como trabajo futuro se propone la exploracién de nuevas heuristicas o mejorar los
enfoques existentes. Para el algoritmo propuesto existen diversas aristas que abordar.
En primer lugar, se podria perfeccionar la légica de la programacion para ejecutar la
metaheuristica, optimizando los procesos de generacion y evaluacion de soluciones. Ademas,
se podria aplicacar busquedas locales después de la generacion de soluciones factibles,
proporcionando al solver de propoésito general una solucién inicial mas refinada.

Por otro lado, podria ser interesante explorar a profundidad las técnicas de machine
learning e incluso combinarlo con el algoritmo propuesto. Las caracteristicas evaluadas en
MH pueden ser utilizadas como variables del modelo de machine learning para estimar la

factibilidad de una variable de ser seleccionada como parte de la solucion final.
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