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EL PROBLEMA DE LA MOCHILA, COMPLEJIDAD, COTAS Y
METODOS DE BUSQUEDA EFICIENTES

Sandoya Fernando'

Resumen. El problema de la mochila (KP por sus siglas en inglés), es un problema de optimizacion combinatoria muy referenciado en
la literatura de investigacion de operaciones, tanto por sus aplicaciones como por su estructura, que lo hace ideal para la evaluacion del
desemperio de métodos de busqueda inteligente en problemas de optimizacion combinatorio. En este articulo se explora la utilizacion de
optimizadores de proposito general, que usan métodos de solucion estandar basados en algoritmos genéticos, solvers que utilizan
métodos exactos, fundamentalmente métodos basados en branch&bound y se diseiia dos algoritmos propios, el primero basado en la
metaheuristica GRASP clasica, y el segundo en una modificacion a la propuesta original de la metodologia GRASP, que demuestra ser
muy eficiente en la solucion del KP, y que es construido en base a un estudio de las cotas de este problema, con ello se propone el nuevo
esquema GRASP para desarrollar algoritmos eficientes para resolver problemas de optimizacion combinatoria.
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Abstract. The knapsack problem (KP) is a combinatorial optimization problem very referenced in the literature of Operations Research,
both for its applications as its structure, making it ideal for performance evaluation of intelligent search methods useful for solving
combinatorial optimization problems. In this article the use of general purpose solvers, using standard methods of solution based on
genetic algorithms, and exact methods, mainly branch and bound based and two proprietary algorithms designed is explored, the first
based on the GRASP classical metaheuristic, and the second in an amendment to the original proposal of the GRASP methodology,
which proves to be very efficient in solving the KP, and is built on a study of the dimensions of this problem, thus the new scheme GRASP

is proposed to develop efficient algorithms for solving combinatorial optimization problems.
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1. INTRODUCCION

El problema de la mochila (KP, por sus siglas del
inglés Knapsack Problem) es un problema muy
referenciado en la literatura de investigacion de
operaciones, y que ha sido intensamente estudiado
desde la segunda mitad del siglo XX, con el boom
de la programacion lineal y la programacion lineal
entera, este vasto interés ha sido producto por un
lado de sus aplicaciones directas e indirectas, pero
también ha sido originado por su uso como un
campo de pruebas para ensayar la eficiencia de
métodos de solucion y de bisqueda inteligente en
problemas de optimizacién combinatoria.

En este articulo se explora la utilizacion de
optimizadores de proposito general, que usan
métodos de solucion estdndar basados en
algoritmos  genéticos, solvers que utilizan
métodos exactos, fundamentalmente métodos
basados en branch&bound y algoritmos propios
basados en la metaheuristica GRASP.

2. EL PROBLEMA KP

El problema KP es un problema de optimizacion
combinatoria de formulacion sencilla, aunque su
resolucion es compleja, y que aparece,
directamente o como un subproblema en una gran
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variedad de aplicaciones, incluyendo
planificacion de la producciéon, modelizacion
financiera, muestreo estratificado, planificacion
de la capacidad de instalaciones, etc., como se
observa en [1]. Ademas de sus potenciales
aplicaciones, el KP es de particular interés por sus
caracteristicas combinatorias 'y su estructura
sencilla, que lo vuelven un problema ideal para el
disefio de métodos de busqueda inteligente. Con
el tratamiento del problema KP se pueden evaluar
las ventajas y desventajas de estos algoritmos,
sobretodo su robustez, precision y rapidez.

El KP es un problema combinatorio que es NP-
duro, como se puede ver en [2], con respecto a la
codificacion binaria estindar y consta en la lista
de 21 problemas NP-completos de Karp, por tanto
es improbable que, en algin momento, pueda ser
encontrado un algoritmo que pueda resolverlo en
tiempo polinomial. Sin embargo KP no es del tipo
fuertemente NP-duro, y por tanto puede ser
resuelto en tiempo seudo-polinomial,
particularmente por programacién dinamica,
como se demuestra en [3]; es decir, que en su
codificacion uniaria el problema es resoluble
polinomialmente. De esta manera, incluso grandes
instancias del problema pueden ser resueltas de
manera exacta con solvers que utilizan métodos
exactos como la busqueda dinamica o
branch&bound (en particular Cplex), y el
planteamiento de métodos aproximados, como los
algoritmos basados en metaheuristicas, se da para
probar la eficiencia de estos procedimientos.
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2.1 FORMULACION

Dado un conjunto de objetos V ={1,2,3,...,n},
con utilidades unitarias py, py, ..., Pp, Y CON PEsos
Wi, Wy, ..., Wy, respectivamente, y dado que se
tiene un recipiente (la “mochila”), de capacidad c,
el problema KP consiste en determinar qué
objetos debo seleccionar para incluir en la
mochila, de tal manera que la utilidad total de los
objetos que se cargan sea la maxima posible,
como se puede ver en la FIGURA 1.

FIGURA 1

El problema de la mochila, complejidad, cotas y
eficientes
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Asi, el KP puede ser representado sencillamente
por la siguiente formulacion de programacion

binaria:
n
Max Z PiX;
i=1

n
s.t.Zwixi <c

=1
x; €{0,1}i=1,2,..,n

En donde: x; = 1 si decidimos incluir el objeto i
en la mochila, y x; = 0 sino.

2.2 COTAS

Para el problema KP se pueden establecer

facilmente cotas, inferiores y superiores para la

carga optima.

Primero, establecemos el parametro b,

denominado el “articulo de quiebre”, definido de

la siguiente manera:

e Ordenamos los
decreciente a su

& = p]/ wj-

e Al cargar la mochila con un algoritmo voraz
de acuerdo a este orden, b es el primer articulo
que no puede ser incluido en la mochila.

Propiedad:

sentido
marginal:

articulos  en
importancia

: =~ _yJ - —yJ
Si representamos con P, = Yi_; P, W, = Xi_ W;
yTr = C— wy_,, entonces:
1. pp_, es una cota inferior para el 6ptimo de KP

2. pb_1+r% es una cota superior para el
b

optimo de KP
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Demostracion:

: =~ _yJ
Si representamos con D, =Xie1Pis
w,=X_,w; ,j=0,...,n, el algoritmo glot6n

incluira los articulos 1, 2,... mientras se cumpla
que:

Wp S C— Wiy
Es claro que: wy,_; < c—wy, .
La solucion de quiebre x' = {x'q, x'5, ..., x",} es
la solucion en la que x'; = 1paraj =1,..,b — 1,
yx';=0paraj=b,..,n
Por otro lado, se define la capacidad residual
r =c —Ww,_, ; es decir, el volumen de la mochila
que queda desocupado cuando se aplica el
algoritmo glotoén sobre la lista ordenada en orden
decreciente de importancia marginal de los
articulos.
Asi, una cota superior, u, para el KP es:

o\ P
e

Por tanto, la soluciéon del KP esta acotada en el
intervalo: [p,_q, ul.

3. DISENO DE UN ALGORITMO
EFICIENTE PARA RESOLVER EL
KP

La idea en este estudio es comparar la eficiencia
de algunos procedimientos de busqueda
inteligente para resolver el problema KP. Para
esta comparacion se utilizaran las instancias de
prueba de Pisinger, que son problemas de tipo KP
con un disefio que los vuelve particularmente
dificiles de resolver, de esta manera si un
algoritmo tiene buen desempefio al resolver estas
instancias, resolverd con gran probabilidad un
problema real. Estas instancias se pueden
encontrar en el sitio web de Optsicom, [4], ¥y
corresponden a conjuntos de datos fuertemente
correlacionados, no correlacionados y débilmente
correlacionados.

En estas instancias de Pisinger se consideran 4
tipos de ejemplos para comprobar la eficiencia de
algoritmos sobre KP: en cada tipo se considera
diferentes rangos de datos: R = 100, 1000, 10000
para diferentes tamafios de problemas: n = 1,000
y 3,000, donde la capacidad c es elegida de tal

1 .
manera que ¢ = ZWy, , estos tipos son:

e Instancias de datos no correlacionados (UC),
donde pj, W; estan distribuidas uniformemente

en[1, R].
e Instancias de datos débilmente correlacionados
(WQO), donde w; estan distribuidas

uniformemente en [1, R] y p; distribuidas
uniformemente en [Wj -L R,w; + = R], y
10 10

tal que p; = 1;
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Instancias de datos fuertemente correlacionados

(SO), donde w; estan distribuidas
uniformemente en [1, R], y p; = w; + 10;
Instancias de datos subset-sum (SS), donde w;
estan distribuidas aleatoriamente en [1, R], y

Para resolver el problema utilizaremos:
Un optimizador de propdsito  general,
especificamente EVOLVER, que se presenta
como el optimizador comercial que utiliza
métodos genéticos mas eficiente del mercado.
Un optimizador MIP exacto, especificamente
Cplex, que utilizando programacion dinamica
permite hallar la solucion optima en todos los
€asos.
Un algoritmo basado en la metodologia clasica
propuesta por GRASP, denominado GRASP_1,
disefiado a partir de las caracteristicas del KP,
principalmente de las cotas establecidas en la
propiedad.
Un algoritmo basado en una modificacion a la
metaheuristica GRASP clasica, denominado
GRASP_KP, en el cual se altera el orden de la
ejecucion aleatorizada y voraz del algoritmo.

3.1 ALGORITMO DETERMINISTICO
VORAZ

Un algoritmo voraz es un algoritmo
deterministico, es decir si se lo ejecuta repetidas
veces el resultado siempre sera el mismo. Actia
de la siguiente manera: en cada iteracion el
algoritmo evalta cada candidato a formar parte de
la solucion segun su aporte a la funcion objetivo,
de tal forma que si el elemento es seleccionado
pasa a formar parte de la solucion, y si es
descartado, no se lo incluye en la solucion y no
volvera a ser considerado para una proxima
iteracion, por lo que deja de ser un elemento
candidato.
Los algoritmos voraces tienden a ser bastante
rapidos en su ejecucion, llegando la mayoria de
las veces a alcanzar una complejidad de orden
lineal, y su diseflo es relativamente sencillo. Sin
embargo, pueden tener poca precision y quedar
lejos de la solucion dptima.
Para el problema del KP un algoritmo voraz seria
el siguiente:
1. Inicio: My =@ = solucién parcial con los
elementos seleccionados,
CL= {1,2,..,n} = conjunto
elementos no seleccionados.
2. Dada una solucién parcial M, con k elementos
seleccionados, seleccionar el elemento con
mayor aporte marginal:

i . pi
i* € CL:maxec, ©/ w,
3. Si hay suficiente capacidad remanente en la

solucion parcial actual para incluirlo; esto es,
si

inicial de
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Yjem WiXj + Wi < ¢, My = M U{i'};.

Y se actualiza CL = CL\ {i*}.

En caso contrario, si ZjeMk w;x; + w;, > ¢, se

elimina {* del conjunto de elementos no

seleccionados, CL = CL\ {i*} y se regresa a 2.
En la seccion 5 se reportan los resultados
obtenidos al aplicar este método voraz y su
comparacion con las heuristicas propuestas.

3.2 BASES DE LA METAHEURISTICA
GRASP

El método GRASP (acronimo del inglés “Greedy
Randomized Adaptative Search Procedure™) es
una metaheuristica introducida a finales de la
década del 80 del siglo XX por Feo y Resende, en
[5]. De manera general se puede describir la
operacion de GRASP de la siguiente manera:
En una primera fase se aplica un procedimiento
para construir una “buena” solucion factible, la
cual después en una segunda fase es mejorada por
una técnica de busqueda local. Estas dos fases son
repetidas de manera iterativa durante -cierto
numero maximo de iteraciones, recordando la
mejor solucion explorada. En su forma clasica la
fase constructiva de GRASP se realiza mediante
un procedimiento gloton adaptativo; es decir, un
método de construccioén entrenado para considerar
la aleatoriedad y que se adapta en cada paso de la
construccion.

Las caracteristicas de un algoritmo heuristico que

ha sido disefiado en base a la metaheuristica

GRASP son:

e Su caracter adaptativo: porque en cada
iteracion del algoritmo se procede a actualizar
el beneficio que se obtiene por afiadir el nuevo
elemento seleccionado a la solucién parcial
actual. De esta manera, el beneficio de agregar
un elemento dado a la solucién parcial en la
iteracion i, no sera igual, necesariamente, con
el beneficio que se tenga al agregar ¢l mismo
elemento en la iteracion i + 1.

e Su caracter aleatorizado: El algoritmo asi
disefiado no utiliza la funciéon voraz para
seleccionar el mejor candidato, por el
contrario, buscando diversificar la busqueda y
corregir la miopia de la seleccion voraz, y asi
no repetir las mismas construcciones en
corridas diferentes del algoritmo, se construye
una lista de elementos, denominada lista de
candidatos restringida (LCR), con los mejores
candidatos a formar parte de la solucion, y de
entre los que finalmente se seleccionara uno al
azar.

Al igual que ocurre en la mayoria de métodos

disenados en base a metaheuristicas, las

soluciones que se generan en la fase de
construccidon de un algoritmo basado en GRASP
no suelen ser Optimos locales, por lo que, como
fase  siguiente, se suele aplicar algun
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procedimiento de busqueda local en la vecindad
de la solucion generada para mejorarla.
Durante la fase de construccion de un algoritmo
basado en GRASP, se desarrolla la lista de
candidatos restringida, LCR, de la siguiente
manera:
1. Se determinan todos los elementos factibles de
ingresar a la solucién actual
2. Se determina una funcion que describa el
aporte que tendria en la solucién la inclusion
de cada uno de los elementos factibles, esto da
la dimension glotona al método (Greedy).
3. Se escoge los a% mejores elementos factibles,
esta es la lista LCR
4. Aleatoriamente se escoge un elemento de LCR
para afiadirlo a la solucion actual, esto da la
dimension probabilistica (Randomized) del
método.
La eficiencia del método depende en gran medida
del valor de o que se use, por lo que este
parametro debe ser bien calibrado en los
experimentos numéricos. Por definicion a debe
tomar valores en el intervalo [0,1]. Con a =1 el
método se vuelve de busqueda totalmente
aleatoria, pues cualquier elemento tendria
probabilidad de incorporarse a la solucion en cada
paso del algoritmo, mientras que con a =0 el
método se aproxima a un procedimiento
totalmente gloton, pues solo el mejor elemento
seria incorporado en cada paso a la solucion. Con
esta filosofia diseflamos un algoritmo denominado
GRASP_1 para resolver el problema KP.
Una modificacion importante que se reporta
Gltimamente en la literatura a la metaheuristica
GRASP, es la siguiente: las construcciones
originales basadas en GRASP primero evaltan
cada elemento candidato a seleccionarse por la
funcion voraz (Greedy) que mide su aporte a la
solucion que estd construyéndose, y de ahi se
construye RCL, de la cual se selecciona
finalmente un elemento aleatoriamente
(Randomized) para ser incorporado a la solucion.
En [6] se demuestra que un disefio alternativo, en
el cual primero aplicamos la aleatorizacion
(Randomized) y luego la accion voraz (Greedy)
puede ser mas eficiente. La heuristica que se
propone en esta investigacion, denominada
GRASP_KP esta construida con base a esta nueva

filosofia.
Con esta ultima modificaciéon en este articulo se
logra demostrar, estadisticamente, que Ila

distribucion de las soluciones generadas por
GRASP_KP tiene un patrén que, incluso en la
peor de las construcciones, es en promedio mejor
al obtenido por un algoritmo voraz, y por tanto
determinista; de esta manera, la mejor de las
soluciones  generadas supera a la  del
procedimiento  determinista con una alta
probabilidad. Este hecho es significativo pues en
[7] se demuestra que bajo el esquema clasico de
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GRASP los valores muestrales obtenidos son en
promedio inferiores a los obtenidos por un
procedimiento deterministico.

3.3 ALGORITMO GRASP_1

Con ¢l comportamiento observado de las cotas
para el optimo del problema KP, se disefid6 un
algoritmo constructivo basado en la propuesta
clasica de la metaheuristica GRASP, que
denominamos GRASP 1, en el cual intentamos
afladir un nuevo elemento a la solucion parcial
bajo construccion siempre que quede espacio
remanente en la mochila, es decir si:
r=c—wp,_,>0

El esquema del método de construccion es el

siguiente:

1. Inicio: My =@ = solucién parcial con los
elementos seleccionados,
no selec = {1,2,..,n} =
elementos no seleccionados.

2. Dada una solucion parcial M, con k elementos
seleccionados, la lista de candidatos CL =
no_selec.

3. Evaluar el aporte marginal

vieCLlie = Pi/y,

4. Se construye la lista de candidatos restringida,
RCL, seleccionando la fraccion a (0 < a < 1)
de los mejores elementos de CL, en funcion de
su aporte marginal, donde a es un parametro
que debe elegirse adecuadamente.

5. Se selecciona aleatoriamente un elemento i*
de RCL si hay suficiente capacidad remanente
en la solucion parcial actual para incluirlo;
esto es, si X jem, WjXj + Wi, < ¢,y lo aflade a
la solucion parcial, My, = M, U {i*};

6. En caso contrario, si Y jep, WjX; + Wi, > C,
no se actualiza M, y se elimina i* del conjunto
de elementos no seleccionados,
no_selec=no_selec \ {i*}

7. Regresara?2.

conjunto de

3.4 ALGORITMO GRASP_KP

Con Dbase a la nueva propuesta de la
metaheuristica GRASP, en el que alteramos la
secuencia de la aplicacion de la parte voraz y
aleatoria del algoritmo, desarrollamos un nuevo
algoritmo que se muestra mas eficiente. El
esquema del método de busqueda es el siguiente:
1. Inicio: My =@ = solucién parcial con los
elementos seleccionados.
no_selec= {1,2,..,n} =
elementos no seleccionados.
2. Dada una solucion parcial M, con k elementos
seleccionados, la lista de candidatos
CL=no_selec.
3. La lista de candidatos restringida,RCL, se
construye seleccionando aleatoriamente una

conjunto  de
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fraccion a (0 < @ < 1) de los elementos de
CL, donde a es un parametro que debe
elegirse adecuadamente.

4. Cada eclemento i € RCL es
acuerdo a su aporte marginal:

e; = pl/ :

5. Se selecciona el mejor candidato i* en RCL si
hay suficiente capacidad remanente en la
solucion parcial actual para incluirlo; esto es,
si Djem, WjXj + Wi <c, y lo afiade a la
solucion parcial, My, = M, U {i*};
En caso contrario, si Y ey, WjX; + Wi > ¢,
no se actualiza M;, y se elimina i* del conjunto
de elementos no seleccionados, no_selec =
no_selec \ {i"}

6. Regresar a 2.

evaluado de

4. SOLUCION DEL KP EN UN
OPTIMIZADOR DE PROPOSITO
GENERAL

Cuando se resuelve un problema de optimizacion,
una practica comun es desarrollar un método
dependiente del contexto (es decir un
procedimiento que explote explicitamente la
estructura y propiedades del problema para
conducir una busqueda eficiente), tal como los
algoritmos GRASP 1 y GRASP_KP
desarrollados aqui, muchas implementaciones de
heuristicas y metaheuristicas estan basadas en este
paradigma. Por otro lado, como proponen
Gortdzar y otros en [8], algunos investigadores
proponen crear procedimientos generales que
permitan hallar soluciones de calidad razonable
para una amplia clase de problemas de
optimizacion  basados en un paradigma
independiente del contexto, y es bajo esta
filosofia que se han desarrollado programas de
software comercial relevantes que se han
popularizado en los ultimos afios en esta area. La
mayoria de estos programas no explotan la
estructura especifica de la funcién objetivo del
problema que se estd resolviendo, sino que
funcionan a manera de una caja negra en cuanto a
que lo importante en ellos es poner énfasis en
tener bien definidas las entradas que recibe el
optimizador y saber interpretar las salidas o
respuestas que produce, sin tener en cuenta en
mayor medida su funcionamiento interno. Dicho
de otro modo, en estos optimizadores de caja
negra nos interesara describir como esta
modelado el problema y entenderemos qué es lo
que hace el optimizador, pero sin dar mucha
importancia a como lo hace. No se precisa definir
ni conocer los detalles internos de su
funcionamiento. Salvo ciertos aspectos que estan
disponibles para calibracion por parte del usuario,
el optimizador de caja negra se encarga de
obtener una solucion.
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Uno de los optimizadores de caja negra mas
populares actualmente es Evolver, de Palisade
Corp., que como se muestra en [9], utiliza la
tecnologia de los algoritmos genéticos para
resolver rapidamente problemas de optimizacion.
En este articulo comparamos nuestras heuristicas
basadas en GRASP con el optimizador Evolver,
en las corridas se otorgd mas tiempo de ejecucion
al optimizador Evolver como una ventaja frente a
nuestras heuristicas GRASP. A pesar de esta
ventaja en el tiempo de computo otorgada al
optimizador Evolver, los resultados que se
muestran en la seccidon 5 indican que los
algoritmos basados en GRASP siempre fueron
mejores, y que existe un gran deterioro de la
solucién hallada por Evolver conforme se utilizan
problemas de talla mas grande.

5. RESULTADOS NUMERICOS

En esta seccidbn se presentan los resultados
obtenidos a partir de la aplicacion de los métodos
planteados; la comparacion de los diferentes
algoritmos se lo realizé en funcion de su calidad y
eficiencia. Para determinar la eficiencia de los
algoritmos se calcul6 el tiempo promedio de
resolucion (en segundos), y para la calidad se
reporta el porcentaje de desviacion Promedio al
optimo (diferencia entre la solucion heuristica y la
solucién optima).

Para cada prueba se han realizado 50 ejecuciones.
Los experimentos computacionales se realizaron
con dos tipos de problemas: problemas de tamafio
medio n=1,000 y problemas de tamafio grande n=
3,000.

Los resultados de la calidad y el esfuerzo
computacional de cada algoritmo se muestran en
la TABLA I el algoritmo que menos esfuerzo
computacional (tiempo en segundos) requiere es
el Glotén, el que mas esfuerzo computacional
requirié fue Evolver. El optimizador de proposito
general, incluso para tiempos de ejecucion muy
superiores a los de los otros algoritmos (600
segundos) no permiti6 mucha precision en los
resultados, obteniéndose un gap promedio de
3.5%.

En las heuristicas GRASP_KP se tiene que el
valor de a para el cual el algoritmo tuvo mejor
rendimiento es & = 0.3.

En la TABLA T se muestra la desviacion
promedio porcentual hasta la mejor solucion
encontrada, la fila “# Factibles” indica en cuantos
de los problemas de prueba se obtuvieron
soluciones factibles (que respetan la restriccion de
capacidad), y la fila “# Optimo” indica cuantas
veces se alcanzo el optimo en el tiempo limite. De
la tabla se deduce que para todos los casos
estudiados, el algoritmo que mas se acerca al
optimo es el GRASP_KP, observando que da muy
buenos resultados y con un esfuerzo
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computacional aceptable, habiendo alcanzado
incluso el 6ptimo exacto el 50% de las veces.

TABLA 1

El problema de la mochila, complejidad,
de biisqueda eficientes

Comparacién de los métodos GRASP_1, GRASP_KP,
Evolver_KP y Glotén, en problemas de talla n=1,000

cotas y métod

Evolver  Evolver
GRASP_KP GRASP_1  Glotén (300 (600
seg) seg)
Desviacion
promedio 0.021% 0.102% 5.100%  4.740% 3.470%
porcentual
#
Factibles 24 24 24 24 24
#
Optimo 12 8 4 5 6
Tiempo
promedio 39.37 198.94 0.792 300 600
(seg.)

Analizando los resultados para problemas de talla
mas grande, n = 3000, se obtienen conclusiones
similares. Asi, en la TABLA II, podemos
observar que ¢l método que genero soluciones con
el menor porcentaje de desviacion promedio fue
GRASP _KP. El tiempo promedio de resolucion
mas alto fue encontrado usando el GRASP 1,
equivalente al tiempo usado en Evolver. Asi,
GRASP KP fue el mas eficiente, habiendo
incluso alcanzado la solucidn optima exacta en
casi la mitad de las veces.

Los resultados demuestran que el GRASP KP
brindan al problema planteado, soluciones muy
buenas cercanas al Optimo, con un esfuerzo
computacional aceptable. El valor de o que se
recomienda es de 0,3 debido a que a partir de ese
valor no varia mucho su desviaciéon con la
solucion optima.

TABLA 11
El problema de la mochila, complejidad, cotas y métodos
de biisqueda eficientes
Comparacién de los métodos GRASP_1, GRASP_KP,
Evolver_KP y Glotén, muestras medianas de talla
n=3,000

|

GRASP_KP GRASP_1 Glotén Evolver_KP
Desviacion 0.012% 0.099% 5.05% 8.212%
promedio
porcentual
# 24 24 24 24
Factibles
# Optimo 11 6 5 4
Tiempo 511.20 693.15 6.726 600
(seg.)
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Los perfiles de busqueda de estas dos heuristicas
basadas en GRASP muestran también la
superioridad de GRASP KP frente al basado en el
disefo tradicional GRASPI, en la Figura 2 y la
Figura 3 se muestra este perfil de busqueda para
un problema de tamafio n=1,000 y n=3,000
respectivamente. Este patron de comportamiento
se repitid en todos los problemas testeados, se
puede observar que GRASP_KP construye
sistematicamente buenas soluciones, cercanas al
optimo, mientras que con GRASP_1 la busqueda
da construcciones de baja calidad y se requiere
tiempo para que vayan mejorando.

FIGURA 2

1oiidad.

El problema de la mochila, complej
de busqueda eficientes
Perfil de busqueda de GRASP_1 y GRASP_KP en un
problema de talla grande n=1000, en funcién del tiempo de
ejecucion y del nimero de iteraciones.

cotas y métodos
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FIGURA 3

El problema de la mochila, complejidad, cotas y métodos
de biisqueda eficientes
Perfil de busqueda de GRASP_1 y GRASP_KP en un
problema de talla grande n=3000, en funcién del tiempo de
ejecucion y del niumero de iteraciones

Optimo = 8.19683 x 10°

8.19x 108

8.18x 105

— GRASP_KP

8.17x 108 GRASP_1

8.16x 108

10 20 30 40

Optimo = 8196827
F.O
8.19x 10°

— GRASP_KP
GRASP_1

8.18x 108

8.17x 108

tiempo
0 200 400 600 800 1000 1200

En cuanto al perfil de busqueda del optimizador
de proposito general Evolver, cuyos ejemplos se
muestra en la FIGURA 4 y en la FIGURA 5, que
reflejan la mejora en la busqueda para los
problemas de talla 1000 y 3000 de las figuras
anteriores, indican claramente que hay un
excesivo requerimiento de tiempo computacional,
a pesar de lo cual los resultados encontrados son
muy pobres en términos de la precision, notese
que la peor de las construcciones con cualquiera
de los métodos basados en GRASP es superior a
la mejor de las soluciones alcanzadas por el
optimizador Evolver, a pesar de que
sistematicamente se le otorgd mas tiempo a la
ejecucion de este ultimo.

FIGURA 4
El problema de la mochila, complejidad, cotas y mét
de buisqueda eficientes
Perfil de busqueda del optimizador de proposito general
Evolver para el problema de prueba
knapsack_uncorrelated_n_1000_r_100_3
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FIGURA 5

El problema de la mochila, complejidad, cotas y métodos
de busqueda eficientes
Perfil de busqueda del optimizador de propésito general
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Para completar este estudio se aplico el test de
Student para muestras aparejadas, ya que se trata
de la aplicacion de procedimientos distintos sobre
los mismos problemas de prueba a las soluciones
obtenidas. El nivel de significancia p resultante
tiene un valor cercano al cero, lo cual indica
claramente que hay una significativa diferencia
estadistica  entre los métodos  GRASP
desarrollados. Un analisis adicional consiste en
ordenar los métodos que se comparan de acuerdo
al promedio de los valores calculados con este
test. De acuerdo a esto, el mejor método es
GRASP_KP (que super6 en promedio a
GRASP _1, como se observa en la columna 4 de la
TABLA Iy la TABLA II, seguido de GRASP 1.

Un resultado interesante que se puede observar
aqui es que, tanto con GRASP 1 como
GRASP_KP, el peor resultado que se obtuvo en
alguna iteracion supera al valor encontrado por un
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algoritmo glotoén (columnas 2 y 3 de la TABLA
III. Esto quiere decir que hay una gran
probabilidad que con una sola iteracion de estos
algoritmos (que se correrian muy rapido) se
supere a la soluciéon encontrada por un método
deterministico.

de biisqueda eficientes

Prueba estadistica t para comparar la eficiencia de los
métodos GRASP_1, GRASP_KP y gloton, muestras

medianas de talla n =1,000

TABLA 111

El problema de la mochila, compl.

ey

cotas y métod

de t (una cola)
al 95%

Peor Peor Mejor construccion
construccion  construccion GRASP_KP vs. Mejor
GRASP_KP GRASP_1 vs. construccion GRASP_1
vs. Glotén Glotén

Observaciones 24 24 24

Estadistico t 2.4151 1.9747 1.7199

P(T <=t 0.0120 0.0302 0.0494

una cola

Valor critico 1.7139 1.7139 1.7139
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6. CONCLUSIONES

El algoritmo desarrollado en base al nuevo
esquema de la metaheuristica GRASP muestra un
mejor desempefio que el algoritmo desarrollado
en base a la propuesta clasica de GRASP, en ese
sentido conjeturamos que puede ser una mejor
manera de aplicar esta metaheuristica para la
soluciéon de otros problemas de optimizacion
combinatoria.

El algoritmo GRASP_KP se muestra como el de
mejor rendimiento, considerando velocidad,
eficiencia y calidad de las soluciones obtenidas,
esto es algo que destacar, porque ademas va de la
mano con el hecho, demostrado empiricamente,
de la sencillez de su formulacion.

Los optimizadores de proposito general, basados
en algoritmos genéticos, tienen la caracteristica de
que facilitan enormemente el proceso de
modelacion, y el proceso de busqueda no tiene
que ser disefiado, sino que es determinado por el
propio programa, pero esta aparente ventaja es a
costa de una mala calidad de las soluciones
encontradas, por tanto no hay un equilibrio entre
precision, eficiencia y calidad.

El algoritmo GRASP utilizando su version
modificada; es decir GRASP_KP, permite hallar
soluciones que incluso en su peor construccion
son mejores que las obtenidas por un
procedimiento voraz determinista, esto implica
que el algoritmo es altamente eficiente y robusto,
y es probable que con una sola construccion se
pueda obtener una solucién de excelente calidad.
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