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Resumen Este trabajo estudia la aplicacién de Savant Virtual (SV) pa-
ra la generacién automaética de programas para resolver el problema de la
mochila. SV es un nuevo método que utiliza aprendizaje computacional
para aprender c6mo resolver el problema a partir de un algoritmo de refe-
rencia, siendo capaz de resolver eficientemente nuevas instancias, incluso
de mayor tamafio. SV sélo se ha aplicado con anterioridad a un problema
de planificacién, por lo que es de gran interés estudiar su comportamiento
en otros problemas. El estudio se realiza sobre instancias caracterizadas
por su nivel de dificultad, lo que facilita el analisis del comportamiento
de SV segun la dificultad del problema. En este trabajo tomamos como
referencia el 6ptimo, y SV calcula soluciones con un error medio del 3,2 %
con respecto al 6ptimo para todas las instancias (llegando a encontrar
el 6ptimo en varios casos). Asi mismo, SV tiene un coste computacional
sensiblemente menor al del algoritmo exacto tomado como referencia.
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1. Introduccién

La resolucién de problemas de optimizacién es una tarea compleja. En la
literatura se ha propuesto una plétora de métodos para resolver problemas com-
plejos, siguiendo un enfoque generalista orientado a maximizar la aplicabilidad y
la versatilidad de las técnicas de optimizacién [10]. Esta decisién implica que se
debe dominar el problema a resolver, para poder instanciar los métodos genéri-
cos, haciendo més compleja la tarea del programador. Asimismo, las dificultades
se agudizan con la tendencia actual en el diseno de hardware, orientada a arqui-
tecturas paralelas con un nimero cada vez mayor de recursos de cémputo [8].
Por estos motivos, existe una necesidad real de nuevas herramientas que ayuden
al programador a aprovechar eficientemente este tipo de arquitecturas.

Savant Virtual (SV) es un novedoso método que genera automédticamente
programas paralelos para resolver problemas de optimizacién. Aplicando técnicas
de aprendizaje computacional, SV es capaz de aprender de las soluciones a un
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Figural: SV aprende la salida producida por un algoritmo para un nimero
dado de entradas (izquierda), generando un programa completamente distinto
que reproduce su comportamiento con alta eficiencia computacional (derecha).

problema dado calculadas por un algoritmo de referencia (tratado como una caja
negra). Tras el aprendizaje, SV resuelve con gran precisién instancias nuevas del
problema, incluso instancias con un nimero mayor de variables. Ademas, el
disefio de SV permite aprovechar eficientemente los recursos de arquitecturas
paralelas, lo que hace posible escalar el tamano de la instancia.

SV fue propuesto recientemente [12], mostrando su utilidad para el problema
de planificacién de tareas. SV fue capaz de encontrar el éptimo en el 95,5 % de
las 200 instancias con las que se evalué el método (no utilizadas en el proceso
de aprendizaje), considerando 30 ejecuciones independientes de SV, para un
espacio de biisqueda de 224 soluciones. Al considerar instancias con un espacio de
biisqueda de 2294% soluciones, SV fue incluso capaz de mejorar significativamente
los resultados del algoritmo utilizado para generar las soluciones de referencia.

La principal contribucién de este articulo es el estudio del comportamiento de
SV en otro problema de optimizacién combinatoria: el problema de la mochila. El
estudio es necesario para mostrar la utilidad de SV como método de optimizacién
combinatoria, puesto que anteriormente sélo se ha evaluado en un problema. El
andlisis permite analizar el comportamiento de SV de acuerdo a la dificultad
gradual de las instancias del problema, aplicando la metodologfa de [6].

El articulo se estructura como sigue. La Seccién 2 presenta el Savant Virtual.
La Seccién 3 describe trabajos relacionados sobre programacién automatica.
El problema de la mochila se describe en la Seccién 4 y la aplicacién de SV al
problema se detalla en la Seccién 5. La Seccién 6 reporta el analisis experimental.
Finalmente, se presentan las conclusiones y lineas de trabajo futuro.

2. Savant Virtual

SV aprende el funcionamiento de programas de optimizacién para generar
automdticamente un programa paralelo completamente nuevo. SV requiere un
proceso de aprendizaje en el que se genera el cédigo paralelo que en un segundo
paso se ejecuta para resolver el problema (Figura 1).
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En el proceso de aprendizaje, SV recibe un conjunto de instancias del proble-
ma y los resultados del programa de referencia para cada una de ellas. Mediante
técnicas de aprendizaje computacional, es capaz de abstraer el comportamiento
de cualquier algoritmo que genere resultados correspondientes a las instancias
del problema. Una vez completado el paso de aprendizaje, SV puede ejecutarse
en paralelo para reproducir los resultados que ofreceria el programa original a
instancias del problema no utilizadas en el proceso de aprendizaje.

El diseno de SV utiliza un clasificador para determinar el valor de cada
variable en funcién del conjunto de caracteristicas de la instancia del problema.
Por tanto, SV se puede ejecutar siguiendo el modelo de computacién paralela
MapReduce [5], que permite utilizar ficilmente tantos procesos paralelos como
variables en el problema. Ademads, resolver problemas con un nimero mayor de
variables es tan sencillo como ejecutar mds réplicas del clasificador en paralelo.

Las principal dificultad de este método, comiin en el campo del aprendizaje
computacional, radica en la capacidad de extraer de la instancia del problema
las caracteristicas que permitan al clasificador realizar una clasificacién correcta
y precisa. En la Seccién 6.2 estudiamos este aspecto.

3. Trabajos relacionados

En general, los trabajos existentes enfocados en la paralelizacién automética
de software se basan en la aplicacién de transformaciones en el cédigo fuente [2,7]
y téenicas de inteligencia computacional [11,15]. La ventaja de estos métodos es
que preservan la seméntica del programa original, pero como contrapartida la
eficiencia y escalabilidad de los programas generados son limitadas.

Walsh and Ryan [13] presentaron Paragen, un método que combina Progra-
macién Genética (PG) y transformaciones sobre el cédigo para generar progra-
mas paralelos. Paragen desensambla un programa en sus componentes y luego
trata de reconstruirlo para obtener un cddigo paralelo. Una de las suposiciones
de esta técnica es que el cidigo resultante se ejecuta en una mdquina virtual
sincrona, evitando asi el acceso concurrente a la memoria compartida. Nuestro
enfoque no realiza esta suposicién y es apropiado para procesadores indepen-
dientes (e incluso distintos) conectados por red.

Weise y Tang [14] proponen utilizar PG para evolucionar programas distri-
buidos. La técnica no asegura preservar la semdntica de los programas, por lo
que su idoneidad funcional s6lo se puede evaluar mediante simulaciones. Como
en los casos anteriores, esta técnica trabaja sobre el cédigo original, mientras que
nuestra propuesta toma el cédigo de referencia como una caja negra, permitiendo
paralelizar programas para los que el c6digo fuente no estd disponible.

4. Caso de estudio: el problema de la mochila

El problema de la mochila es un problema cldsico de optimizacién combina-
toria N'P-dificil [9]. Dado un conjunto E de n objetos, cada uno con un beneficio,
Pi, y un peso, w;, €l problema consiste en encontrar un subconjunto de objetos
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que maximicen el beneficio total, sin exceder la capacidad de la mochila W. Se
asume que todos los beneficios y pesos son positivos, que todos los pesos son
menores a Wy que el peso total de E excede a W.

La Ecuacién 1 formula el problema (optimizacién lineal entera), donde z; €
{0, 1} indica si el objeto i se incluye o no en la mochila.

n N
arg méx {szmi > wiri < W} (1)
i=1

i=1

A pesar de su formulacién sencilla, el problema de la mochila tiene un espa-
cio de soluciones de alta dimensién y suele utilizarse como problema de prueba
(benchmark) para algoritmos de optimizacién. Asi mismo, el problema cuenta
con miultiples variantes y problemas relacionados con aplicacién directa en va-
rias dreas. Un caso concreto es el Next Release Problem [1], un problema real
en Ingenieria de Software que es una versién del problema de la mochila para
modelar la toma de decisiones sobre las funcionalidades a incluir en el desarrollo
de una nueva versién de un producto de software.

En el contexto de nuestro trabajo, el problema de la mochila es ttil para
evaluar SV por varios motivos: (1) es un problema de optimizacién combinatoria
NP-dificil; (2) permite estudiar el comportamiento de SV para problemas con
variables binarias y con restricciones simples (SV se ha aplicado previamente
a un problema de planificacién con variables enteras y sin restricciones); (3) se
dispone de una metodologia para generar instancias con una dificultad gradual,
basada en la correlacién beneficio/peso de los objetos.

5. Aplicacién de Savant Virtual al problema de la mochila

El clasificador asigna el valor de una unica variable (también referido co-
mo objeto en el problema de la mochila). Cada clasificador utiliza inicamente
informacioén relativa al objeto en cuestién para la asignacién (Figura 2).

En este trabajo se utiliza una Support Vector Machine (SVM) [4] como cla-
sificador, siguiendo el diseno original de SV [12]. La SVM implementa un méto-
do supervisado de aprendizaje computacional para clasificacién, para decidir
si el objeto es incluido en la mochila o no. Se utilizan las soluciones 6ptimas
al problema [6] para el entrenamiento. En cada instancia del problema hay N
observaciones, donde N es el nimero de objetos de la instancia. Utilizamos la
implementacién de SVM disponible en 1ibSVM [3]. El procedimiento seguido pa-
ra el aprendizaje utiliza el kernel Radial Basis Function (RBF), un proceso de
validacién cruzada para configurar los pardmetros de la SVM y del kernel, y los
datos de entrada (las caracteristicas extraidas de la instancia) estdn escalados.

La aplicacién de la SVM retorna la probabilidad de asignar el objeto dado a
una de las dos posibles clases. Como se aprecia en la Figura 2, se ejecuta en pa-
ralelo una réplica de la SVM para cada variable del problema. Tras este proceso,
se tiene un vector que contiene la probabilidad de que cada objeto se incluya o
no en la mochila, segin lo aprendido por la SVM. Estas probabilidades se asig-
nan de forma completamente independiente, sin tener en cuenta las asignaciones
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Figura2: Aplicacién de SV al problema de la mochila.

realizadas en los otros objetos. Por tanto, es posible que se produzcan errores en
la prediccién de la SVMs, llevando a soluciones lejanas al 6ptimo, o incluso no
factibles (que sobrepasan la capacidad de la mochila). Por ello, SV incorpora un
segundo paso en el que aplica una bisqueda local (BL) para corregir y mejorar
las soluciones. En el modelo general, pueden ejecutarse tantas instancias de la
BL en paralelo como recursos haya disponibles, retornando la solucién que mejor
valor obtiene para la funcién objetivo. En nuestro trabajo, se aplica una BL y
se estudiaron dos mecanismos para la correccién de soluciones no factibles:

» Correccion dvida por beneficio (CB): elimina iterativamente el objeto de
menor beneficio hasta que la solucién sea valida.

= Correccidn dvida por peso (CP): iterativamente busca los objetos cuyo peso
sea mayor o igual al sobrepeso de la solucién y entre ellos elimina el de menor
peso. Si ningin objeto cumple la condicidn, se elimina el de mayor peso.

Como operador de BL se implement6 una bisqueda aleatoria que parte del
vector solucién calculado por la SVM (seleccionando la clase con mayor pro-
babilidad para cada variable) e intenta mejorar la solucién aplicando cambios
sobre la misma. En cada iteraciéon de la BL se invierte un valor aleatorio de la
solucién, se evalda la calidad de la nueva solucién, y la bisqueda continta desde
dicha solucién si mejoré a la anterior. Para una solucién con beneficio B; peso P;
sobrepeso S = P — C, donde C es la capacidad de la mochila; k > 0; m € (0,1);
el valor de evaluacién se asigna de acuerdo al Algoritmo 1.

6. Analisis experimental

En esta seccién se describen las instancias del problema utilizadas y se ana-
lizan la mejor configuracién para el aprendizaje de la SVM y su precisién en
la clasificacién sobre instancias no utilizadas en el proceso de entrenamiento.
Finalmente, se analiza la calidad de las soluciones encontradas por SV.
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Algoritmo 1: Algoritmo de evaluacién de soluciones durante la BL

entrada: solucion, instancia

escalar (P, B, S, C, instancia)

si S <0 entonces devolver B

sind, si S < m-C entonces devolver B — k- S
en otro caso devolver —S

6.1. Instancias de evaluacién

El benchmark utilizado [6], disponible en https://ucase.uca.es/nrp, contiene
instancias clasificadas segin la correlacién entre el peso y el beneficio de los
objetos, que es una medida de la dificultad que entrana resolver la instancia
para la mayoria de algoritmos. El benchmark contiene 50 datasets, y cada uno
de ellos contiene instancias de tamaiio 100 a 1.500 (variando de 100 en 100
objetos). Para cada tamano hay instancias cuya correlacién varia de 0,0 a 1,0,
con saltos de 0,05, haciendo un total de 15.750 instancias.

6.2. Entrenamiento de la SVM

En los andlisis de configuracién del proceso de aprendizaje de la SVM se
utilizé el dataset 1 como entrada de la etapa de entrenamiento y se evalué la
precisién al predecir los datasets 2 a 5. Se analizaron tres configuraciones de

atributos del problema a tomar en cuenta en el proceso de clasificacién:

» C1: Peso del objeto, su beneficio, y la capacidad de la mochila (3 atributos).

= (2: Peso del objeto, su beneficio, y el ratio entre la capacidad de la mochila
y el niimero total de objetos (3 atributos).

= (3: Peso del objeto, su beneficio, la capacidad de la mochila, y el nimero
total de objetos (4 atributos).

Se estudié la precisién media (porcentaje de predicciones correctas realizadas
por la SVM) para cada uno de los datasets utilizando las tres configuraciones
de atributos mencionadas. En el problema abordado, corresponde a predecir
correctamente si un determinado objeto debe o no ser incluido en la mochila. Los
resultados mostraron pequenas diferencias entre las configuraciones, obteniendo
altos valores de precisién en todos los casos, entre 89,4% y 89,7%. Por este
motivo, el andlisis experimental se realizé con la configuracién C1, por ser la
més simple y directa de acuerdo a la formulacién del problema de la mochila.

Los resultados del entrenamiento utilizando distinta cantidad de observacio-
nes del dataset 1 se reportan en la Tabla 1. Se observa una diferencia significativa
(del orden de 31 %) en los valores de precisién alcanzados al entrenar con un 15 %
de las observaciones del dataset 1, frente a los valores obtenidos al entrenar con
un 10 % de las observaciones. Al aumentar la cantidad de observaciones por en-
cima del 15% del total las mejoras en precisién son marginales, mientras que
los tiempos de entrenamiento aumentan significativamente. Por esta razén se
decidié entrenar la SVM con el 15 % de las observaciones del dataset 1.
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Tabla 1: Precisién de SV segiin el nimero de observaciones en el entrenamiento

Niimero de observaciones (% del total)

Dataset 252000 126000 63000 37800 25200
(100%)  (50%) (25%) (15%)  (10%)

Dataset-2  89.6%  89,5% 894% 894%  58,0%
Dataset-3  895%  894% 893% 893%  57,9%
Dataset-4  89,6%  89,5% 893% 893%  58,0%
Dataset-5  89,7%  89,6% 894% 894%  58,0%

Finalmente, se realizé la configuracién de los pardmetros de la SVM y del
kernel RBF utilizado para la clasificacién (pardmetros C'y v respectivamente).
Para esta etapa se utilizé la téenica de validacién cruzada (cross validation)
sobre un conjunto de 5.000 entradas seleccionadas aleatoriamente del dataset
1. Los resultados de la validacién cruzada revelan que los mejores resultados se
alcanzan al utilizar C' = 8192 y v = 0,5. La precisién al utilizar la validacién
cruzada aumenta del 89,35 % al 90,48 %, en media para todos los datasets.

6.3. Precisién de la SVM

La Figura 3 muestra los diagramas de caja correspondientes a la precision
alcanzada en cada conjunto de instancias, agrupadas segin tamano (3a) y co-
rrelacién peso/ganancia (3b). La mediana de la precisién en la asignacién de la
SVM es ampliamente superior al 90 % para todos los tamanos de instancia es-
tudiados (Figura 3a). No se aprecian diferencias significativas entre la precisién
de la SVM para los distintos tamaflos de instancia. Para todos los tamafios de
instancia existen casos cercanos al 100 % de precisién.

Las instancias con correlacién cercana al 0,5 son las mas sencillas de predecir
para la SVM, ofreciendo valores cuya mediana se encuentra sobre el 97 % (Figu-
ra 3b). Ademads, la mediana de la precisién de la SVM es superior al 80 % en el
peor caso. Por tltimo, se pueden apreciar diferencias significativas en la mayoria
de las comparaciones entre las instancias con los distintos valores de correlacion.

La Figura 4 muestra un ejemplo de la precisién detallada de la SVM para
clasificar correctamente cada objeto (los resultados medios corresponden a todas
las instancias de tamafio 100 y correlacién 0,5 de los datasets 2 a 5). Los objetos
se consideran ordenados en forma ascendente segiin su peso. Se puede apreciar
cémo la probabilidad media de realizar una correcta asignacion es del entorno del
90 %, inclusive alcanzando el 100 % (o valores muy cercanos) en varios objetos,
tanto de peso pequeno como grande. Ademads, la probabilidad de acierto no es
inferior al 70 % en ningin caso.

6.4. Calidad de soluciones encontradas por SV

En esta seccién analizamos el comportamiento de SV en funcién de la cali-
dad de resultados obtenidos, y no de su similitud con la solucién original, como
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(a) Segtin el tamaio de la instancia (b) Segtin la correlacién de la instancia

Figura 3: Precisién alcanzada por la SVM respecto a la solucién éptima.

Figura4: Probabilidad de acierto de la SVM para cada objeto en instancias de
tamano 100 y correlacién 0,5

hemos hecho en las secciones anteriores. En este sentido, la Tabla 2 muestra los
resultados alcanzados por SV con las distintas versiones de BL propuestas, agru-
pados de acuerdo al tamarnio y a la correlacién de la instancia. Se muestra la tasa
promedio del beneficio alcanzado con respecto al 6ptimo al aplicar solamente los
operadores de correccién de soluciones (CB y CP) y al combinar la bisqueda
local con los operadores de correccién (BL+CB, BL+CP). Se realizaron 30 eje-
cuciones independientes de 1.000 iteraciones cada una de la bisqueda local sobre
cada instancia de prueba. Se utilizé m = 0,2 y k = 2 como parametros para la
funcién de evaluacién de soluciones durante la BL. De esta manera, se permite
explorar soluciones no factibles que sobrepasen la capacidad de la mochila hasta
en un 20 %, aplicando una penalizacién que favorezca a las soluciones factibles.

Se aprecia una elevada calidad de los resultados obtenidos por SV. Segin
el tamano de la instancia, SV consigue soluciones con sélo el 3% de error con
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respecto al 6ptimo tras aplicar la BL propuesta con cualquiera de los dos métodos
de correccién, en media. Creemos que se trata de un resultado alentador, puesto
que la BL es un proceso simple en el que solamente se evaldan 1.000 cambios
aleatorios en la solucién. Ademds, tras aplicar Ginicamente cualquiera de los dos
sencillos métodos de reparacion de soluciones, el resultado de SV se encuentra
alrededor del 10 % del éptimo. Con respecto al estudio basado en la correlacién
de las instancias, vemos que SV es capaz de encontrar siempre el éptimo para
todas las instancias con correlacién 0,5 y 0,95. La calidad de las soluciones, en
media para todas las correlaciones, es de tan sélo un 3,15% y 3,20 % de error
con respecto al éptimo para SV usando BL+CB y BL+CP, respectivamente.

Tabla 2: Calidad de las soluciones de SV respecto al éptimo (valor medio para
todas las instancias de cada clase) en funcién del tamano (n) y la correlacién (p)

n CB CP  BL+CB BL+CP ‘ P CB CP  BL+CB BL+CP

100  0.89 0.89 0.96 0.96 0.00 0.70 0.70 0.91 0.91
200 0.90 0.91 0.97 0.97 0.05 0.72 0.72 0.92 0.92
300 0.90 0.91 0.97 0.97 0.10 0.76 0.76 0.93 0.93
400 0.90 0.91 0.97 0.97 0.15 0.78 0.78 0.94 0.94
500 0.90 0.90 0.97 0.97 0.20 0.81 0.81 0.95 0.95

7. Conclusiones y trabajo futuro

Este trabajo presenta la aplicacién del método Savant Virtual para la resolu-
cién del problema de la mochila. El enfoque utilizado permite generar de forma
automdtica programas capaces de aprender el comportamiento de otro algorit-
mo de optimizacién que resuelve el problema utilizando técnicas de aprendizaje
automéatico. Para el caso de estudio abordado en este trabajo, se utilizé un al-
goritmo exacto como referencia. El andlisis experimental permitié concluir que
las soluciones alcanzadas por SV tienen un error medio del 3,2 % con respecto al
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6ptimo para todos los tipos de instancias estudiadas. Adicionalmente, el enfoque
de paralelismo propuesto permite utilizar n hebras independientes entre si (sien-
do n el tamafo de la instancia del problema), permitiendo resolver instancias
grandes del problema en forma masivamente paralela.

Las principales lineas de trabajo futuro incluyen mejorar los resultados de SV
incorporando busquedas locales especializadas y la ejecucién paralela de varias
busquedas locales. Asimismo, resulta de interés aplicar SV a otros problemas de
optimizacién y el disefio de modelos hibridos entre SV y metaheuristicas.
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