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RESUMEN

Dia a dia los problemas que enfrenta la humanidad son mas complejos, y las herramientas
gue nos brinda la computacién clasica empiezan a ser insuficientes para resolverlos, como
por ejemplo los problemas de optimizacion donde un espacio de busqueda puede crecer
exponencialmente; es asi como los avances recientes en la investigacion cuantica han
llevado al desarrollo de algoritmos cuanticos experimentales que prometen resolver dichos
problemas de optimizacion y han demostrado su superioridad ante algunos de sus analogos
clasicos. En este contexto, la computacion cuéntica ha empezado a mostrar su dominio y
en los ultimos afios empresas como IBM o Microsoft empiezan a ofertar servicios de
cOmputo cuéntico para tareas de optimizacion y andlisis de datos.

Con este nuevo paradigma se podran estudiar problemas de alta complejidad que tienen
gran cantidad de operaciones y manejan gran cantidad de variables, para esto, se hace uso
de algunas propiedades de la fisica cuantica como el entrelazamiento cuantico o la
superposicion cuantica, con las cuales se pueden realizar mas operaciones en una misma
unidad de tiempo disminuyendo radicalmente los tiempos de respuesta. Debido a que la
aplicabilidad de dichos algoritmos sobre un dispositivo cuantico para muchos problemas de
optimizacion teoricos y del mundo real, que a menudo contienen gran cantidad de
restricciones, se encuentra limitada por el nimero actual de qubits que se han logrado
integrar en un sistema fisico estable, en los Ultimos afios se han realizado estudios para
tratar de aplicar algunas leyes del campo cuantico a algoritmos que funcionan sobre un
sistema de computacion clasico.

Un problema de optimizacion particularmente conocido y estudiado es el problema de la
mochila binaria, el cual sirve de base para dar solucién a una gran variedad de problemas
combinatorios complejos. Ya que se han venido desarrollando soluciones de algoritmos
hibridos que incluyen componentes cuénticos, se hace necesario comprender los
conceptos claves de la computacién cuantica, los modelos hamiltonianos, la computacién
cuantica adiabatica y el desarrollo actual de soluciones cuanticas que permitan obtener
resultados comparables a las soluciones convencionales.

Asi, en este documento se detallan los pasos seguidos para construir una solucién al
problema de la mochila binaria utilizando un algoritmo de Computacion Cuantica Adiabatica
haciendo uso de las librerias de Qiskit y su implementaciéon en Python. Para validar la
eficiencia del algoritmo propuesto, se realizaron experimentos con un conjunto de instancias
de diversa complejidad y correlacion, y se comparan los resultados de la propuesta cuantica
con tres algoritmos del estado del arte.

Los resultados arrojados indican que el algoritmo cuéntico se encuentra al nivel del
algoritmo clasico que obtuvo los mejores resultados y es mas eficiente y eficaz que dos
propuestas de algoritmos evolutivos. Se concluye discutiendo la viabilidad experimental del
algoritmo cuantico evaluado, asi como su potencial para encontrar soluciones viables y
reducir los requisitos de recursos para implementar soluciones a estos problemas de
optimizacion que permitan dirigir la bdsqueda del conocimiento necesario para lograr
avances en el campo de la implementacion de algoritmos que integren conocimientos del
area de computacion cuantica y brinden un rendimiento superior a los algoritmos clasicos
actuales.
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CAPITULO 1

1 INTRODUCCION

1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

El problema de la mochila es un conocido problema de optimizacion combinatoria
que pertenece a la clase de problemas NP-completos [1]. Existen diferentes
variantes del problema de la mochila que se utilizan como guia para resolver una
gran variedad de problemas, entre ellos, problemas de empaque y reduccion de
existencias, toma de decisiones financieras, titulizacion respaldada por activos,
subastas combinatorias [2], toma de decisiones y corte de material [3].

Entre las variantes mas conocidas del problema de la mochila se encuentran: la
mochila binaria (Binary Knapsack Problem, BKP), el problema de la suma de
subconjuntos (Pi = W), el problema de la mochila sin limite, el problema de la
mochila acotada [4], el problema de la mochila d-dimensional (d-KP), el problema
de las multiples mochilas (MKP) [5], el problema de la mochila de eleccién multiple
multidimensional y el problema de la mochila cuadratica [6]. A la fecha se han
desarrollado una variedad de técnicas para resolver las diferentes variantes del
problema de la mochila, las cuales se pueden agrupar de la siguiente manera: (i)
exactos, (i) programacion dindmica, (iii) programacién entera, (iv) métodos
metaheuristicos, (v) métodos lagrangianos, (vi) métodos basados en arboles de
blasqueda con back tracking y (vii) enfoques de red [7].

Esta investigacion se relaciona con el problema de la mochila binaria que se define
formalmente por la Ecuacion (1) y se describe de la siguiente forma: dada una
mochila con una capacidad limitada C € Z*, y un conjunto de n elementos (articulos
o items), cada uno con un beneficio Pi € Z* y un peso Wi € Z*donde i =1, 2, ..., n,
se debe seleccionar un subconjunto de m elementos (m < n) de modo que se
genere la mayor (maxima) ganancia o beneficio posible, sujeto a una restriccion
principal la cual define que los pesos totales de los elementos seleccionados no
excedan la capacidad C de la mochila [3], teniendo en cuenta que x; es un valor
binario {0,1} que indica si el elemento i debe ir 0 no en la mochila.

n
Max f(x) = Z P; X x;
i=1

n 1)
sujeto a Z W; xx; <C

i=1
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x; €{01},i=1,2,..,n

Existen diferentes maneras de clasificar un problema de mochila binaria, entre las
mas destacadas se tiene una definicion basada en el nimero de elementos n (baja
0 pequeia dimensionalidad si n < 20, dimensionalidad media si 20 < n <200 y alta
dimensionalidad si n = 1000 [8]) y una definicidn mejor aceptada de clasificacion de
acuerdo con la complejidad de las instancias, esto es la relacién o no de los pesos
de cada item con su valor, y se definen como instancias no correlacionadas,
débilmente correlacionadas, casi fuertemente correlacionadas, fuertemente
correlacionadas, inversamente correlacionadas, e instancias con pesos y beneficios
iguales (subconjuntos de instancias de suma) [9].

Debido a la importancia y el reto que representa el problema de la mochila binaria,
en los ultimos afos se han reportado un gran niumero de algoritmos que buscan su
solucion, estos se agrupan en: exactos, de programacion dinamica, basados en
back-tracking (incluidos ramificacion y poda), y metaheuristicos. Entre los
algoritmos metaheuristicos mas destacados se encuentran los algoritmos
genéticos, el recocido simulado, la optimizacién por enjambre de particulas (PSO)
y la busqueda tabu [3], [10]. Ademas, recientemente se han realizado
investigaciones con algoritmos inspirados en conceptos de la fisica cuantica como
el algoritmo evolucionario cuantico [11], el algoritmo genético cuantico [12] y el
algoritmo VQE (Variational Quantum Eigensolver) [13], con lo cual empieza a
vislumbrarse una linea de investigacion en este ambito.

Por su parte, la computacidon cuantica nace como una alternativa al paradigma
computacional convencional basado en maquinas de Turing y de Von Neumann, la
cual ha demostrado su superioridad ante la computacion clasica para algunos
problemas especificos [14], [15]. Con este nuevo paradigma se pueden estudiar
problemas de alta complejidad que tienen gran cantidad de operaciones y manejan
gran cantidad de variables, para esto, se hace uso de algunas propiedades de la
fisica cuantica como el entrelazamiento cuantico o la superposicion cuantica, con
las cuales se pueden realizar mas operaciones en una misma unidad de tiempo
disminuyendo radicalmente los tiempos de respuesta [16].

A la fecha se han definido varios algoritmos cuanticos eficientes para problemas
discretos como la factorizacion entera, la simulacion cuantica, la estimacién del valor
propio, la integracion, la solucion de ecuaciones diferenciales parciales y la soluciéon
a problemas numéricos de algebra lineal [17], pero una busqueda en la literatura
reveld que existen muy pocos articulos publicados sobre algoritmos cuanticos que
se apliquen al problema de la mochila binaria [2][11].

Para lograr la solucion de problemas combinatorios complejos como el de la mochila
binaria, se hace necesario comprender los conceptos claves de la computacion
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cuantica, los modelos hamiltonianos, la computacidn cuantica adiabatica y el
desarrollo actual de soluciones a problemas concretos de optimizacion. Finalmente,
realizar nuevas propuestas y comparar las soluciones obtenidas con los modelos
cuanticos y sus contrapartes tradicionales para establecer si se obtienen mejoras.
Iniciando este trabajo, el autor del realizé una primera revision e implementacion de
un algoritmo cuantico para la solucion del problema de la mochila binaria,
encontrando que lo existente no permite la solucién del 100% de las instancias
evaluadas, ya que los modelos de Ising existentes tienden a llenar la mochila
totalmente y en algunas instancias la solucién Optima se encuentra dejando la
mochila con espacio libre [18].

En este sentido, en este trabajo de grado se planted la siguiente pregunta de
investigacion: ¢ Cuéles son las caracteristicas de un hamiltoniano cuantico basado
en un modelo de Ising y su implementacion, que al ser ejecutada en emuladores de
computacion cuantica permite obtener resultados comparables o mejores que los
obtenidos mediante algoritmos clasicos del problema de la mochila binaria en
instancias de baja dimensionalidad (n < 20)?

Es preciso aclarar dos aspectos de esta pregunta de investigacion. Primero, se
plantea el uso de emuladores de computacion cuantica debido a que a la fecha no
se cuenta con el acceso a computadores cuanticos que se programen con lenguajes
de alto nivel como Python; existe la posibilidad de contar con tiempo limitado de
procesamiento en un computador cuantico de IBM, pero programado a nivel de
circuitos y compuertas cuanticas, lo que desborda el alcance y el objetivo central de
la investigacion. Y segundo, se plantea el uso de instancias de baja dimensionalidad
(n < 20), esto debido a que los emuladores tienen restricciones para procesar
problemas con mayor nimero de dimensiones.

1.2 APORTES DEL PROYECTO

Con el desarrollo de este proyecto se logré contribuir desde la perspectiva de la
generacion de nuevo conocimiento en la linea de investigacion de Sistemas
Inteligentes del Grupo de I+D en Tecnologias de la Informacion (GTI), mostrando
una primer solucién a un problema clasico de optimizacion con el enfoque de
computacion cuantica adiabéatica, dando a conocer el funcionamiento de un
algoritmo adiabéatico cuéntico aplicado al problema de la mochila binaria, vy
comparando los resultados obtenidos frente a algoritmos del estado del arte en
instancias de baja dimensionalidad (n < 20).

Desde la perspectiva del desarrollo se contribuye con una framework en Python
para evaluar algoritmos que resuelven el problema de la mochila binaria equipado
con diversos problemas y la implementacion de 3 metaheuristicos del estado del
arte y la propuesta cuantica realizada. Este framework es de cédigo abierto y queda
disponible a la comunidad académica y cientifica para enriquecerlo y usarlo.

Se espera que las herramientas ofrecidas para solucionar problemas de
optimizacién mediante computacion cuantica evolucionen y que con este proyecto
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se sienten las bases para que en el futuro se puedan realizar propuestas e
investigaciones que manejen problemas de la mochila con alta dimensionalidad y
se motive a los estudiantes a trabajar en esta interesante area de investigacion.

1.3 OBJETIVOS

A continuacion, se presentan los objetivos como fueron aprobados en el documento
del anteproyecto por parte del Consejo de la Facultad de la Facultad de Ingenieria
Electrénica y Telecomunicaciones.

1.3.1 Objetivo general

Proponer un algoritmo cuéntico para resolver instancias de baja dimensionalidad
del problema de la mochila binaria basado en conceptos de computacion cuéntica
adiabatica.

1.3.2 Objetivos especificos

e Establecer la linea base de la investigacion con el modelado e implementacion
de un marco de prueba implementado en Python que incluya tres (3) algoritmos
del estado del arte que resuelven el problema de la mochila binaria en instancias
de baja dimensionalidad (n<20) con diferentes grados de complejidad y métricas
de comparacién (tasa de éxito para encontrar el resultado 6ptimo, mejor éptimo
promedio encontrado y tiempo de ejecucion) reconocidas por la comunidad
cientifica.

e Definir un algoritmo cuéntico y su implementacién en Python sobre Qiskit™
Aqua, usando el proceso de investigacion iterativo propuesto por Pratt, para
resolver el problema de la mochila binaria en instancias de baja dimensionalidad.

e Documentar el desempefio del del algoritmo cuantico propuesto, a partir de un
estudio comparativo de los resultados de este respecto a los algoritmos del
estado del arte implementados en el marco de prueba, en funcién de las métricas
e instancias disponibles.

1.4 RESULTADOS OBTENIDOS

A continuacion, se resumen los principales resultados obtenidos en la elaboracion
del presente trabajo de grado:

e Monografia de trabajo de grado: Se refiere al presente documento en el cual
se presenta una introduccion al trabajo (problema, aportes, objetivos y
resultados obtenidos), el estado del arte en el campo de la optimizacion,
especialmente en el problema de la mochila binaria, un framework de pruebas
implementado con el cual se evaltan cuatro algoritmos con enfoques de solucion
diferentes y la definicion, implementacion y resultados de la comparacion de los
algoritmos implementados en el framework, por ultimo, se presentan las
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conclusiones y el trabajo futuro que el grupo de investigacion puede realizar en
el area de la optimizacién cuéntica.

e Framework de pruebas: Se refiere al cédigo fuente del marco de trabajo de
pruebas construido para realizar los experimentos (coloquialmente pruebas) e
implementar los algoritmos que dan solucion a problemas de optimizacion de la
mochila binaria. El cédigo fuente del marco de trabajo se encuentra disponible
en [19] y en un anexo digital (Anexo A) de esta monografia.

e Ponencia: el articulo titulado “Computaciéon Cuantica Adiabatica aplicada a la
solucién del Problema de la Mochila Binaria”, se presentd en las Jornadas
iberoamericanas de ingenieria de software e ingenieria del Conocimiento,
JIISIC’2020.

e Articulo publicado: en el marco de las JIISIC’2020, el comité de evaluacion
decidié que las memorias del articulo titulado “Computacion Cuantica Adiabatica
aplicada a la solucion del Problema de la Mochila Binaria” se publicaran en la
Revista Ibérica de Sistemas e Tecnologias de Informacao - RISTI (ISSN: 1646-
9895). El Anexo B hace referencia al articulo publicado en el cual se muestra
una solucién cuantica a problemas de baja dimensionalidad con resultados entre
aceptables y prometedores.

e Articulo final de la investigacion: articulo con la descripcion y resultados del
marco de trabajo propuesto en este documento, el cual ha sido titulado “Analisis
comparativo de eficiencia del médulo de optimizacion de Qiskit” para dar
solucién al Problema de la Mochila Binaria y que se encuentra en proceso de
envio a una revista o evento nacional o internacional (Ver Anexo C).

1.5 ESTRUCTURA DE LA MONOGRAFIA

A continuacion, se describe de manera general el contenido y organizacion de la
presente monografia:

CAPITULO 1: INTRODUCCION: Hace referencia al presente capitulo que introduce
el tema de investigacién, presenta la pregunta de investigacion que originé el
trabajo, los aportes al problema, también los objetivos (general y especificos)
definidos en el anteproyecto, un breve resumen de los resultados obtenidos y
finalmente la organizacion de la monografia.

CAPITULO 2: CONTEXTO TEORICO Y ESTADO DEL ARTE: En este capitulo se
presentan conceptos teodricos relacionados con computacion cuantica. Ademas, se
presentan propuestas relevantes del estado del arte que se han venido aplicando y
mejorando con el paso del tiempo para la resolucion de problemas de optimizacion.

CAPITULO 3: MARCO DE TRABAJO PROPUESTO: En este capitulo se explica
la estructura y funcionamiento general del marco de trabajo desarrollado para la
ejecucion de los experimentos, asi como un ejemplo de construccion y ejecucion de
un experimento.
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CAPITULO 4. PROPUESTA CUANTICA: Se presentan dos algoritmos para dar
solucion al problema de la mochila mediante légica cuantia y se detallan los
componentes necesarios para abordar un problema de optimizacion desde la
perspectiva de computacion cuantica utilizando la libreria de Qiskit

CAPITULO 5: EXPERIMENTOS Y RESULTADOS: Se presenta el protocolo de
experimentacion y se presentan los resultados de los algoritmos de la linea base y
del algoritmo propuesto en los distintos escenarios de prueba. También se presenta
un analisis comparativo de los resultados soportado con las pruebas estadisticas no
paramétricas de Friedman y Wilcoxon.

CAPITULO 6: CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS: En este capitulo se
presentan las conclusiones obtenidas al finalizar el trabajo de grado e ideas que el
grupo de investigacion espera realizar en un futuro cercano.

CAPITULO 7: BIBLIOGRAFIA: Este ultimo capitulo contiene las referencias
bibliograficas de sitios web, articulos y libros consultados para la realizacién del
proyecto.
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CAPITULO 2

2 CONTEXTO TEORICO Y ESTADO DEL ARTE
2.1 CONTEXTO TEORICO

2.1.1 Computacion cuantica

La computacién cuantica es un nuevo paradigma de computacion que surgié como
resultado de la fusion de la informatica y la mecéanica cuantica. El origen de la
computacion cuantica se remonta a principios de los 80’s cuando Richard Feynman
observé que algunos efectos de la mecanica cuantica no se pueden simular de
manera eficiente en una computadora clasica [16].

En computacion cuantica, un bit cuantico (Quantum bit, qubit) es la unidad de
informacion mas pequefia almacenada en una computadora cuantica de dos
estados [20]. Al contrario del bit clasico el cual tiene dos valores posibles, “0” o0 “1”,
un qubit puede estar en el estado "1", en el estado "0" o en cualquier superposicion
de los dos estados. El estado de un qubit se puede representar mediante la notacion
de corchetes (Bra-Ket) presentada en la Ecuacion (2).

%) = al0) + B|1) )

Donde |¥) denota méas de un vector ¥ en algin espacio vectorial y representa una
superposicion lineal de la particula dados los vectores de estado cuantico
individuales. |0) y |1) representan los valores de bit clasicos 0 y 1
respectivamente. a y # son niimeros complejos tales que |a|?> + |B]? = 1, los cuales
especifican las amplitudes de probabilidad de los estados correspondientes.
Cuando se realiza la medicién del estado de un qubit, se puede obtener cero con
una probabilidad |«|? o uno con una probabilidad |g|?. Existe una particularidad en
el ambito cuantico, al observar el estado cuantico de un qubit, este colapsa a un
solo estado, cero (0) o uno (1) [21].

Un sistema de n-qubits puede representar 2" estados al mismo tiempo. Este
crecimiento exponencial del espacio de estado con el nimero de qubits es lo que
sugiere una aceleracion exponencial de la computacién en las computadoras
cuanticas sobre las computadoras tradicionales.

Con este nuevo paradigma se pueden estudiar problemas de alta complejidad que
tienen gran cantidad de operaciones y manejan gran cantidad de variables. Para
esto, se hace uso de algunas propiedades de la fisica cuantica como el
entrelazamiento cuantico o la superposicién cuantica, con las cuales se pueden
realizar mas operaciones en una misma unidad de tiempo disminuyendo
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radicalmente los tiempos de respuesta [16]. Entre los algoritmos cuanticos mas
famosos se encuentran el algoritmo de Shore’s [22] utilizado para factorizacion
numeérica y el algoritmo de Grover’s [23] utilizado para busquedas en una base de
datos no ordenada. Ambos algoritmos redujeron la complejidad de la solucion al
problema [24]; al igual que los algoritmos de cuanticos aplicados a la estimacion del
valor propio, la integracion, la solucion de Ecuaciones diferenciales parciales y la
solucion a problemas numéricos de algebra lineal [17].

Durante la Ultima década, la computacion cuéntica ha atraido un interés
generalizado y ha inducido intensivas investigaciones, debido especialmente a su
paralelismo innato que reduce la complejidad algoritmica. Tal capacidad de
procesamiento en paralelo se puede utilizar para resolver problemas de
optimizacién combinatoria que requieren la exploracion de grandes espacios de
posibles soluciones [25]. Debido a la complejidad de disefiar y probar algoritmos
cuanticos complejos en una maquina real, algunos investigadores han optado por
emular algunas propiedades de la computacion cuantica en algoritmos tradicionales
[25].

2.1.2 Computacion cuantica adiabatica (AQC)

La computacion cuéntica adiabética (Adiabatic Quantum Computation, AQC) es un
enfoque equivalente al modelo de circuito de computacién cuantica, adecuado para
problemas del tipo de optimizacion combinatoria, incluyendo particiones,
coberturas, particionado de arboles y graficos, y satisfaccion booleana [2].

Debido a sus inicios, la AQC puede considerarse como una clase particular de
Recocido cuéantico (Quantum Annealing, QA), la cual utiliza los principios de la
mecanica cudntica para resolver problemas de optimizacion [15]. Desde la
propuesta inicial de QA, ha habido mucho interés en la bisqueda de problemas
practicos donde pueda ser ventajoso con respecto a los algoritmos clasicos,
particularmente el recocido simulado (Simulating annealing, SA). Muchos de estos
enfoques transforman un problema computacional en un problema donde se debe
encontrar el estado fundamental de un modelo Ising Spin Glass (ISG) cuéntico, el
cual, en el peor de los casos es un problema NP-completo [26].

El modelo Ising (una clase conveniente, restringida y ciertamente no universal de
Hamiltoniano) tiene la versatilidad de codificar eficientemente muchos problemas
NP y ha motivado la realizaciéon fisica de QA. En general las computadoras
cuanticas universales no pueden resolver problemas NP-hard de manera eficiente,
pero se ha encontrado evidencia en los sistemas experimentales de Ising cuantico
gue sugiere una aceleracion cuantica sobre la computacion tradicional debido al
efecto del tunel cuantico (hace referencia a pasar de un estado A a un estado B no
contiguo para evitar estancarse en 6ptimos locales) [26].
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2.1.3 Hamiltoniano en computacion cuéntica adiabatica

En un modelo de circuito de computacion cuéntica, un célculo puede evolucionar en
todo el espacio de Hilbert (es una generalizacion del espacio euclidiano, es un
espacio de producto interior que es completo con respecto a la norma vectorial
definida por el producto interior) y esta codificado en una serie de puertas de logica
cuantica unitarias [15]. Por otro lado, en un modelo AQC el célculo se realiza
mediante un Hamiltoniano inicial (H,), cuyo estado fundamental codifica la solucion
a un problema de interés, y otro hamiltoniano (Hp), cuyo estado fundamental es
trivial. Entonces, si se prepara un sistema cuantico para estar en el estado
fundamental H,, y luego se cambia adiabaticamente el hamiltoniano por un tiempo
T, de acuerdo con la Ecuacion (3), y T es lo suficientemente grande, al final, el
estado cuéntico en T devolvera una solucién al problema de interés [15][26][27].

H(t) = (1—s)H, + sH, 3)

Donde s e [0, 1], es un pardmetro de tiempo considerado como una funcion
dependiente del tiempo s(t) = % para un tiempo total de evolucion T (en general se
puede considerar cualquier funcion que satisfaga s(0) =0y s(1) = 1),y Hy y H, no
conmutan (Dos operadores no conmutan cuando se cumple que [A, B] = AB - BA #

0 [28]). Con esta definicion y debido al teorema adiabatico de la mecéanica cuantica
el sistema cuantico permanecera en el estado fundamental todo el tiempo.

2.1.4 Modelo Ising

Uno de los modelos mas utilizados en fisica se llama el modelo Ising. Propuesto
entre 1920 y 1930 por Ernst Ising y Wilhelm Lenz como una forma de entender el
funcionamiento de los materiales magnéticos. El enfoque modela un material
magnético como una coleccion de moléculas, cada una de las cuales tiene un espin
que puede alinearse o anti-alinearse con un campo magnético aplicado h;, y que
interacttan entre si con base en un campo de interaccion J;; [29].

En la Ecuacién (4) se representa el modelo clasico de Ising, el cual se puede
escribir como una funcion cuadratica de un conjunto de n giros, donde si e {-1, +1}
representa el spin de la i-ésima particula.

n n
H(sq,...,Sy) = —Z Jijsisj — Z h;s; (4)
i=1 i=1

La Ecuacion (5) representa un Hamiltoniano (H,) como la version cuantica del
. Z .
modelo Ising, donde s; se reemplaza por G, en la Ecuacion (4).
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n
z z zZ Z A
H, = H(Gl, ...,GN) = —Z ]ijcsicsj - Z hiGi (5)
i<j i=1

of = H®(i‘1)®((1) 01) ®1%"-D es una matriz de Pauli: que actta sobre el i-ésimo

spin en un espacio de Hilbert de N qubits {| +) ,|—}®" donde I es una matriz
identidad de 2 x 2y h;, J;; € R son coeficientes [27][26]. h; es la fuerza del campo
aplicado sobre el i-€simo spin y J;; actia como el campo de interaccion entre los
spines vecinos i, j [30]. Un estado fundamental H, es una superposicion de todos
los estados posibles en la base propia de Hp [27] donde x i es la puerta NOT sobre
el i-ésimo qubit [2].

2.2 ESTADO DEL ARTE

Debido a la importancia y el reto que representa el problema de la mochila binaria,
en los ultimos afos se han reportado un gran niamero de algoritmos que buscan su
solucion. Estos se agrupan en algoritmos exactos, algoritmos de programacion
dinamica, algoritmos basados en back-tracking (incluidos ramificacién y poda),
algoritmos metaheuristicos y recientemente algoritmos basados o que simulan
l6gica cuantica.

Entre los algoritmos metaheuristicos mas destacados se encuentran los algoritmos
genéticos, el recocido simulado, la optimizaciéon por enjambre de particulas (PSO),
la busqueda tabu [3], [10], el algoritmo evolutivo cuéntico [11], el algoritmo genético
cuantico [12] y el algoritmo VQE (Variational Quantum Eigensolver) [13].

2.2.1 Trabajos previos en el ambito de algoritmos clasicos

Varios algoritmos propuestos en la literatura para resolver el problema de la mochila
binaria tienen baja precision y caen facilmente en soluciones 6ptimas locales. Para
superar estos problemas, en 2016 [31] se propone una version binaria del algoritmo
del mono (MA). Para validar la eficiencia del algoritmo propuesto, se realizan
experimentos con varias instancias y se comparan los resultados con cinco
algoritmos metaheuristicos reportados en la literatura (BPSO, MBPSO, NGHS,
DGHS y S-bAFSA). Los experimentos muestran que el algoritmo CGMA propuesto
tiene grandes ventajas en la resolucion de problemas de la mochila binaria fijos y
aleatorios y problemas de pequefia y gran escala. Dado que las pruebas de CGMA
se realizaron contrastando los resultados de algoritmos de diferentes tipos y con
una amplia variedad de instancias, CGMA se consider¢ en su fecha de publicacion,
una alternativa eficaz para resolver problemas binarios de la mochila.

Z
! Matriz de 2x2 cuyo primo [(]I + O'l.) / 2] tiene vectores propios |0, 1) con valores propios 0,1 [27]
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En 2017 [32] se propone una metaheuristica hibrida para solucionar el problema de
la mochila fuertemente correlacionada (SCKP). Se propone un algoritmo Hibrido de
Optimizacion de Colonias de Hormigas (ACO) el cual combina el Sistema de
Hormigas MAX-MIN y el Sistema de Colonias de Hormigas con el algoritmo 2-
optimal, los cuales se ejecutan secuencialmente (la salida del primer algoritmo es la
entrada del segundo). El algoritmo MMACS propuesto tiene como objetivo resolver
optimamente problemas SCKP, en caso de que no se encuentre una solucién
Optima, se utiliza el algoritmo 2-optimal; si la heuristica 2-optimal no logra encontrar
una solucién 6ptima, al menos mejorara la calidad de la solucion al reducir la brecha
entre la solucion encontrada y la 6ptima. Con este nuevo algoritmo se pretende
mejorar las soluciones encontradas por el algoritmo ACO mediante el algoritmo 2-
optimal para obtener mejores soluciones manteniendo un tiempo de ejecucion
reducido. El algoritmo propuesto se prob6 en un conjunto de instancias de alta y
media dimensionalidad y se contrasté con el Algoritmo evolucionario inspirado en
Cuantica (QEA). El algoritmo QEA no consigue encontrar soluciones apropiadas a
los problemas. Por otro lado, el algoritmo propuesto es ineficiente en instancias de
baja dimensionalidad, pero en la medida que la dimensionalidad crece encuentra
soluciones éptimas. Este algoritmo propuesto tiene el problema de funcionar solo
en instancias SCKP y no en otros tipos de problemas de la mochila.

Ese mismo afio (2017) [33] se realiza el andlisis de los algoritmos de Busqueda tabu
(Tabu Search, TS), Busqueda Dispersa (Scatter Search, SS) y un algoritmo de
basqueda local (Local Search, LS). El objetivo del estudio fue determinar la
eficiencia y precision de cada uno en la solucion del problema de la mochila binaria.
Las pruebas se realizaron con el software HeuristicLab Framework, donde los
algoritmos se comparan en funcién de la solucion con mejor calidad y los tiempos
de ejecucion; medidos y comparados en un total de treinta observaciones tomando
instancias de dimensionalidad media. Como resultado se tiene que el algoritmo SS
registra la menor complejidad de tiempo (menor tiempo de ejecucion) y el algoritmo
TS consigue la menor desviacion de la solucion con la mejor calidad de la mochila.
Como trabajos futuros, los autores plantean el uso de algoritmos metaheuristicos,
como firefly, colonia de hormigas o GRASP, y comparar los resultados con mas
métricas y diferentes tamafios de muestra.

También en 2017 [34] se propone un algoritmo binario de arafia social (BSSA) para
resolver el problema de la mochila. El algoritmo propuesto combina con dos técnicas
de manejo de restricciones para el problema de la mochila binaria. En BSSA se
integra la exploracion del algoritmo de arafia social (SSA) y la explotacion con un
operador de reparacion, ademas proponen dos técnicas de restriccion basadas en
el factor de penalizacién y una estrategia codiciosa para mejorar la eficiencia del
algoritmo propuesto. Los resultados de la simulacion en cinco instancias recientes
segun la literatura y con conjuntos de datos fuertemente correlacionados
demuestran que el algoritmo propuesto tiene un rendimiento superior en
comparacién con un algoritmo genético y un algoritmo basado en PSO, sin
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embargo, las pruebas no son lo suficientemente extensas para concluir la eficacia
del algoritmo propuesto.

El algoritmo de optimizacion por enjambre de particulas binarias (BPSO) original y
sus variantes no pueden proporcionar resultados totalmente satisfactorios debido al
uso de funciones de desplazamiento inapropiadas, estas funciones no le
proporcionan al algoritmo un buen equilibrio entre exploracion y explotacion en el
espacio de busqueda, lo que limita su desempefio. Para superar este problema, en
2017 [35] se propone agregar una funcién de desplazamiento variable en el tiempo
denominada TVT-BPSO. Los resultados experimentales presentados demuestran
que TVT-BPSO supera a las variantes de BPSO y a tres variantes de BPSO
propuestas para solucionar el problema de mochila binaria utilizando instancias de
baja dimensién, alta dimensién y un problema de Truss de 200 individuos. Los
autores sugieren que TVT-BPSO puede escalar mejor a problemas combinatorios
de alta dimensién que las variantes existentes y aunque no se evalle la solucion
propuesta con diferentes implementaciones de otros algoritmos metaheuristicos, se
sugiere que la solucion propuesta puede lograr resultados competitivos 0 mejores.

En 2018 [36] se presenta un acelerador de hardware basado en FPGA para reducir
el tiempo de procesamiento requerido para resolver problemas de la mochila binaria
en instancias de baja, media y alta dimensionalidad utilizando el algoritmo de la
Busqueda Armonica Binaria (BHS). Los resultados experimentales revelaron una
aceleracion significativa en comparacién con dos implementaciones de software
paralelas del mismo algoritmo, asi como una implementacion de hardware que
utiliza el Algoritmo de optimizacién por enjambre de particulas binarias (BPSO).
Todos los resultados obtenidos por las distintas implementaciones son 6ptimos lo
que indica que la calidad de las soluciones no se vio afectada, sin embargo, se
observa una diferencia considerable en el tiempo de ejecucion de BHS frente a
BPSO.

También en 2018 [37] se presenta un nuevo algoritmo de optimizaciéon cadtico
basado en la mariposa monarca (CMBO). En el algoritmo de la mariposa monarca
(MBO) se introduce la teoria del caos con el objetivo de acelerar la optimizacion y
mejorar las capacidades de busqueda global/local. Se utilizan doce mapas cadticos
unidimensionales para ajustar los parametros de CMBO y una mutacién gaussiana
con la cual se perturba una pequefa parte de las soluciones con peor aptitud. El
desempefio de CMBO se verificd y analizé con tres grupos de instancias de
problemas de la mochila binaria (no correlacionados, débilmente correlacionados y
fuertemente correlacionados). Los resultados muestran que la introduccién de un
mapa caodtico apropiado y la perturbacion gaussiana pueden mejorar
significativamente la calidad de la solucién junto con el rendimiento general del
algoritmo propuesto. EI CMBO propuesto puede superar al MBO estandar y los
algoritmos ABC, CS, DE, GA, FA, SFLA, HS y MBO, pero no se tiene en cuenta la
dimensionalidad que se puede manejar en los diferentes problemas de mochila.
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Algunos algoritmos metaheuristicos pueden fallar al quedar atrapados en un 6ptimo
local, por ello en 2019 [38] se propone un algoritmo de optimizacion de ballenas
basado en oposicion (OWOA) que permita encontrar la solucién a problemas de la
mochila binaria. La oposicion se realiza calculando el vector opuesto de una posible
solucion, por ejemplo, si un candidato es (001000101), el vector opuesto sera
(110111010). Se realizaron 3 experimentos para validar el algoritmo propuesto, en
el primer experimento se comparé WOA con OWAO ejecutado la comparacién 100
veces Yy encontrando el valor medio de los resultados, y en el segundo y tercer
experimento se valido el rendimiento de OWOA comparando el resultado con los
algoritmos HS-Jaya y CGMA utilizando 10 casos de problemas de mochila
diferentes. Los resultados obtenidos muestran que en el valor medio de los
resultados se nota una mejora notable en el rendimiento en comparacion con
OWOA. Como trabajos futuros se recomienda resolver diferentes problemas de
optimizacién, como pruebas de software y problemas del vendedor viajero, y
estudiar una nueva variante de OBL para mejorar WOA.

Los autores de otro estudio publicado en 2019 [39] se fijan el objetivo observar los
efectos de los lobos dominantes en la eficiencia de la metaheuristica de
Optimizacion del Lobo Gris (GWO). Para probar el desempefio de los enfoques
desarrollados y observar los efectos de los lobos dominantes modificados, se
emplean tres conjuntos diferentes de evaluaciones comparativas que incluyen
problemas continuos, combinatorios sin restricciones y con restricciones. Entre los
problemas escogidos para probar el enfoque propuesto se utilizé el problema de la
mochila binaria. Todas las modificaciones desarrolladas se comparan con el GWO
estandar y el algoritmo de optimizacién por enjambre de particulas (PSO). El estudio
experimental y los resultados verificados estadisticamente demuestran que los
lobos dominantes en GWO tienen efectos cruciales en la eficiencia del GWO
estandar. Ademas, las pruebas estadisticas demuestran que las modificaciones de
GWO desarrolladas superan significativamente a algunos de los algoritmos
informados en la literatura relacionada, como por ejemplo PSO. Para dar solucion
al problema de la mochila los articulos son ubicados en orden decreciente de
acuerdo con la densidad de cada articulo (beneficio/peso), luego los articulos
clasificados se asignan a la mochila hasta que se excede la capacidad de la mochila;
este método de llenado podria dejar soluciones optimas por fuera del estudio.

En un trabajo reciente de 2021 [40] se propone un algoritmo de moho mucilaginoso
binario mejorado (SMA) para resolver el problema de la mochila binaria. Este
algoritmo utiliza una funcién de trasferencia para convertir las soluciones de un
espacio de busqueda continuo a un espacio de busqueda binario, un operador de
mutacion gaussiana que permite aumentar la diversidad y evitar la convergencia
excesiva durante el proceso de optimizacion, un operador de cruce que permite
dispersar soluciones en el espacio del problema y salir de soluciones atrapadas en
optimos locales y una funcion de penalizacion y reparacion que permiten convertir
soluciones no factibles en factibles. El algoritmo propuesto se compar6 contra 7
algoritmos (PSO, HHO, TSA, WOA, FFA, TLBO, AOA) y el proceso se realizé en
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tres fases. Inicialmente se evaluaron instancias de 1 a 20 elementos, seguido de 21
a 45 elementos y finalmente con instancias de 46 a 63 elementos, con una métrica
de evaluacion enfocada en el tiempo de respuesta. En las dos primeras fases el
algoritmo propuesto presenta una mejora significativa frente a sus contrapartes, y
en la tercera fase a pesar de no encontrar la solucién oOptima en todos los
escenarios, de manera general, presenta mejores tiempos de respuesta.

Un novedoso algoritmo de la libélula (Dragonfly Algorithm - DA) basado en la teoria
de la alimentacién de las libélulas y la evasion de los depredadores es propuesto en
[41]. Este algoritmo tiene la capacidad de resolver problemas de optimizacion
binaria debido a que introduce una un mecanismo de modulacion de angulo
mejorado denominado IAMDA, el cual permite mejorar la estabilidad del algoritmo
DAy la velocidad de convergencia. Se utiliza DA para evolucionar los coeficientes
de una funcion trigonométrica la cual es el mecanismo de modulacion que se utiliza
para generar cadenas de bits, las cuales seran la solucion al problema que se desea
tratar. Para probar el rendimiento de IAMDA se contrasta con los algoritmos AMDA,
BDA y BPSO, considerando 12 problemas de mochila binaria junto con 13 funciones
de referencia clasicas. Los resultados experimentales demuestran que IAMDA tiene
una velocidad de convergencia y una calidad de solucion superiores. Como trabajos
futuros se plantean probar el algoritmo propuesto con problemas de mochila binaria
multidimensional o problemas multiobjetivo.

2.2.2 Trabajos previos en el ambito de computacion cuantica

En 2017 [2] se propone un algoritmo para solucionar el problema de la mochila con
ganancias y pesos enteros, mediante computacion cuantica adiabatica. En este
documento se realizan dos implementaciones, una utiliza un Ising Hamiltoniano que
requiere n + ¢ qubits para representar la solucidén y otra mas eficiente la cual utiliza
n+[log, C] + 1 qubits. En este documento se puede observar que reducir la cantidad
de qubits aplicando una trasformacion logaritmica tiene un impacto positivo en el
rendimiento del algoritmo, ya que reduce considerablemente la cantidad de qubits
necesarios para procesar una solucién. En el trabajo presentado no se realizan
pruebas comparativas detalladas con diferentes tipos de algoritmos del estado del
arte, ya sean algoritmos clasicos, otras propuestas cuanticas puras o hibridos.

En 2019 [11] se propone un Algoritmo Evolutivo Genético Cuantico Mejorado (AEC-
M) para solucionar el problema de la mochila binaria, el cual esta basado en la
tecnologia de catastrofe del angulo de rotacion dinAmico donde se disefia un
operador de puerta giratoria cuantica que ajusta de forma adaptativa los valores del
angulo de rotacién de los qubits de acuerdo con el valor de aptitud y las
generaciones de la evolucion. Lo anterior se hace con el objetivo de que los spines
de cada qubit del cromosoma apunten en la direccién de la solucion. Se evalla la
solucion propuesta con un algoritmo evolutivo cuantico (AEC) y un algoritmo
evolutivo clasico AE. Los resultados experimentales permiten observar que (AEC-
M) tiene un mejor rendimiento que AEC y que AE. Si se varia la cantidad de
generaciones a evolucionar con respecto del valor de aptitud obtenido, se puede
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observar que AEC con cantidades de generaciones a evolucionar pequefias (1 -
100) arroja valores de aptitud estables, visualizandose una curva de convergencia
muy suave hasta estabilizarse en un valle que varia muy poco; a diferencia de AEC-
M el cual arroja mejores resultados de aptitud con un numero grande en la cantidad
de generaciones a evolucionar, pero el crecimiento de la curva es muy brusco, con
lo cual se observa que resultan 6ptimos locales muy a menudo.

En 2021 [42] se propone un algoritmo de evolucion diferencial que combina algunos
de los principios de la computacién cuantica con un optimizador de lobo gris
(QDGWO) para solucionar el problema de la mochila binaria. QDGWO combina los
principios de superposicion de la computacion cuantica, las operaciones de
evolucion diferencial y los comportamientos de caza de los lobos grises. Con este
algoritmo se espera mejorar el rendimiento en cuanto a diversidad y convergencia,
y mejorar el rendimiento en instancias de alta dimensionalidad. Este algoritmo utiliza
operaciones de mutacion, cruce y observacion cuantica para generar nuevos
individuos de prueba. El optimizador de lobo gris adaptativo y la puerta de rotacion
cuantica se utilizan para preservar la diversidad de la poblacion y acelerar la
basqueda de la solucién 6ptima global en el caso de que los individuos de prueba
sean peores que los individuos actuales. Con los resultados experimentales se logra
observar las ventajas de la optimizacion colaborativa con operaciones de mutacién
adaptativa, cruce y puerta de rotacion cuéntica con el GWO adaptativo en la
investigacion del espacio de busqueda.
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CAPITULO 3

3 MARCO DE TRABAJO PROPUESTO

3.1 METODOLOGIA DE DESARROLLO

En este trabajo se utilizé el patrén de investigacion iterativo (PIl) propuesto por Pratt
[46], para el desarrollo del marco de trabajo de comparacién que se presenta en
este capitulo, el algoritmo cuantico propuesto en el Capitulo 4 y las tres (3)
metaheuristicas del estado del arte que se presentan en el Capitulo 5. PIl se
compone de cuatro etapas principales, a saber: observacion de campo (O),
identificacion del problema (1), desarrollo de la solucion (D) y pruebas de campo (P).
Los algoritmos se desarrollaron y refinaron a lo largo de 3 ciclos compuestos de
estas etapas.

Durante la etapa de observacion se realizo la identificacion de los algoritmos que
logran dar solucién a problemas de optimizacion y que son apropiados para abordar
el problema de la mochila binaria, cuales son sus falencias y cuales son las métricas
de comparacion de efectividad y eficiencia que permiten medir su desempefio. En
todas las etapas de observacion se identificé que es necesario contar con conjunto
de datos extenso y diverso que permita contemplar varios escenarios de pruebas
para determinar las fortalezas y debilidades de los algoritmos, esto brinda un
acercamiento acerca de los problemas que puede afrontar cada algoritmo en un
entorno real.

Luego, en la etapa de identificacion se escogieron los algoritmos que se consideran
relevantes para realizar la evaluacion de soluciones cuanticas y se seleccionaron
algunas métricas que resultan ser constantes en la evaluacion de los algoritmos
propuestos que se estudiaron. Por otra parte, para abordar la complejidad que
resulta de la seleccién o construccién de los conjuntos de datos, se decidié tomar
como insumo tres generadores (comentados en este capitulo) automaticos de
instancias de mochila los cuales permiten construir los datos necesarios de acuerdo
con algunos parametros de diversidad definidos previamente.

Las etapas de desarrollo y pruebas (experimentacién) se realizaron en paralelo, en
un proceso de retroalimentacion constante. Este proceso se ejecuto de la siguiente
manera: Para el marco de trabajo se implement6 una versién inicial del médulo
principal y el modulo generador, con ello se busco realizar la integracion de uno de
los tres programas ejecutables seleccionados para la generacion del conjunto de
datos de prueba; una vez se obtuvieron los datos de prueba iniciales se procedio a
implementar el mddulo de archivos y finalmente se inicié la construccién del médulo
de algoritmos teniendo presente que se buscaba contar con un marco de trabajo
extensible y sencillo con un buen nivel de modularidad que permita realizar
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modificaciones sin afectar el funcionamiento del programa. En la medida que se
avanza en la ejecucion de cada ciclo se van integrando los dos programas faltantes
que realizan la generacion del conjunto de datos, se adiciona un componente para
realizar la gestion de los argumentos introducidos por la linea de comandos y se
implementan los algoritmos metaheuristicos que se usaran para comparar la
propuesta cuantica. En paralelo con los ciclos de PIl se realizaron experimentos
para evaluar y contrastar la calidad de los resultados y los tiempos de ejecucion de
los algoritmos implementados en el marco de prueba, junto con el algoritmo
cuantico.

En forma transversal al desarrollo de las anteriores actividades se realizaron
actividades de documentacion, escritura de la monografia y sus anexos; Para
finalizar, en el dltimo ciclo de este proceso se realizé la escritura de un articulo para
la divulgacion de los resultados obtenidos.

Durante la Ultima etapa se terminé de ajustar completamente los pseudocodigos de
los algoritmos y se realizé un proceso retrospectivo para identificar los aspectos
necesarios para lograr una adecuada repetibilidad de los resultados de las pruebas
finales que se presentan en el Capitulo 5.

3.2 DESCRIPCION DEL MARCO DE TRABAJO

En la actualidad, la mayoria de las soluciones cuanticas a problemas de
optimizacién se realizan utilizando un modelo de circuitos cuanticos que trabajan
con programacion a bajo nivel, es decir con compuertas cuanticas que alteran el
estado de un qubit sobre una maquina que trabaja bajo las leyes de la mecanica
cuantica. Esta tecnologia permite realizar célculos en paralelo a través del principio
de superposicion de estados.

Debido a que esta tecnologia aun esta en una fase temprana de desarrollo, aun no
se cuenta con lenguajes de programacion de alto nivel y se presentan algunos
problemas de escalabilidad ya que con el incremento del espacio de busqueda de
un algoritmo aumenta la cantidad de qubits requeridos para realizar operaciones de
calculos complejos. Debido a esto y mientras se realizan avances significativos en
materia de Hardware y Software, se plantea el uso de emuladores de computacion
cuantica que incorporan la légica de la mecanica cuantica para desarrollar
heuristicas que permitan dar soluciones eficientes a problemas complejos sobre una
infraestructura de computacion clasica.

Por lo anterior, en el presente trabajo se utilizan algoritmos de computacion cuantica
basado en un emulador que ejecuta programas en Python soportados en una
libreria denominada Qiskit, que ha sido desarrollada por el equipo de IBM para el
estudio de soluciones cuanticas. Esta libreria contiene un conjunto de herramientas
y algoritmos desarrollados con base en la experimentacion que ha tenido IBM en
computadores cuanticas reales, y cuenta con una base tedrica robusta, una
documentacion extensa y detallada, y ademas con el apoyo de la infraestructura
gue IBM ha venido creando en los ultimos afios en este interesante tema.
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En el proceso de revision del estado del arte se logré observar un amplio abanico
de algoritmos que se han venido utilizando para dar solucién al problema de la
mochila binaria, donde una de las preocupaciones principales consiste en tratar de
encontrar un equilibrio entre la exploracién y la explotacién del espacio de busqueda
(que crece exponencialmente con el numero de elementos o items) y lograr reducir
el tiempo de respuesta utilizado como métrica de comparacion de eficiencia y
eficacia, ademas de la calidad de las soluciones encontradas. Entre los algoritmos
del estado del arte propuestos y la escogencia de los algoritmos que son de interés
para el presente trabajo, se logra apreciar un uso recurrente de algoritmos
metaheuristicos poblacionales y se plantea la necesidad de realizar estudios
comparativos con instancias de prueba que tengan diversidad en cuanto a la
correlacion de los pesos y valores (profit) de los elementos (objetos) y la
dimensionalidad del problema (nimero de elementos). Esto ayuda a definir algunos
criterios para la seleccién de los algoritmos que serian objeto de comparacion en el
presente trabajo.

En la Figura 1 se muestra un diagrama de clases de alto nivel del marco de trabajo
(framework) de prueba implementado. Las clases de color naranja corresponden al
ndcleo del marco de trabajo, y las clases de color azul son clases asociadas a la
implementacion de un algoritmo especifico o implementaciones de clases
abstractas y los artefactos en color verde corresponden a los archivos ejecutables
gue contienen los algoritmos generadores de los conjuntos de datos. Por ultimo, los
artefactos de color rojo hacen referencia a documentos de respuesta con los
resultados obtenidos de la evaluacion de los algoritmos y a los archivos resultantes
de la generacion del conjunto de datos.

El marco de trabajo de divide en cuatro modulos:

e Modulo principal: Se encarga de controlar el funcionamiento del framework,
definiendo la logica requerida para crear y realizar pruebas sobre mdltiples
algoritmos y conjuntos de datos.

e Modulo generador: Se encarga de generar los conjuntos de datos de acuerdo
con los parametros ingresados por la linea de comandos.

e Mdbdulo de archivos: Se responsabiliza de cargar los conjuntos de datos con
los cuales se realiza la comparacién de rendimiento de los algoritmos y de
escribir los resultados en un documento de texto.

e Modulo de algoritmos: Define la estructura base para lograr integrar nuevos
algoritmos disefiados para resolver el problema de la mochila binaria.

A continuacion, se detalla cada uno de los moédulos mencionados.
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Figura 1. Diagrama de clases de alto nivel

3.2.1 Modulo principal

En la Figura 2 se muestran las clases que hacen parte del mdédulo principal. Este
mddulo se puede subdividir en dos partes, por un lado, se cuenta con las clases
encargadas de la gestion de los argumentos ingresados por la linea de comandos,
y por otro lado la clase principal (main) y de evaluacion encargada de gestionar el
funcionamiento del marco de trabajo de prueba.

Arguments
5 - main
- titerations
ArgumentsCommandine +ype +list_metaheuristics[]
+description +dificult +folder_dataset
+epilog +nitems /_/)10 +list_knapsack
+parser Trange - +evaluate
+args ——{ > +ile 1.
— +folder

-_init_parser_arguments() +debug
-_imit_parser_generate() - 0
-_set_subcomands() +is_generate
—init_variables() +is_debug_enable() Evaluate

+get_arguments() S— - —

+get_iterations() +run_metaheunstics(list_knapsack, list_metaheuristics, debug)

Figura 2. Diagrama de clases detallado del médulo principal

3.21.1 Submaodulo de argumentos

En este submédulo se implementa una clase abstracta para que el aplicativo tenga
la capacidad de ser extensible y con ello se puedan agregar las clases concretas
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gue se consideren pertinentes dependiendo del modelo de argumentos que se
desee utilizar. La clase abstracta Arguments contiene cuatro métodos basicos para
la gestion de los argumentos ingresados en la ejecucion del programa, estos son:

e is_generate(): Indica si se debe generar un nuevo conjunto de datos.

e is_debug_enable(): Indica si el usuario desea que el programa se ejecute en
modo de depuracion, esto habilita la salida de texto que permite la visualizacion
de las operaciones que se estan ejecutando.

e get_arguments(): Retorna una instancia de tipo ArgumentParser la cual
contiene los argumentos ingresados por el usuario en la linea de comandos al
momento de la ejecucion del programa.

e (et _iterations(): Retorna la cantidad de iteraciones que definio el usuario. Con
este valor se define cuantas veces se debe ejecutar cada algoritmo, también se
conoce como el numero maximo de repeticiones de un experimento, donde un
experimento es igual a un argumento resolviendo un problema concreto con
unos parametros especificos y una semilla de inicializacibn de numeros
aleatorios especifica que permita asegurar la repetibilidad del experimento.

Debido a que el programa se ejecuta por la linea de comandos, se tiene la clase
concreta Arguments_command_line la cual se encarga de implementar los
métodos heredados de la clase padre y ademds de eso realiza la configuracion del
menu de ayuda para el usuario, en este menu se tiene informacion basica de los
argumentos que son admitidos en el proceso de ejecucion del aplicativo.

Los argumentos opcionales de esta clase son:
e [-h, --help]: Permite visualizar el mensaje de ayuda.

e [-i ITERATIONS, --iterations ITERATIONS]: Con esta bandera se permite
indicar el nimero de iteraciones que se debe utilizar al momento de ejecutar
cada algoritmo con cada archivo de mochila disponible. Por defecto se toma el
valor 31.

e [-d, --debug]: Le indica al programa que habilite la salida de texto para permitir
observar una trazabilidad clara del cada fase del algoritmo.

e [-fl FILE, --file FILE]: Con esta bandera se permite indicar el nombre o ubicacién
de un archivo con la informacién de una mochila a evaluar.

e [-fd FOLDER, --folder FOLDER]: Con esta bandera se permite indicar el
nombre o ubicacion de una carpeta que almacene archivos con la informacion
de las mochilas que se desean evaluar.
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Subcomandos:

e {generate}: Subcomando encargado de realizar la gestion de las opciones para
la generacion de un conjunto de datos. Se explica en detalle en el apartado
correspondiente al modulo generador.

3.2.1.2 Submédulo principal (main)

Las clases Main y Evaluate se encargan de orquestar todo el funcionamiento del
marco de trabajo, entre sus funciones principales se destacan:

e Gestionar la generacion u obtencion del conjunto de datos necesario para
realizar la evaluacion.

e Coordinar la ejecucién de todas las instancias de los algoritmos seleccionados
de acuerdo con los parametros ingresados por el usuario.

e Gestionar los algoritmos que seran objeto de pruebas.

3.2.2 Modulo generador

En la Figura 3 se muestra el médulo generador encargado de generar el conjunto
de datos pertinentes de acuerdo con la configuracion ingresada por el usuario, en
ella se puede observar que se relacionan tres artefactos, easy.exe, médium.exe y
hard.exe, estos artefactos son programas generadores de instancias de mochila
con los cuales se permite crear los conjuntos de datos necesarios. Los problemas
(conjuntos de datos) se almacenan en la carpeta definida por el usuario.

D +ejecuta Generator

easy.exe \ Dataset_generator args
- - /”"D generate()
+ejecuta +_validate_duplicate_arguments(} validate_arguments()
< |+ validate_range_arguments()
. +_validate_option_valid(list, min_value, max_value, max_parameters) +genera
medium.exe +_validate_range_valid(list_eval, min_value, max_valug)

+ejecuta +_validate_min_max(list_eval, min_value, max_value) IR

(’/””’ +_generate_difficult() =

+_generate(difficult, diff) dataset

hard.exe

Figura 3. Diagrama de clases detallado del médulo generador

3.2.2.1 Conjunto de datos

Para la realizacion de las pruebas es necesario contar con un conjunto de datos
extenso y diverso, por ello se decidio tomar tres generadores de instancias del
problema de la mochila binaria ampliamente reconocidos por la comunidad cientifica
gue se encuentran disponibles en [43]. Estos generadores estan desarrollados en
el lenguaje de programacion C y con ellos se tiene la posibilidad de generar
instancias con distintas configuraciones para realizar pruebas de algoritmos en
condiciones mas realistas. Los generadores se detallan a continuacion:
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e Easy.exe: Genera instancias de prueba faciles de resolver, este generador se
describe en [44].

e Medium.exe: Generador avanzado para construir instancias de prueba con
mediana dificultad, se consideran 14 tipos de instancias diferentes. este
generador se describe en [45].

e Hard.exe: Generador para construir instancias de prueba complejas, este
generador se describe en [9].

Para la construccion del conjunto de datos se definieron cuatro variables para tener
en cuenta:

e Tipo de correlacion: Hace referencia al tipo de correlacion que deben tener los
elementos de la mochila (no correlacionado, débilmente correlacionado,
fuertemente correlacionado y con pesos y valores iguales).

e Dificultad: Hace referencia a la dificultad que debe tener el conjunto de datos,
si se requiere una dificultad normal, el conjunto de datos se genera con el
artefacto easy.exe, si se requiere una dificultad media el conjunto de datos se
genera con el artefacto medium.exe y si se requiere una dificultad alta el
conjunto de datos se genera con el artefacto hard.exe.

e Cantidad de elementos: Hace referencia a la cantidad de elementos (objetos o
items) que se van a crear para el problema.

e Rango de los coeficientes: Hace referencia al valor maximo permitido para los
valores de peso de cada elemento disponible para almacenar en la mochila.

Teniendo en cuenta las variables definidas anteriormente, los archivos se
almacenan en una carpeta general nombrada de la siguiente manera:
generated_dataset_[datetime], donde datetime hace referencia a la estampa de
tiempo del momento en el que se esta ejecutando el algoritmo; Dentro de esa
carpeta se crean algunas subcarpetas que serdn nombradas de acuerdo con el tipo
de dificultad seleccionada y almacenaran los archivos que contienen toda la
informacion de cada mochila que se generé. Adicionalmente cada archivo tendra
una denominacion Unica que contiene los parametros de creacion y se rige bajo la
siguiente nomenclatura: £t[]_d[]_n[]_r[].dat. La informacion resultante que
se genera en cada documento con los artefactos ejecutables contiene la estructura
presentada en la Figura 4. Donde n indica la cantidad de elementos, C indica la
capacidad maxima de la mochila, p[0] indica el beneficio del primer elemento, w[0]
indica el peso del primer elemento y asi sucesivamente hasta el elemento n-1.

3.2.2.2 Generacién del conjunto de datos

Para habilitar esta funcionalidad es necesario indicarle al programa mediante la
linea de comandos que debe realizar la generacién. Este procedimiento se realiza
enviando el subcomando {generate} en la ejecucion del programa. Cuenta con los
siguientes argumentos opcionales:
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e [h, --help]]: Permite visualizar el mensaje de ayuda.

e [t TYPE[TYPE ..], --type TYPE [TYPE ...]]: Indica el tipo de correlacion entre
los elementos de la mochila. Opciones: ([1=uncorrelated, 2=weakly correlated,
3=strongly correlated, 4=subset sum]).

e [-d DIFFICULT [DIFFICULT ...], --difficult DIFFICULT [DIFFICULT ...]]: Indica
la dificultad del conjunto de datos a generar. Opciones: ([1=Easy, 2=Medium,
3=Hard]).

e [-n NITEMS [NITEMS ...], --nitems NITEMS [NITEMS ...]]: Indica la cantidad de
elementos almacenados en cada mochila. El valor maximo es 13. Si se envian
dos argumentos se tomara como un rango, Si se envian mas de dos se tomara
como una lista. [ {n1-n2} <> {n1, n2, ..., n}].

e [-r RANGE [RANGE ..], --range RANGE [RANGE ...]]: Indica el rango de
creacion de los pesos del conjunto de datos almacenado en la mochila. El valor
méaximo es 100. Si se envian dos argumentos se tomara como un rango, Si se
envian mas de dos se tomara como una lista. [ {n1-n2} <> {n1, n2, ..., n}].

pIn-1] win-1]

Figura 4. Estructura del archivo con una instancia de la mochila

3.2.3 Mobdulo de archivos

En la Figura 5 se muestra el modulo de archivos encargado de gestionar el acceso
a los archivos necesarios en la ejecucion del algoritmo. Este mddulo consta de dos
clases principales, una encargada de la lectura de los archivos y otra encargada de
la escritura de los resultados en un archivo de salida.

3.2.3.1 FileReader

Esta clase se encarga de realizar la lectura de un archivo que contiene la
informacién de un problema de la mochila binaria. Al momento de realizar la lectura
se va construyendo una instancia de la clase Knapsack la cual almacena una lista
gue contiene instancias de la clase Item y en conjunto generan una abstraccion de
la mochila.

Debido a que se trabaja con instancias de baja dimensionalidad, si el archivo no
contiene la descripcion de la solucién optima global, esta se calcula por medio de
un algoritmo de fuerza bruta que evalla todas las posibles combinaciones y entre
ellas selecciona la mejor. A continuacion, se escribe el valor objetivo (fithess 6ptimo)
en el archivo seguido de la solucién 6ptima (elementos que van con un uno o0 con
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un cero en la mochila). Al finalizar la lectura del archivo, en él se organizan los datos
conforme a la Figura 6, donde n, C, p[*] y w[*] significan lo ya explicado
previamente, obj indica el valor objetivo de la solucion y al final del documento se
encuentra la solucion 6ptima al problema en cuestion la cual consta de una lista
de unos o ceros donde uno significa que el elemento va en la mochilay cero el caso
contrario.

Knapsack
File_reader +n_items
: ;
+ile_name +iri:fnasc[||l}r
+short_file_name +objective
+mode -
+solution[] ltem
+knapsack +guantum_solution[]
+ile 1 1« |+hle_name 1 1.+ |*position
+get_knapsack() —-— | o S - - tvalue
- . _equal_solution(list_solution) +weight
+_read_knapsack file() +calculate_knapsack_value_weight(solution) +dengsity
+_open_file() +evaluate()
+_read_initial_values_knapsack() +weight()
+_read_objective_solution(line) +density()
+_set_objective_solution() +get_lowest_density_item_position()
+_calculate_optimal_solution() +add_item_to_item_list(item)
+_complete_text_right(text, char, length) +get profits)”
+get_weights()
File_writer
+ile
+open(file_name)| _‘"_Q_E_:I’:IEI'S.
tclose() | T >
+writa(ling) results.dat
+write_line(line)
+new_line()

Figura 5. Diagrama de clases detallado del médulo de archivos
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pll] w[l]
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000 . n-1

Figura 6. Estructura extendida del archivo con una instancia de la mochila

Terminado el proceso de lectura, la clase FileReader ha construido una instancia
de la clase Knapsack con toda la informacién que contiene el archivo; esta instancia
de la mochila se puede obtener invocando el método get_knapsack().

3.2.3.2 FileWriter

Esta clase se encarga de realizar la escritura de los resultados de la ejecucién de
todas las iteraciones (repeticiones) de los algoritmos seleccionados en dos archivos
de texto para su posterior evaluacion. Estos archivos se almacenan en el fichero
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solutions que se encuentra ubicado en el directorio raiz del proyecto y se nombran
automaticamente de la siguiente manera:

e result_[datetime].txt: El primer valor que se registra en este documento es el
namero de iteraciones, seguido de los nombres de cada algoritmo ejecutado y a
modo de encabezado, se registran las variables que fueron seleccionadas para
realizar la evaluacidén de resultados. En la primera ejecucion se registran los
datos obtenidos de la ejecucion de los algoritmos con cada problema de mochila,
los campos que se registran son los siguientes: Nombre del archivo, Numero de
items, Capacidad de la mochila, Valor objetivo (fithess optimo) y Solucion
Optima.

Luego de registrar la informacién de la mochila evaluada, en la misma linea del
archivo se registran los siguientes datos de respuesta obtenidos en el proceso
de ejecucidon de cada algoritmo: Tasa de éxito, Fitness promedio, Desviacion
estandar, Valor del mejor (mayor) fitness, Valor del peor (menor) fitness y
Tiempo promedio.

e result [datetime] fitness.csv: Al inicio de este archivo se registra el nimero
de iteraciones y a modo de encabezado se registran los nombres de los
algoritmos seleccionados para realizar el proceso de evaluacion. En la primera
ejecucion, en una sola linea se registra el nombre de la mochila evaluada
seguido por el promedio de los fitness obtenidos en la ejecucion de todas las
iteraciones de cada algoritmo.

La marca [datetime] equivale a una estampa de tiempo del momento en el que se
cred el documento. Se agrega para evitar errores por duplicidad de nombres y
brindar un identificador Unico para cada archivo de resultados.

3.2.4 Modulo de algoritmos

En la Figura 7 se muestra el médulo de algoritmos, este modulo se encarga de
brindar una arquitectura base de alto nivel para la implementacion de nuevos
algoritmos, la cual busca que se puedan adicionar nuevas metaheuristicas sin que
se afecte el funcionamiento del marco de trabajo.

3.2.4.1 Algorithm

Esta clase abstracta se encarga de definir el método de ejecucion que deben
implementar las clases concretas, ademas define las variables globales que serviran
como parametros de ejecucion de cada algoritmo, entre ellas se define una variable
para el problema de la mochila que se va a resolver, una variable que define el
mecanismo de aleatoriedad que se desea utilizar y una variable donde se almacena
la mejor solucion encontrada.

Ademas de considerar una clase para definir una metaheuristica general
denominada Metaheuristic, la escogencia de los algoritmos que van a ser objeto
de estudio requiere que se tenga una metaheuristica especifica basada en
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poblaciéon denominada PopulationMetaheuristic, con ella se permite agregar
algoritmos que simulan metaheuristicas poblacionales o de enjambre.
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Figura 7. Diagrama de clases del modulo de algoritmos

En la definicién del método abstracto execute(the_knapsack, the _aleatory, debug)
se recibe una instancia de la clase Knapsack y Aleatory respectivamente, por
medio de estos parametros se realiza la ejecucion del algoritmo especifico utilizando
la instancia de mochila deseada y una estrategia de aleatoriedad. La
implementacion de nuevos algoritmos con base en este contrato le permite al marco
de trabajo tener la capacidad de adaptarse a diferentes logicas de ejecucidon
manteniendo un alto nivel de extensibilidad.

3.2.4.2 PopulationMetaheuristic

Para realizar la comparacién del marco de trabajo con los algoritmos seleccionados,
se hace necesario la creacién de esta clase abstracta que hereda de la clase
Algorithm y permite agregar algoritmos que se desarrollan bajo los lineamientos de
metaheuristicas poblacionales o de enjambre. En esta clase se adiciona un atributo
gue permite controlar la cantidad de individuos que se van a generar en cada
iteracion.

3.2.4.3 Metaheuristic

Esta clase Abstracta que hereda de la clase Algorithm, brinda una capa de
abstraccion adicional que define el método principal de ejecucion que deben
implementar las clases concretas, con esto se garantiza que el marco de trabajo
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guede abierto a la inclusion de cualquier tipo de algoritmo adicional sin que se deban
realizar cambios drasticos que afecten su funcionamiento.

3.2.4.4 Solution

Esta clase abstracta define los métodos necesarios para realizar las operaciones
que requiera cada algoritmo concreto, tiene una relacion de dependencia con la
clase Algorithm ya que mediante esta clase se logra realizar operaciones de cruce,
mutacion, evaluacion, calculo de fitness entre otras, a las instancias de solucion
evaluadas en cada iteracién. Esta clase define dos constructores para su
inicializacion, un constructor se encarga de inicializar una instancia vacia y otro
constructor permite realizar una copia de una solucién previamente instanciada.

3.2.4.5 IbmQuantum

En esta clase de encuentra el desarrollo de toda la l6gica de simulacion cuantica
que se encarga de calcular los operadores de Pauli mediante la definicion de la
Ecuacion 11, estos operadores sirven de insumo para la clase ExactEigensolver
la cual es la instancia de Qiskit Aqua encargada de encontrar la solucién al problema
de mochila.

3.2.4.6 IbmQuantumEigensolver

En esta clase se sobrescribe el método execute(the knapsack, the aleatory,
debug) heredado de la clase padre Metaheuristic, en ella se define el algoritmo que
da solucion al problema especifico de la mochila utilizando las herramientas de la
libreria Qiskit en su version 0.34.2. La solucion se determina hallando los vectores
propios del problema en cuestion utilizando la clase MinimumEigenOptimizer() y
enviando como parametro una instancias de la clase NumPyMinimumEigensolver
gue desempefia el papel de solucionador de vectores propios.

Las clases restantes marcadas en color azul corresponden a las implementaciones
de los algoritmos del estado del arte seleccionados para realizar el estudio
comparativo que se explican mas adelante.
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CAPITULO 4

4 PROPUESTA CUANTICA

4.1 MAPEO DE UNA FUNCION DE COSTO A UN HAMILTONIANO CUANTICO

Para dar solucion al problema de la mochila binaria mediante el modelo de
computacion cuantica, en [27] se realiza la formulacion de Ising de los 21 problemas
NP-completos de Karp. Entre las formulaciones presentadas se tiene una primera
aproximacion de la formulacion de un Hamiltoniano Ising para el problema de la
mochila binaria con una ecuacion que consta de n + C qubits la cual permite
representar y orientar la busqueda de una solucion. Dado que la cantidad de qubits
en los sistemas cuanticos actuales tiende a ser un factor de importancia, se hace
necesario que en los algoritmos se logre reducir al maximo los qubits requeridos,
por ello en [2] se realiza la reduccion del vector solucién de una cantidad N de qubits
a log, N. Los dos modelos de solucion se detallan a continuacion ya que podrian
servir como base para lograr resolver problemas de optimizacion similares.

4.1.1 Solucién con (n + C) qubits

Teniendo en cuenta la definicion del problema de la mochila propuesta en la
Ecuacion (6) y trabajando con la versién binaria de la misma, se tienen n variables
x; donde 1 </ <n, las cuales denotan valores binarios que se fijan con uno (1) si un
determinado elemento debe ir en la mochila o cero (0) en caso contrario, y j variables
y; donde 7 <j < C que denotan una variable binaria la cual es 1 si el peso de la
mochila es j, o cero (0) en caso contrario; Asi, la cantidad de qubits requerida para
modelar la solucion resulta de la suma del nimero de articulos (elementos u objetos)
y la capacidad maxima de la mochila: (n + C) — [xy, ..., X5, V1, - Ycl-

La solucion al problema consiste en construir un modelo de Ising H = H, + Hg, con
H, como el término que controla el cumplimiento o no de la restriccién del problema,
como se define en la Ecuacion (6).

2
c c n 2

j=1 k=1 i=1

Con H, se obliga a que el peso solo pueda tomar un valor y que el peso de los
objetos en la mochila sea igual al valor que se desea. Por ejemplo, si una solucion
da un valor igual a 10 para la variable peso, solo y;, = 1, el resto de y, = 0 para los
otros valores de k. Si la capacidad de la mochila (C) fuese de 20, esta solucion es
factible y en ese caso H, seriaigual a A(1 — 1)? + A(10 — 10)? = 0, eliminando asi
a H,. Pero si C tuviera u valor igual a 8, esta solucién no seria factible y en este
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caso H, seria igual a A(1 — 0)? + A(0 — 10)? = 1014 haciendo que el valor de H,
sea grande (positivo, alejando la solucion del minimo), y entre mas se supere el
peso maximo de la mochila, mayor sera el valor de H,. Finalmente se tiene Hz en
la Ecuacion (7).

n
Hyp = —BZ Px; (7)
i=1

El término Hy sirve para maximizar el beneficio (a mayor beneficio mas se acerca al
optimo o minimo del Hamiltoniano) y el término H, asegura que se cumpla la
restriccion de peso total. Debido a que se requiere que no sea posible encontrar una
solucion donde H, no se cumpla a expensas de que Hy se vuelva mas negativo, se
requiere fijar la condicion: 0 < B * Max (P;) < A [27].

4.1.2 Solucioén con (n + [logz C] + 1) qubits

Realizando una modificacion a la solucién planteada anteriormente, la cual requiere
(n + C) qubits, se puede reducir drasticamente la cantidad de giros y; adicionales
que deben agregarse. Asi, codificando la magnitud del peso maximo (C) como un
valor binario, se define una variable entera M tal que 2™ < ¢ < 2M*! conM=|C |;
De esta manera solo se necesitan (M+1) variables binarias: [y, ... yu], €n lugar de
C variables binarias: [y; ... yc], para codificar una variable que puede tomar C
valores (C >> M).

Aplicando la nueva configuracion, para resolver el problema de la mochila, se
requieren (n+|C |+1) qubits [27]. En la Ecuacién (8) se presenta H, construido de
acuerdo a la nueva representacion de y; [2].

M-1 n
Hy=A z 2/y; + (C+1 - 2M)yy — z W;x; (8)
j:O i=1

Si se tiene una soluciéon con un peso de 10 y una capacidad maxima C = 20,
entonces la cantidad de qubits requeridos para representar el peso de la solucion
es M = [20]+1=5, por lo tanto, se tiene el vector y=[01010] = 10, que
corresponde a la representacion de 10 en binario de izquierda a derecha; Asi, se
cumple la condicion 16 < C = 20 < 32. Esta solucion es factible, por lo que Hy =
A(10+ (20+1— 32)0 — 10)? = 0, quedando eliminado H,. Por otro lado, siC = 9,
se tendriaelvectory =[0101] =10con H, =A(2+ (9+1— 8)1— 10)? = 36 A,
gue representa un valor alto de contrapeso ya que se supera la capacidad maxima
permitida. Este valor crecera entre mas se rebase la capacidad de la mochila.

Este segundo hamiltoniano es el que se toma como referente en el presente trabajo
como solucion del problema de la mochila binaria. En resumen, el Hamiltoniano H
= H, + Hy esta dado por la Ecuacion (9), que utiliza una representacion en base
cero (0) para los vectores.
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M-1 n—1 2 n—-1
j=0 i=0 i=0

Los diferentes valores implicados se representan de la siguiente manera [13]:

e La solucion se representa como un vector X =[x, ... x,_1] € {0, 1} en donde
cada elemento se representa en un indice del vector. Si el valor es 1, entonces
el elemento se almacena en la mochila y si es cero (0) el elemento queda fuera.

e El peso de la solucion se representa en binario de izquierda a derecha como un
vector Y =[yq ... ym] € {0, 1}.

e EIl valor del peso de los elementos se representa como un vector W=
Wy ... W, _11.

e El beneficio de los elementos se representa como un vector P = [P, .. P,_4].
e La variable C representa la capacidad de la mochila.

e La variable A representa un nimero lo suficientemente grande para dominar la
multiplicacion del valor B por la suma de los pesos de todos los elementos.

Para construir una funciéon de costo C(I?) se debe tener en cuenta que se desea
maximizar la Ecuacion (9) mientras se cumple con su respectiva restriccion [13].
De la definicion de H, se tienen M+1 nuevas variables binarias que se representaran
en el vectory = [y, ... yu], donde los elementos pueden tomar valores diferentes de
cero simultdneamente [2]. La solucion en la funcidén de costo se representara en un
vector K compuesto por los vectores X y Y, con K = [xg ... Xp_1,Vn --- Ynem—1)- EN 12
Ecuacion (10) se presenta la funcion de costo C(K) definida por [13] y su polinomio
expandido.

Se puede observar que para llevar el primer término de la Ecuacion (10) a cero, se
debe cumplir que € > ¥4 W,x;ysetengaunS=C— Y~} W;x;. El valor de
L debe dominar la suma de los valores de P, esto es, L > Y P;. Si por el
contrario C < ),;  W;x;, el primer término nunca sera cero que multiplicado por L
evitara seleccionar soluciones no factibles. El valor minimo de la funcién de costo
sera uno donde la restriccion es respetada y la suma de los valores se maximice
[13].

n-1 n-1 n+M-1
C(I_())= (C— Wl-xi—5> —Z Px;; donde S = Z 27y;

i=0 j=n (10)

n-1 2 n-1 n-1 n-1
C(]?):L CZ—I—<Z Wixi) +SZ—2CZ VVixi—ZCS-}-ZSZ Wix; | — P;x;

Danilo Lépez (autor), Carlos Cobos (director)



Algoritmo cudntico para resolver el problema de la mochila binaria en instancias de baja dimensionalidad

4.1.3 Mapeo de una funcion de costo a su hamiltoniano cuantico

Al realizar el mapeo de las variables x; por (I - Z;)/2, y; por (I - Z;)/2'y eliminar el
primer término que es constante, se obtiene la Ecuacién (11), donde I es una matriz
identidad de orden n+m y Z; es la matriz resultante de tensorizar n+m matrices
donde en cada posicion diferente de i los factores del tensor son matrices identidad
y la posicién i es una matriz de Pauli Z.

La matriz de Pauli se compone de dos vectores, un vector X y un vector Z, para este

caso se modifica el vector Z unicamente. Para hallar los coeficientes de la matriz se

debe resolver cada sumatoria resultante en la Ecuacion (11), encontrar el

respectivo indice para cada valor de la sumatoria e ir adicionandolo a una lista. Por
. . — I-Z; — I-Z;

ejemplo, para el termino: Y& W; (Tl) xyrlow; (T‘) se muestra su

algoritmo en la Figura 8.

n-1 n—-1
. -z - Z
c®=ul {2 w77 w(=)
i=0 i=
n+M-1 n+mM n-1
-7 1= Z -7
* 2]( 2 )X Z 21( 2 ) ‘ZCZ Wl( 2 )
j=n j=n i=0 (11
n+M-1 n+M-1 n-1 \ )
-2c Z zf(—l_zj)+2 2f<1_Zf>x W-(I_Zi)
” 2 L 2 ” : 2
j=n j=n i=0
n—1

Hay que tener en cuenta que no es necesario calcular los tensores por cuenta
propia, ya que Qiskit tiene incorporado un objeto que toma los indices de la matriz
de Pauli Z en el tensor y realiza los calculos restantes. Como resultado se obtiene
una lista de objetos de Pauli y un valor shift que se encarga se acumular la diferencia
de las magnitudes de la operacion de cada sumatoria. Esos valores se envian al
algoritmo ExactEigensolver con el objetivo de minimizar la funcién y retornar una
solucion X’ donde los primeros n términos son la solucién al problema de la mochila.

Danilo Lépez (autor), Carlos Cobos (director)



Algoritmo cudntico para resolver el problema de la mochila binaria en instancias de baja dimensionalidad

#term for sum(x_i*w_i)"2
for i in range(n):
for j in range(n):

coef = -1 * @.25 * weights[i] * weights[j] * M
xp = np.zeros{num_values, dtype=np.bool)
zp = np.zeros{num_values, dtype=np.bool)

zp[ji] = not zp[jl
pauli_list.append([coef, Pauli(zp, xp)])
shift -= coef

xp np.zeros{num_values, dtype=np.bool)
zZp np.zeros({num_wvalues, dtype=np.bool)
zp[i] = not zp[i]
pauli_list.append([coef, Pauli(zp, xp)])
shift -= coef

coef = -1 * coef

xp = np.zeros{num_wvalues, dtype=np.bool)
zp = np.zeros{num_values, dtype=np.bool)
zp[i] = not zp[i]

zp[j] = not zp[j]
pauli_list.append([coef, Pauli(zp, =xp)])
shift -= coef

Figura 8. Operadores de Pauli para el término (X1 W;x;)?

4.2 TENDENCIAS EN APLICACIONES Y ALGORITMOS CUANTICOS QA&A EN QISKIT

Durante la fase de ejecucion de este trabajo se presentdé un imprevisto, las
directrices de IBM deciden cambiar la estructura organizacional de los componentes
que hacen parte de Quiskit teniendo en mente que “tener algoritmos cuanticos que
se ejecutan rapidamente simplemente no es suficiente para ser convincente en este
momento, porque ninguno de estos algoritmos es util para nadie, y probablemente
estén muy lejos de los algoritmos que finalmente proporcionaran ventajas cuanticas.
Los usuarios se preocupan por construir y experimentar rapidamente con nuevos
algoritmos, y podria decirse que una biblioteca con bloques de construccion de
algoritmicos extremadamente sélidos, incluso uno sin algoritmos de caja negra en
absoluto, puede ser mas convincente” [47]. Es por esto por lo que, se decide ir en
una nueva direccién en el software QA&A y se realizan tres modificaciones
importantes en el conjunto de herramientas de aplicaciones y algoritmos cuanticos
de Qiskit.

En primer lugar, se introduce una libreria de circuitos en Qiskit Terra,
proporcionando familias de circuitos con caracteristicas mejoradas que son
interesantes por sus aplicaciones practicas y/o propiedades teéricas complejas.

En segundo lugar, se reconstruyen las herramientas algoritmicas centrales de Qiskit
para optimizarlas para la investigacion y la creacion de prototipos, incluido un
sistema completamente nuevo para construir flujos computacionales cuanticos, una
reorganizacion completa de la libreria, la introduccion de algoritmos jerarquicos y un
soporte mas profundo para circuitos cuanticos.
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En tercer lugar, se presenta un nuevo moédulo de optimizacion, una libreria para
investigadores y principiantes por igual para participar en el desarrollo y la
experimentacion en la optimizacion combinatoria cuantica.

La introduccién de este nuevo mddulo de optimizacion trajo consigo que la libreria
Qiskit Aqua, sobre la cual se contemplé desarrollar este trabajo inicialmente, quede
obsoleta. Asi, el trabajo que se realizdé previamente en [18], del cual parte la
investigacion, queda como base de estudio para entender el funcionamiento interno
del médulo de optimizacion, ya que se continta utilizando el modelo de Ising para
calcular el estado fundamental de un Hamiltoniano pero la libreria ya cuenta con
clases genéricas que dan soporte a los calculos de los operadores de Pauli descritos
en la Ecuacion 11.

4.3 DESCRIPCION DEL ALGORITMO Y SUS COMPONENTES

El problema de la mochila requiere hallar una combinacion de articulos tal que el
peso total esté dentro de la capacidad de la mochila y maximice el valor total de los
articulos como se definié en la Ecuacién (1). Luego de obtener la Ecuacién (10),
es facil mapear el problema en una computadora cuéntica, y la solucion se
encontrara minimizando los valores propios de un hamiltoniano de Ising. A
continuacion, se describen los componentes del algoritmo que da solucion al
problema de la mochila haciendo uso de Numpy eigensolver.

4.3.1 Librerias requeridas

Para la implementacién del algoritmo que permite dar solucién al problema de la
mochila con el soporte de la libreria Qiskit se deben importar los componentes
indicados en la Figura 9. Librerias de Qiskit necesarias.

iskit libraries

from giskit import Aer

from giskit.utils import algorithm_globals, QuantumInstance
from giskit.algorithms import QAOA

from giskit.algorithms import NumPyMinimumEigensolver

from giskit_optimization.applications import Knapsack
from giskit_optimization.algorithms import MinimumEigenOptimizer

Figura 9. Librerias de Qiskit necesarias

4.3.2 Mapeo a un problema de Ising

Para mapear el problema de la mochila binaria a un problema de Ising se hace
necesario instanciar un objeto de la clase Knapsack del modulo de aplicaciones de
la libreria qiskit_optimization, y posteriormente se debe cambiar su representacion
a un programa cuadratico, que admite restricciones de desigualdad e igualdad y
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variables continuas, binarias y enteras. La instanciacion de variables se presenta en
la Figura 10.

prob = Knapsack(
values=[x0, x1, ... xn-1],
weights=[WO, W1, ... Wn-11],
max_weight=C

)

gqp = prob.to_quadratic_program()

Figura 10. Transformacién de una instancia Knapsack a un programa cuadratico

Asi, en la variable gp se modifica la representacion de un problema de mochila
binaria a un problema de Ising donde su solucion se encuentra minimizando los
valores propios de su hamiltoniano.

4.3.3 Encontrar el estado base de un Hamiltoniano

Dado que la solucion al problema de optimizacidon original se obtiene encontrando
el estado base de un Hamiltoniano, se requiere el uso de un algoritmo que permita
optimizar los vectores propios minimos del problema de Ising detallado en la
seccion 4.1.2, para ello en la libreria giskit_optimization se dispone del algoritmo
MinimunEigenOptimizer() que recibe como parametro un optimizador de estados de
hamiltonianos y permite encontrar su solucién ejecutando el método solve() el cual
recibe nuestro problema de Ising gp como parametro de entrada; en la Figura 11
se detalla este procedimiento.

lgensolver

T

# Numpy E
meo = MinimumEigenOptimizer(

min_eigen_solver=NumPyMinimumEigensolver()
)

result = meo.solve(qp)
solution = result.x.astype(int).tolist()

Figura 11. Secuencia de ejecucion del algoritmo MinimunEigenOptimizer

De esta manera en la variable solution se encuentra una solucion probable a un
problema de la mochila binaria.

En un contexto general, es posible reproducir este procedimiento para solucionar
cualquier tipo de problema de optimizacion, y en caso de no existir las clases
apropiadas o necesarias para el algoritmo, el modulo de optimizacién sirve como un
conjunto de herramientas nativo para los investigadores. Es interoperable con su
software estandar, que sirve como punto de entrada y traduccion guiada a las
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estructuras mas profundas de Qiskit que permitan desarrollar soluciones especificas
y personalizadas en la medida de los conocimientos y requerimientos del usuario.
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CAPITULOS

5 EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

Dado que la cantidad de qubits necesarios para solucionar el problema de la mochila
mediante logica cuantica es proporcional al peso de la mochila y a la cantidad de
elementos, actualmente se hace imposible tratar problemas con mas de 15
elementos en entornos de simulacién cuantica sobre computadores personales
convencionales; Esto se debe a que un sistema con n-qubits puede representar 2"
estados al mismo tiempo, lo cual se convierte en una tarea dificil de realizar con la
actual capacidad de procesamiento en estas computadores.

Se utilizaron diferentes conjuntos de datos combinando tres tipos de correlacion con
tres niveles de dificultad y un conjunto de rangos que determinan la cantidad de
articulos que va a contener la mochila y el rango que sirve como valor maximo para
la generacién de los pesos de cada articulo de la mochila. Las pruebas se realizaron
sobre un equipo personal con 12 Gigabytes de memoria RAM, un procesador
Intel(R) Core (TM) i7-10510U CPU @ 1.80 GHz y un sistema operativo Windows 10
edicion Profesional de 64-bits.

5.1 PARAMETROS DE CONFIGURACION

Esta subseccion presenta los valores de los parametros de ejecucién de los
algoritmos. Cabe mencionar que todos los experimentos referentes a los algoritmos
seleccionados se realizaron en el mismo sistema, con una poblacién de 20
individuos y un méximo de 1000 iteraciones. Los otros valores de pardmetros son
los valores predeterminados. Los ajustes generales de los pardmetros estan
expuestos en la Tabla 1.

Tabla 1. Pardmetros de configuracion para los tres algoritmos

Parametros Valor
Tamaiio de la poblacion 20
Méximo de iteraciones (EFOS) 1000
Numero de ejecuciones 31

5.2 CONJUNTO DE DATOS

Teniendo presente que las pruebas se van a realizar con instancias de baja
dimensionalidad y que el modulo generador permite seleccionar diferentes
configuraciones, la evaluacién de los algoritmos se realizd con 9 conjuntos de datos
de 30 problemas cada uno, discriminados por el tipo de correlacion [1, 2, 3], el nivel
de dificultad (facil, media, dificil), con rangos de 5 a 10 con incrementos de +1 para
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el numero de instancias y de 10 a 50 con incrementos de +10 para el rango. En la
Tabla 2 se presentan los pardmetros para la generacién y ejecucién de las
diferentes configuraciones para cada conjunto de datos.

Tabla 2. Pardmetros de ejecucién para la generacion de los problemas

Conjunto de datos Parametros de ejecucion
1 python main.py -i 31 generate -t 1 -d 1 -n 510 -r 10 50

python main.py -i 31 generate -t 1 -d 2 -n 510 -r 10 50
python main.py -i 31 generate -t 1 -d 3-n5 10 -r 10 50
python main.py -i 31 generate -t2-d 1 -n 510 -r 10 50
python main.py -i 31 generate -t2-d 2-n5 10 -r 10 50
python main.py -i 31 generate -t 2-d 3-n510 -r 10 50
python main.py -i 31 generate -t 3-d 1-n 5 10 -r 10 50
python main.py -i 31 generate -t 3-d 2-n5 10 -r 10 50
python main.py -i 31 generate -t 3-d 3-n 5 10 -r 10 50

O O N O WN

Cada conjunto de datos se almacena en una carpeta individual que a su vez
contiene una carpeta con el nombre del artefacto ejecutable, y dentro de esta se
encuentran 30 problemas de mochila que resultan de la combinacion de los
pardmetros ingresados para cada conjunto de datos

Cabe sefalar que los criterios estadisticos de tasa de éxito, promedio de los fitness
obtenidos en las 31 iteraciones, la desviacion estandar (SD) de los valores de fithess
encontrados, mejor fitness obtenido, peor fithess obtenido y el promedio de los
tiempos de ejecucion obtenidos, se utilizaron para evaluar el desempefio de los
algoritmos.

5.3 ALGORITMOS COMPARADOS

Para realizar el proceso de comparacion del algoritmo cuantico implementado con
base en la libreria de Qiskit se seleccionaron tres algoritmos que basan su
funcionamiento en metaheuristicas poblacionales, estos algoritmos son:

e An enhanced binary slime mould algorithm (SMA) for solving the 0—1 knapsack
problem, publicado en 2021 en la revista JCR titulada Engineering with
Computers (ISSN: 0177-0667) de Springer con factor de impacto para 2020 de
7.963 y cuartii Q1 en el puesto 8 de 111 en el tema de aplicaciones
interdisciplinarias (Ciencias de la Computacion) y en el 4 de 133 en el tema de
Ingenieria Mecanica.

e Quantum-Inspired Differential Evolution with Grey Wolf Optimizer for 0-1
Knapsack Problem (QDGWO) publicado en 2021 en la revista JCR titulada
Mathematics (eISSN: 2227-7390) de MDPI con factor de impacto para 2020 de
2.258 y cuartil Q1 en el puesto 24 de 330 en el tema de matematicas.
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e A Hybridization of Dragonfly Algorithm Optimization and Angle Modulation
Mechanism for 0-1 Knapsack Problems (DA+IAMDA) publicado en 2021 en la
revista JCR titulada Entropy (eISSN: 1099-4300) de MDPI con factor de impacto
para 2020 de 2.524 y cuartil Q2 en el puesto 38 de 86 en el tema de Fisica
(multidisciplinaria).

Con esta seleccion se cubren algoritmos que incorporan mecanismos de solucién
novedosos (publicados en 2021) o incorporan algun componente de computacion
cuantica, algoritmos que ademas son publicados en revistas JCR de alto impacto
(Q1ly Q2) con lo cual se tiene mayor garantia de la calidad de estos. Los parametros
de configuracién especificos de cada algoritmo se presentan en la Tabla 3.

Tabla 3. Pardmetros de configuracion especificos para cada algoritmo

Algoritmo Parametros
SMA _EPSILON = 10E-10
_MU=10
_SIGMA =0.5
QDGWO ELITISM_WOLVES =3
FO =0.02
F1=0.03
THETA_MIN = 0.03141 (0.01*pi)
THETA_MAX = 0.09424 (0.03*pi)
_MU=0
_SIGMA =1
K=10
DA+IAMDA DIM_DA=5
LB DA=-1
UB DA=1

5.4 PROTOCOLO DE EXPERIMENTACION

La fase de experimentacion se realiz6 en nueve etapas de ejecuciéon. Cada etapa
inicia con la puesta en marcha de los algoritmos tomando los parametros de
ejecucion indicados en la Tabla 3. Estos algoritmos fueron implementados sobre el
marco de trabajo de prueba propuesto tomando la Iégica de programaciéon que cada
autor detalla en los pseudocodigos de los articulos seleccionados.

Al momento de la ejecucion, el metodo main() genera el conjunto de datos y se
almacena en el fichero files del directorio del proyecto que se encuentra en el
Anexo A, posteriormente el algoritmo lee los archivos generados, los almacena en
memoria y uno a uno son enviados a cada metaheuristica para realizar el proceso
de encontrar la mejor solucion posible al conjunto de datos (problema o instancia de
la mochila binaria).

Para realizar la evaluacion y las comparaciones entre los diferentes escenarios de
evaluacion obtenidos con base en la diversidad del conjunto de datos generado, se
calcula la tasa de éxito, se realizaron mediciones del promedio de fitness, del
maximo (mejor) fitness encontrado, minimo (peor) fithess encontrado y se calcula el
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tiempo promedio de ejecucion de cada algoritmo; Esto con el objetivo de evaluar
tanto la calidad de las soluciones como la rapidez de convergencia de cada
algoritmo. Estas mediciones se realizaron tomando el resultado promedio de 31
ejecuciones Yy los resultados son almacenados en los archivos mencionados en la
seccion 3.2.3.2.

Finalmente, con los archivos que detallan los resultados de las ejecuciones se
procede a realizar un analisis estadistico de los datos aplicando un test de Friedman
con la herramienta KEEL suite 3.0 (http://keel.es/) para analizar el comportamiento
de cada algoritmo.

5.5 RESULTADOS EXPERIMENTALES

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos de realizar las nueve etapas
de ejecucion de los algoritmos seleccionados con sus correspondientes conjuntos
de datos. Cabe mencionar que en las tablas presentadas se consignan los
promedios de los fitness encontrados y los tiempos de ejecucion resultantes de las
31 ejecuciones realizadas por cada archivo.

Debido a la gran cantidad de datos de datos obtenidos, los resultados se van a
presentar agrupados por el tipo de correlacion que existe entre los articulos
(elementos u objetos) de la mochila.

5.5.1 Resultados parainstancias no correlacionadas

En las tablas presentadas a continuacion se presentan los resultados
correspondientes a la ejecucion de las pruebas para instancias no correlacionadas
(parametro t = 1).

5.5.1.1 Promedio de fitness encontrados
Tabla 4. Promedio de fitness para la configuracion t1_d1 n5-10 r10-50

FileName SlimeMould GreyWolf DragonFly = QuantumEigensolver
tl_d1_n5_r10.dat 19 17 19 19
tl_d1_n5_r20.dat 19 19 19 19
tl_d1_n5_r30.dat 76 76 76 76
tl_d1_n5_r40.dat 59 59 59 59
tl_d1_n5_r50.dat 81 81 81 81
tl_d1_n6_r10.dat 23 23 23 23
tl_d1_n6_r20.dat 23 23 23 23
tl_d1_n6_r30.dat 76 76 75.483871 76
tl_d1_n6_r40.dat 59 59 59 59
tl_d1_n6_r50.dat 81 81 81 81
tl_d1_n7_r10.dat 23 23 22.9354839 23
tl_d1_n7_r20.dat 23 23 23 23
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t1_d1_n7_r30.dat 76 76 73.8709677 76
t1_d1_n7_r40.dat 59 59 58.483871 59
t1_d1_n7_r50.dat 106 106 105.516129 106
t1_d1_n8_r10.dat 23 23 22.7419355 23
t1_d1_n8_r20.dat 23 23 23 23
t1_d1_n8_r30.dat 77 77 76.8387097 77
t1_d1_n8_r40.dat 61 61 60.9354839 61
t1_d1_n8_r50.dat 106 106 104.548387 106
t1_d1_n9_r10.dat 25 23 24.3870968 25
t1_d1_n9_r20.dat 38 38 37.5483871 38
t1_d1_n9_r30.dat 77 77 76.3225806 77
t1_d1_n9_r40.dat 61 61 60.7741935 61
t1_d1_n9_r50.dat 106 106 105.193548 106
t1_d1_n10_r10.dat 25 23 24.2258065 25
t1_d1_n10_r20.dat 38 38 37.5483871 38
t1_d1_n10_r30.dat 77 77 76.7419355 77
t1_d1_n10_r40.dat 81 81 79.1935484 81
t1_d1_n10_r50.dat 106 106 103.774194 106

Tabla 5. Promedio de fitness para la configuracion t1_d2 n5-10_ r10-50

FileName SlimeMould GreyWolf DragonFly = QuantumEigensolver
t1_d2_n5_r10.dat 23 16 22.7741935 23
tl_d2_n5_r20.dat 36 36 36 36
t1_d2_n5_r30.dat 63 63 63 63
tl_d2_n5_r40.dat 76 76 76 76
tl_d2_n5_r50.dat 113 113 113 113
t1_d2_n6_r10.dat 23 18 22.6774194 23
tl_d2_n6_r20.dat 36 36 36 36
t1_d2_n6_r30.dat 63 63 63 63
tl_d2_n6_r40.dat 125 125 125 125
t1_d2_n6_r50.dat 113 113 113 113
tl_d2_n7_r10.dat 28 26 27.9354839 28
tl_d2_n7_r20.dat 46 46 46 46
t1_d2_n7_r30.dat 66 66 65.7096774 66
tl_d2_n7_r40.dat 135 135 134.032258 135
t1_d2_n7_r50.dat 113 113 113 113
tl_d2_n8_r10.dat 28 26 27.8064516 28
tl_d2_n8_r20.dat 51 46 50.8387097 51
t1_d2_n8_r30.dat 66 66 66 66
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t1_d2_n8_r40.dat 138 138 138 138
t1_d2_n8_r50.dat 113 113 111.903226 113
t1_d2_n9_r10.dat 28 28 27.7419355 28
t1_d2_n9_r20.dat 58 58 57.3870968 58
t1_d2_n9_r30.dat 66 66 65.2258065 66
t1_d2_n9_r40.dat 138 138 137.903226 138
t1_d2_n9_r50.dat 113 113 112.516129 113
t1_d2_n10_r10.dat 30 30 29.3548387 30
t1_d2_n10_r20.dat 72 62 69.0645161 72
t1_d2_n10_r30.dat 66 66 65.516129 66
t1_d2_n10_r40.dat 138 138 136.322581 138
t1_d2_n10_r50.dat 117 117 114.903226 117

Tabla 6. Promedio de fitness para la configuracion t1_d3 n5-10 r10-50

FileName SlimeMould GreyWolf DragonFly = QuantumeEigensolver
tl_d3_n5_r10.dat 15 15 14.9032258 15
tl_d3_n5_r20.dat 19 19 19 19
t1_d3_n5_r30.dat 53 53 53 53
tl_d3_n5_r40.dat 43 43 43 43
t1l_d3_n5_r50.dat 72 58 72 72
tl_d3_n6_r10.dat 23 20 23 23
tl_d3_n6_r20.dat 23 23 23 23
tl_d3_n6_r30.dat 53 53 53 53
tl_d3_n6_r40.dat 43 43 43 43
tl_d3_n6_r50.dat 72 72 71.516129 72
tl_d3_n7_r10.dat 23 23 23 23
tl_d3_n7_r20.dat 23 23 23 23
tl_d3_n7_r30.dat 53 53 53 53
tl_d3_n7_r40.dat 59 59 58.483871 59
tl_d3_n7_r50.dat 92 81 91.8064516 92
tl_d3_n8_r10.dat 23 23 22.4193548 23
tl_d3_n8_r20.dat 23 23 23 23
t1_d3_n8_r30.dat 53 53 53 53
tl_d3_n8_r40.dat 61 61 60.9354839 61
t1_d3_n8_r50.dat 92 81 91.4193548 92
tl_d3_n9_r10.dat 23 23 22.2258065 23
t1_d3_n9_r20.dat 38 38 37.5483871 38
t1_d3_n9_r30.dat 77 77 76.8709677 77
tl_d3_n9_r40.dat 61 61 60.7741935 61
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tl_d3_n9_r50.dat 92 81 91.0967742 92
t1_d3_n10_r10.dat 23 23 21.6129032 23
t1_d3_n10_r20.dat 38 38 37.7096774 38
t1_d3_n10_r30.dat 77 77 76.8064516 77
tl_d3_n10_r40.dat 81 81 79.2580645 81
t1_d3_n10_r50.dat 92 81 91 92

5.5.1.2 Promedio de tiempos de ejecucion encontrados
Tabla 7. Promedio de tiempos para la configuracion t1_d1 n6-10_r10-50

FileName SlimeMould GreyWolf DragonFly = QuantumEigensolver
tl_d1_n5_r10.dat 0.41 292.05 514.45 5.33
tl_d1_n5_r20.dat 0.43 181.58 496.51 7.05
tl_d1_n5_r30.dat 0.48 288.68 494.15 7.01
tl_d1_n5_r40.dat 0.41 181.23 503.37 10.69
t1_d1_n5_r50.dat 0.44 187.18 496.7 10.74
tl_d1_n6_r10.dat 0.47 475.58 498.3 6.94
t1_d1_n6_r20.dat 0.44 199.77 515.65 10.67
tl_d1_n6_r30.dat 0.46 223.71 501.12 10.95
t1_d1_n6_r40.dat 0.46 201.47 507.94 19.36
tl_d1_n6_r50.dat 0.49 211.28 500.01 18.63
tl_d1_n7_r10.dat 0.49 227.9 501.85 10.77
tl_d1_n7_r20.dat 0.51 221.05 504.36 18.6
tl_d1_n7_r30.dat 0.6 230.27 500.93 18.44
tl_d1_n7_r40.dat 0.46 220.13 511.87 35.73
tl_d1_n7_r50.dat 0.52 231.02 504.66 35.69
tl_d1_n8_r10.dat 0.59 24421 515.03 19.15
t1_d1_n8_r20.dat 0.61 484.23 741.23 42.01
tl_d1_n8_r30.dat 0.64 268.97 504.49 36.78
tl_d1_n8_r40.dat 0.59 247.53 505.75 74.66
tl_d1_n8_r50.dat 0.6 256.74 506.31 74.81
t1_d1_n9_r10.dat 0.77 267.33 505.43 36.11
t1_d1_n9_r20.dat 0.65 266.26 502.83 74.5
tl_d1_n9_r30.dat 0.68 269.95 512.24 73.87
tl_d1_n9_r40.dat 0.64 264.21 499.86 160.91
tl_d1_n9_r50.dat 0.64 265.73 498.61 160.81
tl_d1_n10_r10.dat 0.81 258.54 497.14 73.98
tl_d1_n10_r20.dat 0.67 284.44 502.09 160.25
tl_d1_n10_r30.dat 0.75 286.92 521.64 160.43
tl_d1_n10_r40.dat 0.7 280.92 504.4 361.66
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t1_d1_n10_r50.dat 0.69 284.15 505.76 363.29

Tabla 8. Promedio de tiempos para la configuracién t1_d2_n6-10_r10-50

FileName SlimeMould  GreyWolf DragonFly = QuantumEigensolver
tl_d2_n5_r10.dat 0.4 187.23 506.77 5.38
t1_d2_n5_r20.dat 0.39 187.74 510.18 7.63
tl_d2_n5_r30.dat 0.4 196.42 520.11 7.58
t1_d2_n5_r40.dat 0.43 188.77 519.25 7.38
tl_d2_n5_r50.dat 0.37 194.26 515.09 11.65
t1_d2_n6_r10.dat 0.45 222.73 522.54 7.84
tl_d2_n6_r20.dat 0.47 214.02 523.31 12.08
tl_d2_n6_r30.dat 0.45 217.75 519.56 12.25
tl_d2_n6_r40.dat 0.53 228.8 531 20.94
tl_d2_n6_r50.dat 0.51 219.47 523.65 20.21
t1_d2_n7_r10.dat 0.56 245.46 521.3 11.61
tl_d2_n7_r20.dat 0.53 243.66 544.19 20.83
t1_d2_n7_r30.dat 0.53 255.61 546.94 20.85
tl_d2_n7_r40.dat 0.59 266.16 550.06 40.26
tl_d2_n7_r50.dat 0.61 253.2 547.95 41.64
t1_d2_n8_r10.dat 0.68 276.93 713.58 27.29
tl_d2_n8_r20.dat 0.86 357.73 699.13 51.1
t1_d2_n8_r30.dat 0.75 318.15 554.1 38.74
tl_d2_n8_r40.dat 0.67 276.13 541.52 80.9
tl_d2_n8_r50.dat 0.65 263.15 549.51 80.39
t1_d2_n9_r10.dat 0.92 285.82 547.11 40.05
tl_d2_n9_r20.dat 0.77 285.75 549.28 81
t1_d2_n9_r30.dat 0.73 284.79 550.51 80.45
tl_d2_n9_r40.dat 0.77 300.59 554.51 177.68
t1_d2_n9_r50.dat 0.77 300.1 560.61 180.7
t1_d2_n10_r10.dat 0.83 308.71 546.52 80.33
tl_d2_n10_r20.dat 0.72 299.88 549.08 176.88
t1_d2_n10_r30.dat 0.75 307.71 548.92 177.3
tl_d2_n10_r40.dat 0.81 317.28 551.42 395.63
t1_d2_n10_r50.dat 1 300.99 570.49 409.53

Tabla 9. Promedio de tiempos para la configuracion t1_d3 n6-10_r10-50

FileName SlimeMould GreyWolf DragonFly QuantumEigensolver
t1_d3_n5_r10.dat 0.51 200.3 544.91 5.59
t1_d3_n5_r20.dat 0.4 196.41 547.64 8.09
t1_d3_n5_r30.dat 0.39 195.57 545.67 5.83
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t1_d3_n5_r40.dat 0.46 196.05 548.45 12.33
t1_d3_n5_r50.dat 0.42 200.26 548.93 12.72
t1_d3_n6_r10.dat 0.44 229.63 563.91 8.37
t1_d3_n6_r20.dat 0.49 219.33 544.6 12.06
t1_d3_n6_r30.dat 1.39 215.22 488.91 11.01
t1_d3_n6_r40.dat 0.49 198.54 815.03 21.12
t1_d3_n6_r50.dat 0.59 221.77 894.07 55
t1_d3_n7_r10.dat 0.54 236.58 537.58 11.68
t1_d3_n7_r20.dat 0.54 237.75 525.75 20.44
t1_d3_n7_r30.dat 1.72 643.92 764.38 25.08
t1_d3_n7_r40.dat 0.73 286.58 1288.67 119.46
t1_d3_n7_r50.dat 1.75 549.08 649.67 47.69
t1_d3_n8_r10.dat 0.67 289.16 608.7 23.26
t1_d3_n8_r20.dat 0.69 291.51 592.76 42.85
t1_d3_n8_r30.dat 0.67 293.67 982.98 42.55
t1_d3_n8_r40.dat 0.68 282.48 883.39 89.21
t1_d3_n8_r50.dat 0.81 288.61 599.35 89.42
t1_d3_n9_r10.dat 0.7 316.85 1070.37 103.34
t1_d3_n9_r20.dat 1.75 409.57 594.38 91.72
t1_d3_n9_r30.dat 0.8 313.03 598.85 88.35
t1_d3_n9_r40.dat 0.81 314.76 601.86 196.26
t1_d3_n9_r50.dat 0.71 3283 601.28 196.03
t1_d3_n10_r10.dat 0.85 299.58 549.66 82.49
t1_d3_n10_r20.dat 0.73 307.87 561.64 195.94
t1_d3_n10_r30.dat 0.79 327.28 595.27 193.04
t1_d3_n10_r40.dat 0.9 327.82 595.6 440.25
t1_d3_n10_r50.dat 0.83 344.13 599.29 437.03
5.5.2 Resultados parainstancias débilmente correlacionadas
las tablas presentadas a continuacibn se presentan los resultados

En

correspondientes a la ejecucion de las pruebas para instancias débilmente
correlacionadas (parametro t = 2).

5.5.2.1 Promedio de fitness encontrados

Tabla 10. Promedio de fitness para la configuracion t2_d1_n5-10 _r10-50

FileName SlimeMould GreyWolf DragonFly = QuantumEigensolver
t2_d1_n5_r10.dat 11 10 11 11
t2_d1_n5_r20.dat 22 22 22 22
t2_d1_n5_r30.dat 28 28 28 28
t2_d1_n5_r40.dat 40 40 40 40
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t2_d1_n5_r50.dat 47 47 47 47
t2_d1_n6_r10.dat 11 10 11 11
t2_d1_n6_r20.dat 22 22 22 22
t2_d1_n6_r30.dat 30 30 29.9354839 30
t2_d1_n6_r40.dat 40 40 40 40
t2_d1_n6_r50.dat 47 47 47 47
t2_d1_n7_r10.dat 11 10 11 11
t2_d1_n7_r20.dat 24 22 24 24
t2_d1_n7_r30.dat 30 30 29.9354839 30
t2_d1_n7_r40.dat 40 40 40 40
t2_d1_n7_r50.dat 50 50 49.4193548 50
t2_d1_n8_r10.dat 12 11 12 12
t2_d1_n8_r20.dat 24 22 24 24
t2_d1_n8_r30.dat 30 30 29.8064516 30
t2_d1_n8_r40.dat 41 41 40.9032258 41
t2_d1_n8_r50.dat 50 50 49.7741935 50
t2_d1_n9_r10.dat 12 11 12 12
t2_d1_n9_r20.dat 25 25 24.9354839 25
t2_d1_n9_r30.dat 33 33 33 33
t2_d1_n9_r40.dat 41 41 40.7741935 41
t2_d1_n9_r50.dat 52 52 51.8064516 52
t2_d1_n10_r10.dat 12 11 12 12
t2_d1_n10_r20.dat 25 25 24.7096774 25
t2_d1_n10_r30.dat 33 33 32.5806452 33
t2_d1_n10_r40.dat 46 44 44.8709677 46
t2_d1_n10_r50.dat 57 57 56.3870968 57

Tabla 11. Promedio de fitness para la configuracion t2_d2 n5-10 r10-50

FileName SlimeMould GreyWolf DragonFly = QuantumeEigensolver
t2_d2_n5_r10.dat 12 10 11.9677419 12
t2_d2_n5_r20.dat 15 14 15 15
t2_d2_n5_r30.dat 35 33 34.9354839 35
t2_d2_n5_r40.dat 15 15 15 15
t2_d2_n5_r50.dat 49 42 49 49
t2_d2_n6_r10.dat 12 10 11.9032258 12
t2_d2_n6_r20.dat 15 15 15 15
t2_d2_n6_r30.dat 35 33 34.8709677 35
t2_d2_n6_r40.dat 40 39 40 40
t2_d2_n6_r50.dat 49 47 49 49
t2_d2_n7_r10.dat 13 12 13 13
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t2_d2_n7_r20.dat 18 16 17.9677419 18
t2_d2_n7_r30.dat 35 33 34.7419355 35
t2_d2_n7_r40.dat 40 40 39.9677419 40
t2_d2_n7_r50.dat 50 47 50 50
t2_d2_n8_r10.dat 13 12 12.7419355 13
t2_d2_n8_r20.dat 20 18 19.3870968 20
t2_d2_n8_r30.dat 35 33 34.7419355 35
t2_d2_n8_r40.dat 40 40 39.8709677 40
t2_d2_n8_r50.dat 50 47 49.9032258 50
t2_d2_n9_r10.dat 13 12 12.9032258 13
t2_d2_n9_r20.dat 20 18 19.2258065 20
t2_d2_n9_r30.dat 35 33 33.9354839 35
t2_d2_n9_r40.dat 42 41 41.7419355 42
t2_d2_n9_r50.dat 50 47 49.9032258 50
t2_d2_n10_r10.dat 13 12 12.8064516 13
t2_d2_n10_r20.dat 20 20 19.7096774 20
t2_d2_n10_r30.dat 35 33 34.3548387 35
t2_d2_n10_r40.dat 42 41 41.7741935 42
t2_d2_n10_r50.dat 50 47 49.8064516 50

Tabla 12. Promedio de fitness para la configuracion t2_d3_n5-10 r10-50

FileName SlimeMould GreyWolf DragonFly = QuantumeEigensolver
t2_d3_n5_r10.dat 8 8 8 8
t2_d3_n5_r20.dat 19 19 19 19
t2_d3_n5_r30.dat 13 13 13 13
t2_d3_n5_r40.dat 35 35 34.9677419 35
t2_d3_n5_r50.dat 36 32 36 36
t2_d3_n6_r10.dat 9 8 9 9
t2_d3_n6_r20.dat 19 19 19 19
t2_d3_n6_r30.dat 23 18 23 23
t2_d3_n6_r40.dat 35 35 35 35
t2_d3_n6_r50.dat 40 40 40 40
t2_d3_n7_r10.dat 10 10 10 10
t2_d3_n7_r20.dat 22 22 22 22
t2_d3_n7_r30.dat 23 19 23 23
t2_d3_n7_r40.dat 40 40 40 40
t2_d3_n7_r50.dat 42 40 41.7096774 42
t2_d3_n8_r10.dat 11 10 10.9677419 11
t2_d3_n8_r20.dat 22 22 22 22
t2_d3_n8_r30.dat 23 19 23 23

Danilo Lépez (autor), Carlos Cobos (director)



Algoritmo cuantico para resolver el problema de la mochila binaria en instancias de baja dimensionalidad

t2_d3_n8_r40.dat 41 41 40.9032258 41
t2_d3_n8_r50.dat 42 41 41.8064516 42
t2_d3_n9_r10.dat 11 10 10.9677419 11
t2_d3_n9_r20.dat 25 22 24.2258065 25
t2_d3_n9_r30.dat 27 23 26.8709677 27
t2_d3_n9_r40.dat 41 41 40.7741935 41
t2_d3_n9_r50.dat 46 41 45.6129032 46
t2_d3_n10_r10.dat 11 10 11 11
t2_d3_n10_r20.dat 25 22 24.6774194 25
t2_d3_n10_r30.dat 27 23 26.8709677 27
t2_d3_n10_r40.dat 44 44 43.1935484 44
t2_d3_n10_r50.dat 46 43 45.7096774 46

5.5.2.2 Promedio de tiempos de ejecuciéon encontrados
Tabla 13. Promedio de tiempos para la configuracién t2_d1 n5-10 r10-50

FileName SlimeMould GreyWolf DragonFly = QuantumEigensolver
t2_d1_n5_r10.dat 0.39 206.59 522.51 5.58
t2_d1_n5_r20.dat 0.51 189.19 521.58 7.68
t2_d1_n5_r30.dat 0.51 328.84 523.68 7.73
t2_d1_n5_r40.dat 0.52 196.68 520.47 11.65
t2_d1_n5_r50.dat 0.49 208.74 523.65 11.82
t2_d1_n6_r10.dat 0.54 227.6 525.75 7.75
t2_d1_n6_r20.dat 0.54 211.82 523.46 11.77
t2_d1_n6_r30.dat 0.61 223.87 522.38 11.89
t2_d1_n6_r40.dat 0.55 215.43 529.96 20.4
t2_d1_n6_r50.dat 0.56 219.3 524.6 20.31
t2_d1_n7_r10.dat 0.62 246.59 525.96 11.61
t2_d1_n7_r20.dat 0.62 233.8 524.93 20.32
t2_d1_n7_r30.dat 1.02 449.35 609.42 20.51
t2_d1_n7_r40.dat 0.63 237.08 530.99 38.7
t2_d1_n7_r50.dat 0.58 276.04 532.19 38.93
t2_d1_n8_r10.dat 0.72 261.64 525.46 20.31
t2_d1_n8_r20.dat 1.03 256.77 526.26 38.96
t2_d1_n8_r30.dat 1.29 273.52 526.32 38.68
t2_d1_n8_r40.dat 0.64 257.98 527.5 79.73
t2_d1_n8_r50.dat 0.65 270.73 525.68 80.76
t2_d1_n9_r10.dat 0.78 289.26 528.13 39.07
t2_d1_n9_r20.dat 0.75 286.66 530.23 81.55
t2_d1_n9_r30.dat 0.64 338.44 582.63 88.31
t2_d1_n9_r40.dat 0.78 301.95 540.83 184.41

Danilo Lépez (autor), Carlos Cobos (director)



Algoritmo cuantico para resolver el problema de la mochila binaria en instancias de baja dimensionalidad

t2_d1_n9_r50.dat 0.82 313.73 587.29 194.52
t2_d1_n10_r10.dat 1.82 629.33 729.33 88.97
t2_d1_n10_r20.dat 0.94 588.18 672.01 180.91
t2_d1_n10_r30.dat 0.8 320.42 536.22 177.07
t2_d1_n10_r40.dat 0.81 306.15 532.65 398.19
t2_d1_n10_r50.dat 0.83 312.1 536.45 395.74

Tabla 14. Promedio de tiempos para la configuracién t2_d2_n5-10_r10-50

FileName SlimeMould GreyWolf DragonFly = QuantumEigensolver
t2_d2_n5_r10.dat 0.54 201.99 551.42 5.75
t2_d2_n5_r20.dat 0.5 199.37 551.19 7.72
t2_d2_n5_r30.dat 0.47 203.73 552.49 8.09
t2_d2_n5_r40.dat 0.51 199.1 554.24 8.14
t2_d2_n5_r50.dat 0.47 203.91 545.95 12.23
t2_d2_n6_r10.dat 0.53 225.22 549.27 8.12
t2_d2_n6_r20.dat 0.45 223.08 554.62 12.62
t2_d2_n6_r30.dat 0.47 226.21 560.13 12.71
t2_d2_n6_r40.dat 0.68 233.67 558.47 21.54
t2_d2_n6_r50.dat 0.6 229.1 564.47 29.36
t2_d2_n7_r10.dat 0.69 347.42 1361.56 36.16
t2_d2_n7_r20.dat 1.63 728.72 841.1 25.83
t2_d2_n7_r30.dat 0.69 299 654.08 25.05
t2_d2_n7_r40.dat 0.67 309.95 654.65 49.01
t2_d2_n7_r50.dat 1.19 295.62 650.07 38.92
t2_d2_n8_r10.dat 0.65 318.96 634.28 23.19
t2_d2_n8_r20.dat 0.65 296.51 610.86 44.5
t2_d2_n8_r30.dat 0.64 298.95 612.14 44.65
t2_d2_n8_r40.dat 0.68 314.29 608.28 92.09
t2_d2_n8_r50.dat 1.56 297.98 609.21 92.24
t2_d2_n9_r10.dat 0.85 330.11 611.4 45.87
t2_d2_n9_r20.dat 0.73 324.23 603.58 92.79
t2_d2_n9_r30.dat 0.78 326.49 606.88 93.06
t2_d2_n9_r40.dat 1.04 338.44 623.65 219.16
t2_d2_n9_r50.dat 1.62 348.79 644.42 225.23
t2_d2_n10_r10.dat 0.84 330.03 557.37 85.31
t2_d2_n10_r20.dat 0.67 312.17 558.28 187.29
t2_d2_n10_r30.dat 0.73 324.39 559.93 183.74
t2_d2_n10_r40.dat 0.97 325.93 555.92 414.7
t2_d2_n10_r50.dat 3.23 332.72 560.13 420.37
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Tabla 15. Promedio de tiempos para la configuracion t2_d3 n6-10 r10-50

FileName SlimeMould GreyWolf DragonFly = QuantumEigensolver
t2_d3_n5_r10.dat 0.46 248.9 693.71 7.46
t2_d3_n5_r20.dat 0.55 258.81 1046.03 8.14
t2_d3_n5_r30.dat 0.4 204.8 575.4 5.87
t2_d3_n5_r40.dat 0.49 353.16 1480.37 33.11
t2_d3_n5_r50.dat 0.62 525.08 1406.51 31.78
t2_d3_n6_r10.dat 1.32 314.52 1069.71 16.27
t2_d3_n6_r20.dat 1.16 423.92 1045.17 13.2
t2_d3_n6_r30.dat 0.56 232.22 554.05 11.6
t2_d3_n6_r40.dat 0.54 211.96 577 22.27
t2_d3_n6_r50.dat 0.52 233.92 579.55 22.29
t2_d3_n7_r10.dat 0.54 261.3 584.52 13.51
t2_d3_n7_r20.dat 0.71 258.55 536.42 20.68
t2_d3_n7_r30.dat 0.64 239.19 545.64 20.64
t2_d3_n7_r40.dat 0.67 242.2 539.74 41.65
t2_d3_n7_r50.dat 3.48 263.46 591.87 43
t2_d3_n8_r10.dat 0.79 282.57 578.15 21.88
t2_d3_n8_r20.dat 0.77 272.31 535.98 39.63
t2_d3_n8_r30.dat 0.71 263.31 537.66 39.61
t2_d3_n8_r40.dat 0.62 262.13 584.02 83.52
t2_d3_n8_r50.dat 1.67 262.03 545.13 88.56
t2_d3_n9_r10.dat 0.81 313.75 680.05 56.45
t2_d3_n9_r20.dat 0.76 278.51 520.04 79.2
t2_d3_n9_r30.dat 1.1 309.37 576.18 86.85
t2_d3_n9_r40.dat 0.77 307.81 582.71 190.91
t2_d3_n9_r50.dat 0.84 304.69 549.01 173.5
t2_d3_n10_r10.dat 1.02 399.43 695.29 109.75
t2_d3_n10_r20.dat 1.17 389.37 682.64 235.75
t2_d3_n10_r30.dat 1.1 396.55 687.46 231.55
t2_d3_n10_r40.dat 0.8 382.24 697.4 517.55
t2_d3_n10_r50.dat 1.21 406.86 694.87 518.15

5.5.3 Resultados parainstancias fuertemente correlacionadas

En las tablas presentadas a continuacibn se resumen los resultados
correspondientes a la ejecucion de las pruebas para instancias fuertemente
correlacionadas (parametro t = 3). El conjunto de datos generado para este tipo de
problemas tiene la particularidad que la cantidad de articulos (n) inicia en 6, esto
debido a que el algoritmo DA+IAMDA no present6 respuesta de solucién alguna
después de tres horas de ejecucion.
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5.5.3.1 Promedio de fitness encontrados
Tabla 16. Promedio de fitness para la configuracion t3_d1_n6-10_r10-50

FileName SlimeMould = GreyWolf DragonFly QuantumEigensolver
t3_d1_n6_r10.dat 51 50 50.9677419 51
t3_d1_n6_r20.dat 60 60 59.8709677 60
t3_d1_n6_r30.dat 60 60 60 60
t3_d1_n6_r40.dat 69 69 69 69
t3_d1_n6_r50.dat 69 69 68.9032258 69
t3_d1_n7_r10.dat 51 50 50.9677419 51
t3_d1_n7_r20.dat 60 60  59.483871 60
t3_d1_n7_r30.dat 71 60 70.6451613 71
t3_d1_n7_r40.dat 79 79 78.0322581 79
t3_d1_n7_r50.dat 74 74 73.9677419 74
t3_d1_n8_r10.dat 51 50 50.9354839 51
t3_d1_n8_r20.dat 60 60 60 60
t3_d1_n8_r30.dat 71 60 70.6451613 71
t3_d1_n8_r40.dat 81 80 80.7096774 81
t3_d1_n8_r50.dat 89 89  86.0322581 89
t3_d1_n9_r10.dat 51 50 50.9354839 51
t3_d1_n9_r20.dat 60 60 59.5483871 60
t3_d1_n9_r30.dat 71 69 70.9354839 71
t3_d1_n9_r40.dat 81 80 80.8387097 81
t3_d1_n9_r50.dat 89 89  86.516129 89
t3_d1_n10_r10.dat 51 50 50.9354839 51
t3_d1_n10_r20.dat 60 60 59.2258065 60
t3_d1_n10_r30.dat 71 69 70.8387097 71
t3_d1_n10_r40.dat 81 80 80.1612903 81
t3_d1_n10_r50.dat 89 89  85.6451613 89

Tabla 17. Promedio de fitness para la configuracion t3_d2_n6-10 r10-50

FileName SlimeMoul GreyWolf Dragonfly QuantumEigensolver
d
t3_d2_n6_r10.dat 10 10 10 10
t3_d2_n6_r20.dat 22 22 22 22
t3_d2_n6_r30.dat 36 33 36 36
t3_d2_n6_r40.dat 47 47 47 47
t3_d2_n6_r50.dat 57 52 57 57
t3_d2_n7_r10.dat 12 10 11.9032258 12
t3_d2_n7_r20.dat 24 24 24 24
t3_d2_n7_r30.dat 36 36 35.9354839 36
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t3_d2_n7_r40.dat 50 50 50 50
t3_d2_n7_r50.dat 57 52 56.8387097 57
t3_d2_n8_r10.dat 13 12 13 13
t3_d2_n8_r20.dat 25 25 25 25
t3_d2_n8_r30.dat 40 40 39.6451613 40
t3_d2_n8_r40.dat 51 50 51 51
t3_d2_n8_r50.dat 57 57 56.8387097 57
t3_d2_n9_r10.dat 13 12 12.9032258 13
t3_d2_n9_r20.dat 25 25 25 25
t3_d2_n9_r30.dat 40 40 39.3225806 40
t3_d2_n9_r40.dat 53 53 52.5483871 53
t3_d2_n9_r50.dat 57 57 56.3548387 57
t3_d2_n10_r10.dat 13 12 12.9354839 13
t3_d2_n10_r20.dat 25 25 25 25
t3_d2_n10_r30.dat 40 40 @ 39.1290323 40
t3_d2_n10_r40.dat 53 53  52.1935484 53
t3_d2_n10_r50.dat 57 57 @ 56.1935484 57

Tabla 18. Promedio de fitness para la configuracion t3_d3 _n6-10 r10-50

FileName SlimeMoul GreyWolf DragonFly QuantumEigensolver
d
t3_d3_n6_r10.dat 10 9 10 10
t3_d3_n6_r20.dat 19 19 18.9032258 19
t3_d3_n6_r30.dat 32 28 32 32
t3_d3_n6_r40.dat 43 43 | 42.9032258 43
t3_d3_n6_r50.dat 56 56 56 56
t3_d3_n7_r10.dat 11 10 10.9677419 11
t3_d3_n7_r20.dat 24 24 24 24
t3_d3_n7_r30.dat 32 29 32 32
t3_d3_n7_r40.dat 44 44  43.9354839 44
t3_d3_n7_r50.dat 59 59 | 58.9677419 59
t3_d3_n8_r10.dat 13 11 12.7419355 13
t3_d3_n8_r20.dat 26 24 = 25.516129 26
t3_d3_n8_r30.dat 38 36 38 38
t3_d3_n8_r40.dat 46 46 45.9354839 46
t3_d3_n8_r50.dat 60 60 59.8709677 60
t3_d3_n9_r10.dat 13 11  12.5806452 13
t3_d3_n9_r20.dat 26 24 | 25.1935484 26
t3_d3_n9_r30.dat 41 40  40.516129 41
t3_d3_n9_r40.dat 50 46 49.1612903 50
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t3_d3_n9_r50.dat 60 60 59.9032258 60
t3_d3_n10_r10.dat 13 11 12.7419355 13
t3_d3_n10_r20.dat 26 24 25.2903226 26
t3_d3_n10_r30.dat 41 40 40.8064516 41
t3_d3_n10_r40.dat 50 46 48.6129032 50
t3_d3_n10_r50.dat 62 62 61.9677419 62

5.5.3.2 Promedio de tiempo de ejecucion
Tabla 19. Promedio de tiempos para la configuracion t3_dl1 n6-10 r10-50

FileName SlimeMould GreyWolf DragonFly QuantumEigensolver

t3_d1_n6_r10.dat 0.53 243.28 518.92 7.87
t3_d1_n6_r20.dat 0.56 292.03 521.36 11.67
t3_d1_n6_r30.dat 0.7 226.8 518.03 11.76
t3_d1_n6_r40.dat 0.6 229.46 524.51 20.38
t3_d1_n6_r50.dat 0.79 215.71 521.36 20.6
t3_d1_n7_r10.dat 0.58 254.36 649.34 18.1
t3_d1_n7_r20.dat 0.89 357.48 763.19 29.88
t3_d1_n7_r30.dat 0.79 348.47 696.32 21.49
t3_d1_n7_r40.dat 0.51 242.12 517.03 39.33
t3_d1_n7_r50.dat 0.69 239.67 525.84 40.12
t3_d1_n8_r10.dat 0.8 264.94 527.73 21.33
t3_d1_n8_r20.dat 0.7 267.88 521.71 39.51
t3_d1_n8_r30.dat 0.55 265.98 520.82 38.64
t3_d1_n8_r40.dat 0.77 269.1 522.95 80.16
t3_d1_n8_r50.dat 0.59 263.2 532.29 80.9
t3_d1_n9_r10.dat 0.73 291.6 530.92 39.22
t3_d1_n9_r20.dat 0.82 289.25 525.95 80.99
t3_d1_n9_r30.dat 0.75 286.26 524.74 80.59
t3_d1_n9_r40.dat 1.85 283.01 523.81 177.54
t3_d1_n9_r50.dat 0.67 281.26 523.79 175.94
t3_d1_n10_r10.dat 0.84 305 521.75 80.03
t3_d1_n10_r20.dat 0.8 305.67 527.56 175.62
t3_d1_n10_r30.dat 0.87 305.74 526.81 175.29
t3_d1_n10_r40.dat 1.36 295.99 526.19 394.39
t3_d1_n10_r50.dat 0.88 300.08 527.7 394.06

Tabla 20. Promedio de tiempos para la configuracion t3_d2_n6-10_r10-50

FileName SlimeMould GreyWolf DragonFly QuantumEigensolver
t3_d2_n6_r10.dat 0.48 211.83 515.24 7.6
t3_d2_n6_r20.dat 0.65 210.89 516.3 11.47
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t3_d2_n6_r30.dat 0.59 211.99 516.7 11.66
t3_d2_n6_r40.dat 0.53 2143 519.48 19.94
t3_d2_n6_r50.dat 0.66 212.22 522.56 20.25
t3_d2_n7_r10.dat 0.81 233.58 522.28 11.65
t3_d2_n7_r20.dat 0.6 236.56 515.31 19.96
t3_d2_n7_r30.dat 0.63 251.69 144584 57.69
t3_d2_n7_r40.dat 14 66499  1476.21 108.52
t3_d2_n7_r50.dat 3.12 661.34  1469.25 108.56
t3_d2_n8_r10.dat 1.76 719.7  1472.74 56.49
t3_d2_n8_r20.dat 1.52 72351  1059.43 49.87
t3_d2_n8_r30.dat 0.61 332.7 663.91 49.54
t3_d2_n8_r40.dat 1.15 331.9 666.51 103.3
t3_d2_n8_r50.dat 0.91 323.44 664.06 101.03
t3_d2_n9_r10.dat 0.9 351.15 663.27 49.33
t3_d2_n9_r20.dat 0.95 355.21 662.55 99.94
t3_d2_n9_r30.dat 0.83 353.07 661.04 100.62
t3_d2_n9_r40.dat 1 353.74 910.42 478.67
t3_d2_n9_r50.dat 2.09 781.45 1543.8 695.26
t3_d2_n10_r10.dat 0.75 295.86 515.49 79.66
t3_d2_n10_r20.dat 0.61 301.44 521.04 183.49
t3_d2_n10_r30.dat 0.74  305.43 522.72 175.72
t3_d2_n10_r40.dat 0.87 295.48 522.37 391.21
t3_d2_n10_r50.dat 1.01 296.58 526.09 388.88

Tabla 21. Promedio de tiempos para la configuracién t3_d3 n6-10 _r10-50

FileName SlimeMould GreyWolf DragonFly QuantumEigensolver

t3_d3_n6_r10.dat 0.65 213.42 517.64 5.38
t3_d3_n6_r20.dat 0.58 215.64 519.46 7.7
t3_d3_n6_r30.dat 0.43 215.99 521.26 11.54
t3_d3_n6_r40.dat 0.54 215.53 518.57 20.7
t3_d3_n6_r50.dat 0.83 215.25 520.16 20.04
t3_d3_n7_r10.dat 0.61 238.18 524.06 11.61
t3_d3_n7_r20.dat 0.49 242.49 527.99 20.2
t3_d3_n7_r30.dat 0.59 237.64 514.71 19.06
t3_d3_n7_r40.dat 0.6 224.22 494.55 36.79
t3_d3_n7_r50.dat 0.6 228.7 487.19 37.11
t3_d3_n8_r10.dat 0.55 244.85 488.83 18.62
t3_d3_n8_r20.dat 0.66 246.06 490.99 35.99
t3_d3_n8_r30.dat 1.01 247.5 488.93 36.41
t3_d3_n8_r40.dat 0.53 246.09 491.13 74.48
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t3_d3_n8_r50.dat 205 24839 490.44 91.03
t3_d3_n9_r10.dat 0.99  348.92 603.77 44.28
t3_d3_n9_r20.dat 092  311.81 572.25 89.49
t3_d3_n9_r30.dat 0.84  317.08 566.79 87.7
t3_d3_n9_r40.dat 1.06  313.92 564.19 195.14
t3_d3_n9_r50.dat 266  300.54 539.3 170.88
t3_d3_n10_r10.dat 0.69  305.77 537.51 122.9
t3_d3_n10_r20.dat 121 43356 779.25 262.38
t3_d3_n10_r30.dat 142 44498 731.99 172.73
t3_d3_n10_r40.dat 0.85 285 519.74 391.3
t3_d3_n10_r50.dat 0.78 292.7 526.63 393.36

5.6 ANALISIS DE RESULTADOS

Con los resultados del promedio de fitness incluidos en las tablas de resultados para
las ejecuciones de instancias no correlacionadas, débilmente correlacionadas y
fuertemente correlacionadas, de manera general se puede afirmar que con los
algoritmos SMA y QuantumEigensolver se logra obtener una solucién optima el
100% de las veces, lo cual concuerda con la tasa de éxito reportada en los archivos
de solucién incluidos en el Anexo E.

También se observa que los algoritmos QDGWO y DA+IAMDA presentan
inconvenientes al tratar de encontrar soluciones a problemas que tienen un valor de
r bajo (r=10), lo cual indica que estos algoritmos no logran ser eficientes cuando se
tienen articulos con un peso relativamente bajo, lo cual permitiria llenar la mochila
con la mayor cantidad de articulos disponibles.

En la medida que la complejidad del problema aumenta, el algoritmo QDGWO va
incrementando su tasa de efectividad; Ademas, aunque en este mismo escenario el
algoritmo DA+IAMDA disminuye la tasa de efectividad, los valores de decremento
son minimos, manteniendo su superioridad frente a QDGWO.

Respecto al tiempo de respuesta reportado se puede analizar que el algoritmo mas
eficiente (con un menor tiempo promedio de ejecucién) es SMA, seguido de
QuantumEigensolver. Aunque los dos algoritmos presentan un incremento en el
tiempo de ejecucibn a medida que el problema aumenta de complejidad,
QuantumEigensolver presenta un crecimiento exponencial mientras que SMA lo
hace de manera cuadratica.

Con respecto a DA+IAMDA y QDGWO, se observa que QDGWO se toma un tiempo
considerablemente mayor que el resto de los algoritmos, pero al igual que
DA+IAMDA en general los dos mantienen un tiempo constante sin importar el
aumento en la dificultad de los problemas.
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5.6.1 Analisis estadistico de los datos aplicando un test de Friedman

Con los resultados obtenidos de la ejecucion de las pruebas en el marco de trabajo
propuesto (consignados en el Anexo E), se procedi6 a realizar un test de Friedman
usando el software KEEL (www.keel.es).

Para determinar si la diferencia entre las medias es estadisticamente significativa,
se comparo el valor p con el nivel de significancia especifico para aceptar o rechazar
la hipdtesis nula. La hipétesis nula indica que las medias de poblacion son similares.
Por lo general, un nivel de significancia (denotado como a o alfa) de 0.05 funciona
adecuadamente. Un nivel de significancia de 0.05 indica un riesgo de 5% de concluir
gue existe una diferencia cuando no hay una diferencia real, o en su defecto que se
tiene un 95% de confianza en los resultados. A continuacién, se presentan los
resultados obtenidos.

5.6.1.1 Ranking de los algoritmos segun el test de Friedman

Los resultados del del test de Friedman para las diferentes configuraciones de
mochila son consignados en las Tabla 22, Tabla 23 y Tabla 24. Bajo la hipotesis
nula, se establece que todos los algoritmos son equivalentes, por lo que el rechazo
de esta hipétesis implica la existencia de diferencias en el rendimiento de los
algoritmos estudiados. Es preciso tener en cuenta que el ranking mas bajo es el
mejor y en estas tablas aparece en negrita, de la misma forma los valores p que con
menores a 0.05 y que hacen el ranking estadisticamente significativo también estan
en negrita.

Tabla 22. Ranking promedio en instancias de dificultad facil

Algoritmo Ranking
No correlacionado Débilmente Fuertemente
correlacionada correlacionado

SlimeMould 2.1333 2.1 2.1167
QuantumEigensolver | 2.1333 2.1 2.1167
GreyWolf 2.3667 2.6 2.5833
DragonFly 3.3667 3.2 3.1833

Valor p (p<0.05) 3.1837265678E-4 0.0020336671 0.0031606892

Tabla 23. Ranking promedio en instancias de dificultad media

Algoritmo Clasificacion

No correlacionado Medianamente Fuertemente

correlacionada correlacionado

SlimeMould 2.1333 1.7167 2
QuantumEigensolver | 2.1333 1.7167 2
GreyWolf 2.75 3.7 3.2333
DragonFly 2.9833 2.8667 2.7667
Valor p (p<0.05) 0.01717499646 1.0998069122E-10. 1.730133959E-4.
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Tabla 24. Ranking promedio en instancias de dificultad dificil

Algoritmo Clasificacién
No correlacionado Medianamente Fuertemente
correlacionada correlacionada

SlimeMould 1.82 2.08 1.82
QuantumEigensolver | 1.82 2.08 1.82

GreyWolf 3.02 2.8 3.24

DragonFly 3.34 3.04 3.12

Valor p (p<0.05) 2.8356886880E-6 0.0116396714 3.9013402198E-6

La prueba no paramétrica de Friedman establece bajo la hipotesis nula, que todos
los rankings son validos ya que se rechaza la hipétesis nula, es decir, se acepta que
las medias son diferentes, y esto implica la existencia de diferencias entre el
rendimiento de los algoritmos estudiados.

5.6.1.2 Comparaciones con el Post Hoc - Holm

Se uso6 también el procedimiento de comparacion multiple (Post Hoc) para revisar
las diferencias de cada algoritmo frente a los otros en cada uno de los rankings.
Este procedimiento funciona con un algoritmo de control (Holm), el cual es un
procedimiento escalonado que prueba secuencialmente las hipotesis ordenadas
segun el grado de diferencia significativa. Si el valor p del ANOVA es menor que el
nivel de significancia, se puede rechazar la hipétesis nula y concluir que tenemos
evidencia suficiente para decir que al menos una de las medias de los grupos es
diferente de las demas. A continuacion, la Tabla 25, la Tabla 26 y la Tabla 27
muestran los resultados de estas comparaciones. Se resalta aquellas
comparaciones que rechazan la hipétesis nula (medias iguales) por que tienen un
valor p ajustado por Holm menor igual al definido al inicio de la columna.

Tabla 25. Post hoc para a = 0,05 en instancias de dificultad facil

Algoritmo No correlacionado Medianamente Fuertemente
correlacionada correlacionada

p £0.016667 p £0.0125 p £0.0125

p Holm p Holm p Holm
SlimeMould vs. 0.000216 0.008333 0.000967 | 0.008333 0.001374 | 0.008333
DragonFly
QuantumEigensolver 0.000216 0.01 0.000967 | 0.01 0.001374 | 0.01
vs DragonFly
GreyWolf vs. DragonFly | 0.0027 0.0125 0.071861 | 0.0125 0.071861 | 0.0125
SlimeMould vs. 0.483927 0.0125 0.133614 | 0.016667 0.161513 | 0.016667
GreyWolf
QuantumEigensolver 0.483927 0.025 0.133614 | 0.025 0.161513 | 0.025
vs. GreyWolf
SlimeMould vs. 1 0.05 1 0.05 1 0.05
QuantumEigensolver
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Con los resultados de la Tabla 25, para las instancias de dificultad facil y sin importar
el tipo de correlacion se puede decir que tanto SlimeMould como
QuantumEigensolver obtienen mejores resultados que DragonFly, es decir
{SlimeMould, QuantumEigensolver} > {DragonFly}, donde el simbolo mayor
significa que obtienen mejores resultados (simbolo de dominancia). No se puede
establecer relacibn de dominancia entre los algoritmos SlimeMould,
QuantumEigensolver y GreyWolf. Ademas, en las instancias no correlacionadas se
puede decir que {GreyWolf} > {DragonFly}.

Tabla 26. Post hoc para a = 0,05 en instancias con dificultad media

Algoritmo No correlacionado Medianamente Fuertemente
correlacionada correlacionada

p <0.008333 p £0.05 p <£0.0125

P Holm P Holm p Holm
SlimeMould vs. 0.010772 0.008333 0 0.008333 0.000216 | 0.008333
Greywolf
QuantumEigensolver 0.010772 0.01 0 0.01 0.000216 | 0.01
vs GreyWolf
Slimemould vs. 0.064314 | 0.0125 0.000561 | 0.0125 0.021448 | 0.0125
DragonFly
QuantumEigensolver 0.064314 | 0.016667 0.000561 | 0.016667 0.021448 | 0.016667
vs. DragonFly
DragonFfly vs. 0.483927 0.025 0.012419 | 0.025 0.161513 | 0.025
GreyWolf
SlimeMould vs. 1 0.05 1 0.05 1 0.05
QuantumEigensolver

Con los resultados de la Tabla 26, para las instancias no correlacionadas se puede
decir que no hay diferencias en los resultados obtenidos por los algoritmos, por lo
gue no se puede establecer relacion de dominancia entre ellos.

En instancias medianamente correlacionadas se puede ver que se puede decir que
{SlimeMould, QuantumEigensolver} > {DragonFly} > {GreyWolf}, pero no se
puede establecer relacion de dominancia entre SlimeMould y QuantumEigensolver.

En instancias fuertemente correlacionadas, se observa que tanto SlimeMould somo
QuantumEigensolver obtienen mejores resultados que GreyWolf, es decir,
{SlimeMould, QuantumEigensolver} > {GreyWolf}, pero no se puede establecer
relacion de dominancia entre SlimeMould, QuantumEigensolver y DragonFly.

Con los resultados de la Tabla 27, para las instancias con dificultad alta o dificil y
gue son no correlacionadas o que por el contrario son fuertemente correlacionadas
se puede decir que {SlimeMould, QuantumEigensolver} > {DragonFly,
GreyWolf}, pero no se puede relacion de dominancia entre SlimeMould y
QuantumEigensolver y tampoco entre DragonFly y GreyWolf.
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Para las instancias dificiles y con mediana correlacion sélo se puede decir que
{SlimeMould, QuantumEigensolver} > {DragonFly}.

Tabla 27. Post hoc para a = 0,05 en instancias con dificultad dificil

QuantumEigensolver

Algoritmo No correlacionado Medianamente Fuertemente
correlacionada correlacionada

p £0.025 p <0.008333 p £0.025

p Holm p Holm p Holm
SlimeMould vs. 0.000031 | 0.008333 0.008562 | 0.008333 0.000371 | 0.0125
DragonFly
QuantumEigensolver 0.000031 0.01 0.008562 | 0.01 0.000371 | 0.016667
vs DragonFly
SlimeMould vs. 0.001015 | 0.0125 0.048632 | 0.0125 0.000101 | 0.008333
GreyWolf
QuantumEigensolver 0.001015 | 0.016667 0.048632 | 0.016667 0.000101 | 0.01
vs GreyWolf
GreyWolf vs. DragonFly | 0.380836 | 0.025 0.511009 | 0.025 0.742433 | 0.025
SlimeMould vs. 1 0.05 1 0.05 1 0.05
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CAPITULO 6

6 CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTUROS

6.1 CONCLUSIONES

En este documento se ha detallado una estrategia para dar solucion al problema de
optimizacién de la mochila binaria (un problema NP-completo), haciendo uso de un
algoritmo de Computacion Cuantica Adiabatica, detallando la manera como se
mapea el problema a un modelo de Ising.

Para poder realizar pruebas con un conjunto de datos diverso (nivel de dificultad y
nivel de correlacién de los pesos y valores de los elementos a incluir o no en la
mochila), se desarroll6 un marco de trabajo que tiene plena capacidad de generar
conjuntos de datos aleatorios que se configuran por tipo de correlacion, dificultad de
los problemas a generar, cantidad de items y el rango maximo de pesos que pueden
ser fijados para cada articulo de mochila. La variedad en los valores del rango
permite evaluar el desempefio de los algoritmos con mochilas que poseen
elementos con un alto peso y por ello tienden a soluciones que no llegan a cubrir
toda la capacidad disponible.

Los resultados obtenidos por parte del algoritmo cuantico se compararon con tres
algoritmos basados en metaheuristicas poblacionales seleccionados del estado del
arte teniendo como métricas de comparacion el promedio de los mejores fitness y
el promedio de los tiempos de ejecucion obtenidos de 31 repeticiones por cada
problema evaluado (la media y el teorema del limite central).

El algoritmo cuéntico logra encontrar la solucién 6ptima a todos los problemas de la
mochila con los que se evalud e inclusive le gana en todos los aspectos a dos de
los algoritmos comparados (GreyWolf y DrafgonFly), aunque el resultado no es
estadisticamente significativo en todos los casos. Por otro lado, se observa que muy
a pesar de que las instancias de evaluaciébn son de baja dimensionalidad, se
evidencia un crecimiento exponencial del tiempo de ejecucion en la medida que
aumenta la complejidad de los problemas para estos dos algoritmos. En el tiempo
de ejecucion el algoritmo que reporta los mejores (menores) valores es el SMA.

Los tres algoritmos seleccionados para realizar la comparacion son metaheuristicas
poblacionales, esto era de esperarse ya que en el estado del arte se habia notado
una preferencia por este tipo de algoritmos.

Para abordar problemas de mayor complejidad (mayor nimero de elementos) se
hace necesario utilizar una computadora de mayor capacidad o idealmente un
computador cuantico real con una gran cantidad de qubits. Para tomar el segundo
camino, se hace necesario establecer alianzas con empresas como IBM o Google
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quienes estan desarrollando y probando los computadores cuanticos de mayor
capacidad que existen hoy en dia.

6.2 TRABAJO FUTUROS

Continuando con la linea de investigacion de computacién cuantica desarrollada
sobre Qiskit, se podria evaluar la posibilidad de crear una clase personalizada que
dé solucion a las matrices de Pauli y se envié como parametro a la clase
MinimunEigenSolver(), esto con el fin de probar diferentes mecanismos de
configuracion.

Debido a que la evaluacion se realiz6 con algoritmos poblaciones, se hace
necesario evaluar la efectividad del algoritmo cuantico con diferentes tipos de
metaheuristicas, ademas de buscar corroborar que el algoritmo entrega resultados
Optimos en mas tipos de instancias.

El marco de trabajo propuesto se puede adaptar para resolver otros problemas de
optimizacién combinatoria, como problemas de subconjuntos de sumas o el
problema del vendedor viajero.
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