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Resumen

Realizamos en este trabajo una revisién de as-
pectos metodoldgicos relacionados con la ensefian-
za/aprendizaje de la técnica algoritmica Programa-
cion Dindmica. Tras una reflexidn sobre el material
que encontramos en la bibliografia bdsica, observa-
mos ciertas inconsistencias en los métodos y formas
utilizados. Estos aspectos contribuyen a descontex-
tualizar el método en relacién con otras técnicas al-
goritmicas y a dificultar el proceso de aprendizaje.
Introducimos una propuesta que considera aspectos
metodoldgicos que deben ser tenidos en cuenta al
presentar la técnica. La propuesta va acompafiada de
una herramienta de apoyo al profesor (Mallba-DP)
para desarrollar algoritmos de Programacién Dind-
mica en el marco de nuestra propuesta.

1. Introduccién

La Programacion Dindmica (PD) es una técnica
algoritmica de tipo enumerativo que ha sido am-
pliamente estudiada en diversos campos como las
Ciencias de la Computacidn, la Teorfa del Control
o la Investigacién Operativa entre otros. Se trata
de un método que habitualmente se enmarca entre
las técnicas exactas de resolucién de problemas y
se asume que los alumnos de la titulacién de In-
formadtica, asi como los alumnos de otras titulacio-
nes como Fisica, Matemadticas y muchas Ingenie-
rias, deben tener conocimiento de ella. Es comuin,
que en los curriculos de informdtica aparezca entre
los contenidos de asignaturas del tipo Técnicas
Algoritmicas, Estructuras de Datos y
Algoritmos, Algoritmica, etc. En este traba-
jo se pretende dar una vision de las dificultades que
aparecen cuando se intenta introducir la técnica en
las asignaturas mencionadas, haciendo especial énfa-
sis en aquellos aspectos que hacen que la técnica, a
menudo, desaparezca de los temarios o que, en oca-
siones, quede relegada a aquellos capitulos estratégi-

camente situados al final del temario y que dejan de
impartirse por falta de tiempo. En la literatura cldsica,
encontramos el inconveniente de que hay una cierta
distancia entre los conceptos tedricos que plantea la
técnica y, el algoritmo que finalmente que se obtiene
de ella y que finalmente implementa el alumno. Es-
te hecho lo observamos, por ejemplo, en la féormula
recursiva asociada a la PD, que suele aparecer como
una férmula mégica.

Se plantea en este trabajo una metodologia que for-
mula la técnica de un modo bastante intuitivo para
el alumno, sin descuidar las consideraciones necesa-
rias para introducir aquellos aspectos formales que
permitan al alumno desarrollar algoritmos de forma
metddica. Introducimos Mallba-DP, una herramienta
de desarrollo de apoyo al profesor con la que ilus-
trar paso a paso la evolucién de algoritmos de PD.
Asimismo, como herramienta de desarrollo, es vali-
da ademds para la implementacién de algoritmos de
PD por parte del alumno puesto que permite la moni-
torizacion de los algoritmos desarrollados.

Nos planteamos como objetivos: introducir de for-
ma metodoldgica la PD de manera que el alumno
pueda, de forma intuitiva, desarrollar nuevos algo-
ritmos de Programacién Dindmica del mismo modo
que lo hace con otras técnicas; facilitar al alumno el
desarrollo de programas de PD de acuerdo a la meto-
dologia propuesta, de modo que se reduzca la distan-
cia entre la técnica formal y el programa desarrolla-
do; por tltimo, contribuir a mejorar el andlisis de los
resultados obtenidos al aplicar la PD la obtencion de
la politica optima.

Estructuramos el trabajo del siguiente modo: la
seccién 2 recoge una reflexion de aquellos aspectos
que en nuestra opinién no estdn siendo tratados de
forma adecuada en los libros de texto, la seccion 3 in-
troduce nuestra propuesta en dos pasos, en primer lu-
gar se introduce un ejemplo sencillo y luego se plan-
tea el método desde un punto de vista mds general; la
seccién 4 presenta la herramienta Mallba-DP e ilus-
tramos su uso en la seccién 5. Finalizamos el trabajo
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con una seccidn de conclusiones.

2. La Programacion Dinamica en los libros
de texto

Habitualmente la resolucién de problemas me-
diante Programacién Dindmica suele introducirse en
las asignaturas después de que han sido presentadas
al alumno otras técnicas de tipo enumerativo, como
la técnica divide y vencerds, la vuelta atrds e inclu-
so la ramificacion y acotacidn. Este es, a menudo, un
orden natural aceptado y que coincide con el orden
que presentan libros de texto ampliamente utilizados
en la bibliograffa bdsica.

En el caso de estas técnicas enumerativas y, a ex-
cepcion de la Programacion Dindmica, la metodolo-
gia seguida plantea la descomposicion del problema
original a resolver en subproblemas que se asocian a
nodos de un drbol de biisqueda, en el que las aristas
representan relaciones entre subproblemas. La solu-
cién al problema de partida viene como consecuen-
cia de la exploracidén de este drbol de acuerdo con las
caracteristicas especificas de la técnica aplicada. Las
férmulas tipicas utilizadas al introducir estos méto-
dos suelen considerar un ejemplo con el que presen-
tar la técnica y su posterior formalizacién mediante
un algoritmo genérico o bien, se plantea en primer
lugar el algoritmo general y se ilustra su uso a tra-
vés de casos particulares. Estas técnicas mantienen
como denominador comtun la notacién utilizada y la
representacion del problema y de los subproblemas
generados. Para todas ellas el alumno obtiene un mé-
todo general con el que abordar la resolucién de pro-
blemas y, en la practica, el desarrollo tedrico permite
derivar algoritmos, y posteriormente programas, de
un modo coherente.

En el caso de la Programacién Dindmica, la si-
tuacion difiere bastante de la anterior y encontramos
aun ciertas inconsistencias que dificultan el proceso
de ensefianza/aprendizaje. En primer lugar, la técni-
ca introduce el principio de optimalidad "...Una po-
litica dptima tiene la propiedad de que cualesquiera
que sean el estado del sistema y la decision que se
tome en él, las decisiones resultantes son dptimas en
los siguientes estados... ", o en una forma mds sim-
ple, "...Una politica dptima estd compuesta de sub-
politicas dptimas...". En este principio se introduce
una nueva terminologia que difiere de la utilizada en
técnicas anteriores y que generalmente resulta confu-
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sa al alumno. Conceptos como decisién o politica no
suelen ser definidos formalmente y, el propio princi-
pio de optimalidad tampoco suele resultar sencillo de
asimilar por el alumno.

En segundo lugar, se introducen los conceptos de
estados y etapas y, con frecuencia, no se encuentran
asociados con los conceptos de descomposicion del
problema en subproblemas que han sido presenta-
dos en las técnicas previas. Se introducen también las
ecuaciones funcionales de la Programacién Dindmi-
ca, se trata de ecuaciones de recurrencia que permi-
ten calcular los estados de la tabla de PD. Es cierto
que una vez presentada al alumno la ecuacién funcio-
nal (férmula mdgica), el cdlculo de la tabla de PD no
suele presentar dificultad. Sin embargo, una vez cal-
culada la tabla de PD el alumno debe ser capaz por
si mismo de obtener la secuencia de decisiones que
proporcionan la solucién 6ptima. Este proceso puede
resultar muy complicado sin la instruccion adecuada.

Ademads, el alumno no dispone de un mecanismo
genérico con el que obtener la ecuacién de recurren-
cia, lo que le impide ser capaz, por si mismo, de de-
sarrollar algoritmos de Programacion Dindmica para
nuevos problemas. La ausencia de este mecanismo
impide también la obtencién de un esquema algorit-
mico general con el que abordar la técnica.

En ocasiones, aun cuando en el texto se hace un
esfuerzo por integrar muchos aspectos de la técnica,
los inconvenientes se derivan del ejemplo con el que
se ilustra que no permite abstraer la técnica del caso
particular.

Por dltimo, un aspecto del todo olvidado en mu-
chos libros de texto es el andlisis de sensibilidad. Tal
y como indica Smith [4] en su libro, en muchos pro-
blemas de optimizacién es deseable conocer la sensi-
bilidad de la solucién de un problema a los elementos
que la componen. Este interés muchas veces se con-
creta en cuestiones del tipo ;Qué ocurriria si...?. Po-
demos estar interesados en averiguar como determi-
nados cambios podrian afectar a la politica 6ptima y,
en tal caso, cémo se ve afectado su costo o beneficio.
La tabla de Programacién Dindmica proporciona un
formidable punto de partida desde el que realizar este
andlisis, mostrando todas las soluciones a subproble-
mas del problema original. Sin embargo, es necesario
disponer de algin mecanismo eficaz con el que obte-
ner la secuencia de decisiones que compone la solu-
cion. Esta tabla puede crecer de forma considerable
para entradas de tamafio no muy grande, su célculo
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manual es inviable.
Planteamos seguir una metodologia que permita:

e Introducir la notacién de la PD en el contexto
de la notacidn seguida con el resto de técnicas
algoritmicas, de modo que el alumno pueda ge-
nerar por si mismo las ecuaciones funcionales.

e Introducir el principio de optimalidad de forma
que el alumno sea capaz de asimilar su funda-
mento.

e Introducir un esquema algoritmico genérico
aplicable a una gran variedad de problemas.

e Proporcionar un producto software de apoyo al
profesor con el que obtener de forma automati-
ca la tabla de Programacién Dindmica y las se-
cuencias de decisiones que componen una solu-
cién a un subproblema. Asi, el andlisis de sen-
sibilidad se integra como parte de la solucién a
un problema.

e [lustrar la técnica con un amplio conjunto de
ejemplos.

La base de la propuesta que hacemos la encontra-
mos en el libro de Ibaraki [3]. No podemos consi-
derarlo un libro para incluir en la bibliograffa bdsica
puesto que se trata de texto orientado a investigado-
res en el campo en cuestion. En €l se introduce una
formulacién de la Programacion Dindmica basada en
la teorfa de autématas. Si bien se trata de una for-
mulacién genérica y muy elegante la formalizacion
utilizada podria llegar a resultar excesiva para el ni-
vel académico en el que pretende ser introducida la
técnica. Sin embargo, es cierto que la presentacion es
ordenada y consistente en los aspectos que plantea-
mos. Ademds introduce, clasifica y agrupa los pro-
blemas en clases de modo que se facilita la labor de
disefio de algoritmos.

3. La Metodologia

3.1. Un Ejemplo Sencillo

Tal y como sugieren Ibaraki [3] y Smith [4] propo-
nemos plantear como primer ejemplo el problema de
los caminos minimos en un grafo multietapa (figura
1). Bajo nuestro punto de vista, el ejemplo presenta
varias ventajas:

199

e Se trata de un problema de buisqueda en un gra-
fo. El alumno ya estd familiarizado con el con-
cepto y la notacion de grafo y, se mantiene en el
contexto de las estructuras de datos (drboles) ya
utilizadas en otras técnicas exactas.

e Las ecuaciones surgen de forma natural al cal-
cular la distancia ptima al vértice destino desde
los nodos (ciudades) a las que estd conectado.

e El concepto de estado estd claramente asociado
con el de subproblema en el problema original.

e Las decisiones coinciden, por definicion, con las
aristas del grafo. Este hecho permite introducir
el concepto de politica Gptima (solucién Sptima)
como una secuencia de decisiones ptimas.

e El alumno descubre el principio de optimalidad
cuando se le plantea la cuestion de la optimali-
dad en subcaminos del camino éptimo.

e El recorrido por etapas en el grafo permite ade-
mds ilustrar cémo es descartada la considera-
cién de soluciones parciales que con seguridad
no dardn lugar a soluciones éptimas.

Una buena reflexion sobre el andlisis de sensibili-
dad para este problema la podemos encontrar en [4].
En este caso, el andlisis nos permite observar cémo
se ve afectada la politica Gptima por el incremento o
decremento del coste de arcos del grafo que pueden
pertenecer, o no, a dicha politica.

0 1 2 J 3 4
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Figura 1: Grafo Multietapa
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3.2. Generalizando la propuesta

Una vez que ha sido introducido un ejemplo con el
que contextualizar la técnica se puede seguir la for-
malizacién que se plantea en [3] para derivar la téc-
nica. Sin embargo, tal y como mencionamos en la
seccidn 2, podemos relajar aquellos aspectos forma-
les sin perder generalidad. Se puede seguir la estrate-
gia que se plantea en el libro de Cormen y otros [2],
en la que se indica que el desarrollo de un algoritmo
de Programacién Dindmica puede ser obtenido como
una secuencia de cuatro pasos:

e Caracterizar la estructura de una solucién 6pti-
ma al problema.

e Definir de forma recursiva el valor de una solu-
cién Sptima.

e Computar el valor de una solucién Jptima de
modo bottom — up.

e Construir una solucién dptima desde la infor-
macion computada.

De la aplicacion de esta secuencia de pasos pode-
mos obtener para muchos problemas ecuaciones de
recurrencia similares a las obtenidas para el proble-
ma de la seccién 3.1. La dependencia entre estados
en la tabla de Programacion Dindmica deriva en un
grafo multietapa y, para estos problemas basta con
aplicar la técnica expuesta. Sin embargo en otras mu-
chas ocasiones, la recurrencia obtenida es mucho mds
compleja. Planteado el método en estos términos, es
el momento de introducir el conjunto de casos préc-
ticos que permitan ilustrar grupos de problemas a ser
abordados, de modo que ante una nueva situacion el
alumno tenga alguna referencia tipo.

Dos elementos que permiten agrupar problemas lo
encontramos en el nimero de etapas implicadas si-
multdneamente en la recurrencia y, la cardinalidad de
la dependencia que aparece en la férmula, esto es, el
nimero de términos recursivos simultdneos en la for-
mula. Encontramos problemas multietapa cuando en
la férmula recurrente hay dependencia tinicamente de
etapas consecutivas como ocurre con el ejemplo de la
seccién 3.1. Obsérvese que la dependencia es entre
las etapas n 'y n — 1. Sin embargo, en la recurrencia
mli, j] = min{m[i, k] +m[k+1, jl+pi-1prp;;i <
k < j} que obtenemos en la parentizacién Gptima
de productos de matrices encadenadas [2], la depen-
dencia no es tinicamente entre etapas consecutivas (k
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varfa entre ¢ y j) por lo que el problema es no multie-
tapa y, ademds la recurrencia es no monddica, el tér-
mino recursivo aparece dos veces simultineamente,
(m[i, k] + m[k + 1, j]). Dado un problema a resol-
ver, el desarrollo de un algoritmo de Programacién
Dindmica se ve facilitado si se es capaz de identificar
el grupo, en la clasificacion de Programacion Dind-
mica, al que pertenece. Para el caso multietapa, [1]
encontramos un conjunto de suficientemente amplio
de casos con los que ilustrar la técnica. El caso no
monddico que aqui se presenta, con mucha frecuen-
cia aparece descrito en los libros de texto y representa
a una amplia variedad de problemas.

4. Mallba-DP

Un esqueleto Mallba es una pauta algoritmica que
implementa un método genérico de resolucidn, y que
ha de ser debidamente completado para instanciar
y resolver un problema concreto. Los esqueletos al-
goritmicos proporcionan la base de funcionamiento
genérica y el usuario completa sobre ellos una ca-
pa de definicién con las caracteristicas del problema
que quiere resolver. La parte proporcionada por el es-
queleto se implementa mediante clases en las que se
indica explicitamente que son proporcionadas por el
esqueleto. La parte que requiere ser completada por
el usuario con la instanciacién de su problema se im-
plementa mediante clases en las que explicitamente
se indica que son requeridas del usuario.

El esqueleto Mallba-DP, sigue el modelo de clases
descrito por la librerfa Mallba y afiade los elemen-
tos especificos relativas a la Programacién Dindmi-
ca, manteniendo las caracteristicas de eficiencia y fa-
cilidad de uso propias de la herramienta. Implemen-
tada en C++ abstrae los conceptos de Estado, Etapa
y Decisidn. El usuario debe describir el problema y
la solucién y, en particular, los métodos que permi-
ten evaluar un estado y obtener la solucién Sptima
al problema. Las clases proporcionadas por el esque-
leto se encargardn de crear y computar la tabla de
Programacién Dindmica y de proporcionar aquellos
métodos que permiten obtener la solucién, ocultando
los detalles de la implementacidn.
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5. Un caso de estudio: El problema de la
mochila 0/1

En esta seccién haremos uso de la herramienta
Mallba-DP en la resolucién de un problema de op-
timizacion, el problema de la mochila 0/1. Se trata
de un problema bien conocido que puede ser defi-
nido del siguiente modo: Dados un conjunto de /N
elementos y una mochila de capacidad C, se tra-
ta de seleccionar un subconjunto de los elementos
de forma que se maximice el beneficio total z =
Z;;l p;x; sujeto a no exceder la capacidad de la

mochila Z?:1 wjix; < C, donde z; es 1 si el ele-
mento j es seleccionado y 0 en otro caso y, p; y wj
denotan el peso y beneficio respectivamente para el
elemento j.

Aplicada la metodologfa presentada en la seccion
3, puede obtenerse para este problema su ecuacion de

recurrencia.

5.1. Las clases problema y solucién

La clase problema representard al problema que
se pretende resolver. Deberemos definir las estructu-
ras para guardar la informacion referente a nuestro
problema y especificar los métodos necesarios para
manejar estas estructuras.

En nuestro ejemplo podemos considerar que un
problema estd definido mediante el nimero de ob-
jetos IV, la capacidad de 1a mochila C'y dos vectores
w, p, que almacenardn los pesos y beneficios respec-
tivamente. Debido a las restricciones de espacio, nos
reflejaremos uinicamente la estructura de datos (algo-
ritmo 1).

requires class Problem {
int N;
int C; // Capacidad
int w[MAX N]; // Pesos
int p[MAX N]; // Beneficios

public:

// Métodos para manipular la clase

e oo

Algoritmo 1: Definicion de la clase Problem

La complejidad para definir un problema podrd va-
riar en funcién del problema a estudiar, pero en la

// Namero de objetos
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mayoria de los casos considerados, resulta bastante
sencillo.

La clase solucion por su parte serd la encargada de
representar una solucion a nuestro problema.

Para nuestro ejemplo, una solucién (ver algoritmo
2) nos debe proporcionar la informacidn sobre cudl es
el beneficio mdximo asi como cuales de los objetos
deben ser introducidos en la mochila para conseguir
ese beneficio. Definiremos un estado éptimo, que se-
rd el que nos proveerd el valor del beneficio maximo
obtenido, también definiremos un vector de las deci-
siones tomadas a la hora de introducir objetos o no
en la mochila. Para hacer mds simple la definicion de
la clase solucién usaremos dos clases nuevas, la clase
estado y la clase decision.

requires class Solution {
State optimal state;
Decision *optimal policy;

public:

// Métodos para manipular la clase

Algoritmo 2: Definicion de la clase Solution

5.2. Las clases estado y decision

La clase estado mantiene toda la informacién aso-
ciada a un estado de un algoritmo de programacion
dindmica. Esta clase almacena y calcula la informa-
cion sobre el beneficio maximo en este estado y qué
decision se ha tomado para alcanzar este beneficio.
En la evaluacion de un estado puede ser necesario
acceder a otros estados de la tabla de PD. Mallba-
DP proporciona la clase Table que se gestionard
de forma transparente para cada objeto de la cla-
se Solver. Los métodos GET _STATE(i, Jj) Yy
PUT_STATE(i, j) de laclase Table permiten
obtener e insertar respectivamente estados en una ta-
bla.

requires class State {
const Problem &pbm;
Solution &sol;
int value;
Decision d;
Table &table;

public:
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// Métodos para manipular la clase

// Evalua un estado
void Evalua(int stage, int index);

// Devuelve el estado 6ptimo anterior
void former decision(State st,
int current_stage, int current_index;

int &former stage, int &former_ index);

}i
Algoritmo 3: Definicion de la clase State

El cédigo 3 define la clase estado para nuestro
ejemplo. Se definen: un problema mediante la varia-
ble pbm, una solucién mediante la variable sol, una
decisién mediante la variable d y la tabla que nos
proporcionard acceso a todos los estados de nuestro
problema mediante la variable table. Estas varia-
bles pueden considerarse genéricas, ya que deberfan
aparecer para cualquier problema que queramos re-
solver. Ademds se define la variable value que en
este caso concreto almacenard el valor del beneficio
mdximo. Dos métodos merecen especial atencién en
esta clase, el método que evalia un estado (Evalua)
y el que permite transitar a un estado anterior en la ta-
bla (former decision). El primero de ellos im-
plementa la evaluacién del estado haciendo uso de la
ecuacion de recurrencia de la Programacién Dindmi-
ca (ver algoritmo 4). El segundo, es necesario en el
recorrido inverso de la tabla en busca de la solucidn.
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Algoritmo 4: Implementacion de la clase State

La clase decision permite representar la deci-
sién tomada durante la evaluacion de un estado. En
nuestro ejemplo esta clase constard de un valor ente-
ro para almacenar un uno o un cero.

5.3. Lafunciénmain()

Una vez definidas todas las clases necesarias, tan
solo queda hacer uso de estas para resolver el pro-
blema y mostrar los resultados deseados. Para esto lo
que haremos serd definir los pasos necesarios dentro
de la funcidn principal main ().

En el algoritmo 5 vemos un ejemplo de la imple-
mentacion de la funcién main. Obsérvese que se in-
cluye la libreria KP.hh, esta librerfa contendrd las cla-
ses definidas anteriormente, asi como las clases pro-
porcionadas en el esqueleto de programacion dindmi-
ca.

En nuestro ejemplo las variables pbm, sol y
setup constituyen el problema, la solucién a nues-
tro problema y la configuracién de nuestro problema.
Una vez los datos relativos al problema han sido car-
gados puede definirse el objeto solver de la clase
solver segq. Este objeto es el resolutor de nues-
tro problema. Para obtener la solucién simplemente
se invoca al método run del objeto solver, y auto-
mdticamente se evaluardn todos los estados de la ta-
bla.

void State::Evalua(int stage, int index){

State st(pbm, sol, table);
State tmp(pbm, sol, table);

st = table.GET_STATE(stage-1, index);

st.set _decision(0);
if(index >= pbm.weight(stage)) {
tmp = table.GET STATE(stage-1,

e oo

#include "KP.hh"
int main (int argc, char** argv) {
Problem pbm;
Solution sol(pbm);
Setup setup;
ifstream fl(argv[l]);

index-pbm.weight (stage)); £1 >> setup;
if (st.get value() < (tmp.get value() ifstream f2(argv[2]);
+ pbm.profit(stage)) {2 >> pbm;

st.set value(tmp.get value() +

pbm.profit(stage));

st.set_decision(l);

}
table.PUT STATE(st, stage, index);

Solver seq solver(pbm, setup);

solver.run();

solver.show_table();

solver.get policy(
setup.get Num Stages() - 1,
setup.get Num States());

sol = solver.solution();
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cout << sol << endl;

Algoritmo 5: Implementacién de la funcion main

En este ejemplo una vez ejecutado el método run
se muestra por pantalla la tabla obtenida. A continua-
cion se busca la politica dptima para este problema
mediante la llamada al método get_policy que
devuelve la politica éptima a partir del estado final.
El célculo de ka politica se hace de forma transpa-
rente por la herramienta una vez que el usuario ha es-
crito el procedimiento former decision( ). Por
dltimo sélo nos queda mostrar por pantalla la infor-
macidn relativa a la solucion.

5.4. Las salidas

A continuacion veremos un ejemplo de la ejecu-
cién del programa para un problema de la mochila
conentrada: N = 5, C = 10, w = {3,11,4, 6,2}
yp = 2,20,9,3,5. La salida obtenida se ilustra en
la figura 2. Se muestra la informacion relativa a los
parametros usados en la ejecucion: los pardmetros de
configuracién (nimero de etapas y nimero de esta-
dos) y el problema (nimero de objetos, capacidad de
la mochila, pesos y beneficios). Una vez calculada la
solucién se nos mostrard la tabla de programacién di-
ndmica. Esta tabla serd la que finalmente nos propor-
ciona el beneficio mdximo y los objetos a insertar. La
tabla nos muestra para cada estado el valor mdximo
y entre paréntesis la decisién tomada.

Stages: 5
States: 10

Dbjects: 5

Capacity: 10

Ueights: 311642

Profits: 220935

000y 0@ o0y 2(1) 2(1) 20y ) 2D ) 2 2D
000) 00) 00 2(0) 2(0) 2(0) 2(0) 2(0) Z(0) 2(0) 2(®)
000) 00 60y 206) 2(0) 2(0) (1) 9D %) UMD 11D
000) 00) 00 2(0) 3(1) 31) 900) 9O 9O 110) 12(1)
000) 0@ 501y 501 5(1) ) 90) 9O M) 14D MWD

Sululivn: 14
Optimal Policy: 00101
Tine: 2.3e-05

Figura 2: Pantalla de ejecucion
Después de mostrar la tabla, se imprimird por pan-
talla la solucion, que serd el benficio maximo obte-
nido, y la politica dptima. En nuestro caso particular,
la Figura 2 muestra como sdlo se insertan en la mo-
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chila los objetos tres y cinco, que proporcionan un
beneficio de catorce.

La tabla de programacién dindmica nos muestra
para cada estado cual es el valor de la evaluacion del
estado asi como la decisién tomada al evaluar éste.
Representaremos cada etapa como una fila y para ca-
da etapa mostraremos el valor de cada estado en di-
cha etapa. El significado de cada estado depende del
problema especifico a estudiar y podemos generalizar
que cada estado resuelve un subproblema del proble-
ma en estudio.

En nuestro ejemplo concreto, cada etapa represen-
tard un objeto a estudiar, por lo que tendremos tanta
filas como objetos, y cada estado representard la ca-
pacidad de la mochila, comenzando desde cero hasta
la capacidad especificada en nuestro problema. Cada
estado nos dard la solucién dptima para un subpro-
blema de nuestro problema, asi el elemento (¢,7) de
nuestra tabla nos dard la solucion 6ptima al problema
de elegir entre los ¢ primeros objetos que deben ser
introducidos en una mochila de capacidad j.

5.5. Anadlisis de sensibilidad

Mediante la tabla de programacion dindmica es
bastante sencillo hacer un estudio de sensibilidad, da-
do que la tabla no sélo contiene la soucion al proble-
ma inicial sino también a subproblemas del problema
inicial. Podemos suponer que la capacidad de la mo-
chila puede variar, pero el aumento de la capacidad
de la mochila nos supone un mayor costo, seria muy
fdcil calcular si el aumento de la capacidad supone
un mayor beneficio. Obsérvese, que una mochila con
capacidad igual a diez se proporciona un beneficio
igual a catorce que es el mismo beneficio que se ob-
tiene con capacidad igual a nueve y con capacidad
igual a ocho, por lo que deberiamos seleccionar una
mochila de capacidad ocho ya que con un menor cos-
to obtenemos el mismo beneficio.

La funcién main () puede ser modificada por el
usuario para especificar un rango minimo y maximo
donde podrfa variar la capacidad de la mochila y cal-
cular el mejor benefico/costo, lo que facilita el andli-
sis de sensibilidad.

6. Conclusiones

En este trabajo presentamos una revisiéon sobre
cuestiones metodoldgicas en relacion con la Progra-
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macién Dindmica y mostramos aquellos aspectos que
contribuyen a descontextualizar el proceso de ense-
flanza/aprendizaje. Presentamos un proceso metodo-
16gico que puede ser utilizado para presentar la asig-
natura de forma mejor integrada. La propuesta hace
uso de la herramienta Mallba-DP que puede utilizar
el profesor para ilustrar la técnica. Esta metodologia
serd evaluada en la asignatura "Procesamiento infor-
mdtico de datos" de la licenciatura en Ciencias y Téc-
nicas Estadisticas.
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