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SIN ROTACION DE
CULAS

Two-dimensional restricted guillotine knapsack penby with and without rotatable items using variable
neighborhood search and particle swarm optimization
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1. INTRODUCCION

El problema de la mochila bidimensional, denominado
inglés como two-dimensionaknapsackproblem (2KP),
consiste en un conjunto de items de pequefios gedtédn
cada uno con un anche;, un altoh; y un costo de
beneficio ¢, asociado. Los items deben ubicarse en un
rectangulo de mayor tamafio denominado mochila
(knapsack con un altoH y un anchoV. El objetivo es
empacar el conjunto de rectangulos que maximice el
beneficio de la mochila y cumpliendo las restricei® de

los problemas de empaquetamiento.

El problema 2KP es una generalizacion del famoso
problema binario unidimensional de Ila mochila
(knapsack problejnconsiderado como NP-Duro debido
a que el espacio de soluciones crece de forma
exponencial Gallego et al. [1]. Para el problera®2HP

el espacio de soluciones es mucho mas grande dabido
gue se pueden ubicar varias piezas del mismo tipory
tanto también es considerado como un problema NP-
Duro [2].
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Este problema ha sido ampliamente estudiado por la
comunidad académica por autores como Gilmore y
Gomory [3], Dyckhoff et al [4]. En estos se present
variaciones del problema asi como su posible appala
través de técnicas metaheuristicas. Beasley [5],
Hadjiconstantinou y Christofides [6], Boschettiagf7]
formulan el problema como uno de programacion linea
entera, en [5] y [6] se resuelve el problema poa un
técnica exacta. En este trabajo se propone unitahgor
qgue combina la técnica cimulo de particulas (P&D)
inglés particle swarm optimizationy la técnica de
vecindario variable del inglés (VNS)variable
neigborhood search

Este documento tiene la siguiente presentacion:

En la siguiente seccién se presenta la descripd&n
problema, en la secciéon 3 el modelo matematico del
problema, en la seccién 4 se habla de la técnica de
solucion, en la seccion 5 se muestra la implemgntate

la técnica al problema propuesto, en la seccibre6 s
realiza el analisis de resultados y finalmenteaesekcion

7 se presentan las conclusiones y recomendaciones.



275
2. DESCRIPCION DEL PROBLEMA
En [4], Dyckhoff propone una tipologia para los

problemas de corte y empaquetamiento basada en las
caracteristicas basicas comunes de todo problema de
corte y empaquetamiento, para comprender su tifeolog
Dyckhoff explica de forma sencilla en que consiste
problema de corte o empaquetamiento de la siguiente
manera: existen dos elementos principales, un ntmju

de items grandes y una lista de items pequefioielos
grandes también son llamados objetos (mochilahdsie

el objetivo ubicar los items en el conjunto de tugelas
caracteristicas basicas de los problemas de corte y
empaquetamiento son enumeradas a continuacion:

a. Dimensionalidad (la caracteristica mas importante,
define el numero minimo de dimensiones necesarias
para describir la geometria de la disposiciéon de lo
items en los objetos).

(1) Unidimensional, (2) Bidimensional, (3)
Tridimensional, (N) Multidimensional con N>3

b. Clase de asignaciotdisponibilidad tanto de los items
como de los objetos).

(B) Todos los objetos y una seleccion de items, (V
Una seleccién de objetos y todos los items

c. Surtido de los objetogiimero de diferentes formas de
los objetos).

(O) Un objeto, (I) Figuras idénticas, (D) Diferest
figuras

d. Surtido de los iteméimero de diferentes formas de
los items).

(F) Pocos items (de diferentes figuras), (M) Mwcho
items de gran variedad de figuras, (R) Muchos items
de relativamente pocas diferentes figuras (no-
congruentes), (C) Figuras congruentes.

Ademés de estas caracteristicas existen otras mo ta
generales que dependen particularmente del problema
Lodi et al. en [8] proponen las siguientes:

e. Restricciones inherentes al patron de coftipos de
corte, separacion entre los cortes).
(G) Exclusivamente cortes tipo guillotina, (U) No
requiere cortes tipo no guillotina

f. Restricciones inherentes a la orientacién de lazas
(posibilidad de que las piezas puedan rotar 905)o n
(T) Las piezas pueden rotar 90°, (A) Las piezas no
pueden rotar 90°

g. Valores de las piezafbeneficio que ofrece empacar
una determinada pieza).
(W) items con valores de beneficio diferente ama
(2) items con valores de beneficio igual a su area

h. Demanda de las piezas.
(E) Piezas con limite maximo de corte, (l) Piegias
limite de corte (infinito)

i. Forma de las figuras.
(L) items con forma regular, (K) items con forma
irregular.

Scientia et Technica Afio XVI, No 44, Abril de 201fiversidad Tecnoldgica de Pereira.

Se definen las caracteristicas de un problema gor |
nueve-tupla(a, b, c, d, e, f, g, h,.iLa nueve-tupla que
identifica el problema propuesto en este articidolee
siguiente 2, B, O, M, G, -, W, E,)LLa ausencia de un
identificador de una caracteristica representada ebpo
simbolo (-) expresa que todas las opciones de esa
caracteristica son tomadas en cuenta.

Existen diferentes objetivos en los problemas de
empaquetamiento, algunos de estos son con resglecto
valor de los items a ser empacados, como la
minimizacién de las perdidas de material, otrogtNgs

con relacién a los precios de las items, como miaaim

el costo del material embalado, mientras otrostivoje
dependen del proceso de corte. En este trabajo se
considera como Unico objetivo maximizar el benefici
del material empacado.

3. MODELO MATEMATICO

Se presenta un modelo de programacion entera mixta
para el problema de empaquetamiento 6ptimo en placa
con piezas de valor basado en la caracterizacidlosde
patrones guillotina y el uso de las coordenadagielon
pueden ser ubicadas las piezas.

Se asume que piezas tienen que ser embaladas en una
placa con anch@Vy una alturaH. Para un patron donde

la esquina inferior izquierda de cada piéz@ondek =

1, 2,..., n es ubicada en las coordenadag f), se
puede obtener siempre dos series ordenadag(..,%)

Y (Y1, Yo,...,\) por un ordenamiento decreciente de las
series 1, 0o,..., an) Y (B, Ba..., Bn) respectivamente.
Como consecuencia, se obtighg X; <X < ... <X, <W

y 0sy1=y%:<...<¥%<H.

Para obtener un modelo lineal, se usaran las sigsie
variables binarias para caracterizar la ubicaciénlasd
piezas en la placa:

Zl‘j‘k

1 silapiezek es empacadainj)
0 de lo contrario

Las siguientes variables de decision intermediambiin
son necesarias:

.= 1 silapiezaer(i j) , no excede (horizontalmexte) iten
“""10 de lo contrario

L

_[1 silapiezaer(i j) , no excede (verticalmente) y jcor |'
0 de lo contrario

El siguiente conjunto de tres variables binariag so
necesarias para garantizar las restricciones goato
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1 sino hay piezaentdfe, j,) (- "'j1)

gue exced®. (consecuentemente, un co
P, i.,j, =9 vertical enx. no cruza ninguna pieza

empacada entrfi, j,) fi —'jL) i)}

0 de lo contrario

1 sino hay piezaentdfd, j,) (%] )

que excedy;. (consecuentemente, un c

d,,;,;- =1 horizontal eny. no cruza ninguna pieza

empacada entrfi, j,) (@, ~ ) 1)7i,
0 de lo contrario
1 si existe al maximo una piez:

=< empacada entrél jl) (}"2 jz)
0 de lo contrario

En la formulacién matematica presentada en [(1)}(24
las restricciones (4), (5) y (6) garantizan que acad
posicion horizontal o vertical sea ocupada por
exactamente una pieza y cada pieza es empacada
exactamente una vez.

Las restricciones (7) y (8) garantizan la coheiemng la

iz 2

definicion deu;jiy. Six > x + Zﬂwkzu_k(es decir si la

pieza empacada en la posicion j) no excedex;),
entoncesu;; = 1. La restriccion (8) requiere que

U = 1 en caso de que la restriccion (7) sea satisfecha.
Caso contrario, st < X; + Z:-1W (es decir, si una

Ijk

pieza empacada en la posicidnj) excedex;), entonces

la restriccion (7) requiers;j; = 0. Note queu;;; puede
tomar el valoiO o el valorl, six; - % = ::1sz\.m . En

tal caso, en las restricciones (14) y (18) sea hace
igual al.

Por simetria, las restricciones (9) y (10) aseguean
coherencia de la definicion dg ;. La restriccion (11)

garantiza la coherencia de la definicién de . En

NP
efecto, &Z;HZJ; Zl z,, = 2 (al menos dos piezas
son empacadas entng, (1) VY (io, j2)), la restriccion (11)
requiere qued, = =0. De otra forma,d  puede

iy,

tomar un valor d® o 1. En la restriccion (181 . = = sea

[P P
hace igual 4, lo cual es consistente con la definicién.

Las restricciones [(12)-(18)] son restriccionesligtina
para cada area rectangular. Si las restricciondietina

son satisfechas para cada éarea rectangular, estonce
también se cumple para todo el patrén de corte.

Las restricciones [(12)-(14)] aseguran la coheedei la

definicion ~de p . .. En  particular, si

2‘2 z z,, =0; es decir, ninguna pieza es
i=i =1

empacada entrei’( j) y (', jo), la restriccién (12)

requiere P, , =0 Similarmente, Si

Meximizar > > Gz, Ok,
= j=1
sujeto &
Osx<x<..£X,
0<yl<y2<_,,<¥,
ZZM— DK
i=1 j=1
Y37, 0
i=l k=1
3>7,<1 0
jAk=1
x.—x—kzwjkz( wo- woopoisi
=1
x,—x—zwjkz Hi W O,0j0">i,
- Zmz,k-(-- -1) H DJDj0j>
-y z*ﬂ%k H;. H OjOjoj>j,
i, jo n
(l_ql’iz*jlvj z) nzzzkz:'zlk _l EIil.’l:ljl’Eli2>ilJ:j 2>j il
ENERE
j2_n
pvi'vjl\izszzz'jk I:lll-’Eljil-’q2>j1’Ei '>il’
=i k=1
i1l n
Ros, S22 2 7 OuO30,>j,0>
iF,j5,k=
i1
( )( J +])plll jljz_zijl l’Ej‘l ZI.’[J-'| 2>J Im lj’ 7
I=|1]=]1
qlvie-ilJ'—szij D!I.’Djl’["2>ll’u >j 1
i, k=1
b j“1n
Qi S22 2 2 Dbl >
i=j5,k=1
(j'_jl)( l mlllgjlj —ZEIW Im 2} Im >] i
I:‘lj:ll

1'2J1J2 z pi $i2 z gl,}z,jl, 21 Dil’ljjlljz >i1’u 2>j 1
9.

i'H

W= )|(+ZZW17:J';< Oj

k=1

HZij'iih%jk 0j
i=l k=1
Z,jkD{O’:} 0ig [k,
u,-ot ogasi,
v, 003 oOns>j,
Qsisip Pig i 2By K03 DIFIE>1 )
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ZIZJJ,ZJJK =0: es decir, ninguna pieza es
empacada entrei{{ j;) e (-1, j,), la restriccion (12)
requiere Py = 0. En cualquier caso; no es el limite
inferior de un intervalo disjunto con piezas emplasa
entre {3, j1) y (-1, jo). Ademas, sip =len la

[P

restriccion (14) entonces;;; = 1 para todoi tal que

i, <i<i" yparatodg tal quej; <i <j,. Esto significa
que ninguna pieza empacada entré, (j;) e

(-1, j,) excederiax. La fusion de intervalos
corresponde a la proyeccién de estas piezas eje-g| e
formando al menos dos intervalos disjuntos. Enralgu

casos, p | szuede ser indiferentemente iguaDa 1.

En estos casos, la restriccion (18) establece que
P, ., sea igual al, lo cual es consistente con la
definicién.

Por simetria, las restricciones [(15)-(17)] garzami la
coherencia de la definicion dg

iy
La restriccion (18) requiere que al menos una de la
siguientes condiciones se cumpla:

1.d, =1
2. P, =1para algan’ tal quei; <i’ <i,.
3.4, =1paraalguy tal quej; <’ <j,.

Las restricciones (19) y (20) garantizan que nigun
pieza exceda horizontalmente el ancho W y que miagu
pieza exceda verticalmente la altura H. La funcion
objetivo es maximizar el lucro de piezas empacddars
ecuacion (1)).

4. TECNICAS DE SOLUCION

4.1. Optimizacién con cumulo de particulas

El algoritmo PSO esta basado en una técnica de
optimizacién estocastica desarrollada por el Derkért

y el Dr. Kennedy en 1995 inspirada en el

comportamiento social de las aves migratorias y los
cardimenes de peces [9].

Este algoritmo puede ser computacionalmente iregfiei

por que puede quedar atrapado facilmente en éptimos
locales cuando resuelve problemas cuyo espacio de
solucién es multimodal. Sin embargo, acelerar la
velocidad de convergencia y evitar los optimos lexae

han convertido en los dos méas importantes objetwvola
investigacién de PSO [9], [10].

Para mejorar la eficiencia y acelerar el proceso de
busqueda es fundamental determinar el estado de
evolucién y los mejores valores para los pardmetsi®
con el fin de evitar posibles 6ptimos locales ersthdo
de convergenciaAlgunas técnicas se han planteado
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introduciendo operadores como la seleccidn
cruzamiento [12], mutacion [13], busqueda locd][1

(11],

En este trabajo se esta proponiendo un algoritm® qu
combina el PSO con la técnica VNS a fin de realear
proceso de intensificacion en el espacio de sahesiale
cada iteracion de una forma controlada evitandesté
forma quedar atrapados en los 6ptimos locales.

4.2. Estructura del PSO

En PSO, un conjunto de particulas representan
potenciales soluciones, donde cada particulasta
asociada a dos vectores, asi:

El vector de velocidadesV, = [Vi%, V..., \P]

El vector de posiciones X = [xi%, x2,..., ¥°]

dondeD determina el tamafio del espacio de solucion.
La velocidad y la posicibn de cada particula son
inicializadas por vectores aleatorios con sus
correspondientes rangos. Durante el proceso de
evolucion, la velocidad y la posicion de la patduse
actualizan mediante la siguiente expresion.

Vid = W\{d_l+~--

+crand’ ( pbest- %)+ (25)
+c,rands (nbest - %)
X' =Xyt 612

Dondew es el peso de inercia, ¢ ¢, son los coeficientes

de aceleracion yand,” y rand," son nimeros aleatorios

uniformemente distribuidos y generados en el isterv

[0-1] para lad-esimadimension.

Los pasos del algoritmo son los siguientes:

i) Se inicia con una poblacibn de particulas, con
posiciones y velocidades en el espacio del problema
d dimensional generado de forma aleatoria y los
registros pbest y gbest son inicializados con las
posiciones iniciales de cada patrticula.

ii) A cada particula se le evalta la funcién obijetivo.

iii) Se compara el valor de la funcibn de adaptacion
(fitnesg de la particula con sybest (la mejor
posicién obtenida por la particula). Si su valduak
es mejor, elpbestpasa a ser igual al valor de la
fithessde la particula y la localizacion de péest
pasa a ser igual a la localizacién actual del ésphc
dimensional.

iv) Se compara el valor de la funcifitmesscon el mejor
valor de adaptacion de la poblacion. Si el valor
actual es mejor que gjbest (la mejor posicion
alcanzada por el cumulo), actualizar el valor del
gbest

v) Moadificar la velocidad y la posicion de acuerddea

ecuaciones (25) y (26), respectivamente.

Volver al pasai hasta que el criterio de parada sea

satisfecho. Uno de los més utilizados es el numero

maximo de ciclos generacionales.

Vi)

4.3. Blsqueda en vecindario variable (VNS)
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La basqueda en vecindario variable (Variable
Neighborhood Search, VNS) es una metaheuristica par
resolver problemas de optimizacion cuya idea b&saal
cambio sistematico de vecindad dentro de una bésque
local [15].

Los procesos de busqueda heuristica estan genatalme
basados en transformaciones de las alternativas que
determinan una estructura de entornos en el espacio
soluciones. La busqueda en vecindario variableunss
metaheuristica propuesta recientemente [16], [5].
desarrollo ha sido rapido, con muchos articulos ya
publicados o pendientes de aparecer. Se han maliza
muchas extensiones, principalmente para permitir la
solucién de problemas de gran tamafio [18].

Un problema de optimizacién consiste en encontrar,
dentro de un conjuntX de soluciones factibles, la que
optimiza una funciénf(x). Si el problema es de
minimizacion se formula como:

min{ f (x)/x0 X} @7)

Donde x representa una solucién alternatifags la
funcion objetivo yX es el espacio de soluciones factibles
del problema. Una solucién optima (o minimo global)
del problema es una solucidn factible donde senatcal
minimo de la ecuacion (27).

Una estructura de entornos en el espacio de sakes}o

es una aplicacioml : X - 2* que asocia a cada solucion
x X un entorno de solucioned(x) O X, que se dicen

vecinas dex. Las metaheuristicas de busqueda local
aplican una transformacién o movimiento a la sdlnci
de blsqueda y por tanto utilizan explicita o
implicitamente, una estructura de entornos. Dewlatan
por Ny, k=1,...,kax @ un conjunto finito de estructuras de
entornos en el espac. Los entornos\ pueden ser
inducidos por una o mas meétricas introducidas en el
espacio de solucionés La mayoria de las heuristicas de
busqueda local usan sélo una estructura de entornos
Una soluciénx’ es un minimo global del problema
planteado en la ecuacién (27) si no existe unacgniu

xO Xtal quef(x)< f(x). Se dice qua' Xes un
minimo local con respectoN, si no existe una solucion
xON, (x) O X tal que f(x) < f(x').

Una busqueda local descendente cambia la solucién
actual por otra solucién mejor de su entorno, potc
tienen el peligro de quedarse atrapada en un minimo
local. Las metaheuristicas basadas en procedirsiat@o
basqueda local aplican distintas formas de contitaia
busqueda después de encontrar 6ptimos locales.

La VNS esta basada en tres hechos simples:

e Un minimo local con una estructura de entornos no
lo es necesariamente con otra.

e Un minimo global es minimo local con todas las
posibles estructuras de entornos.
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» Para muchos problemas, los minimos locales con la
misma o distinta estructura de entornos estan
relativamente cerca.

5. ALGORITMO HIBRIDO PROPUESTO
PSO Y VNS

La codificacién presentada por Alvarez et al. 9] [@s
utilizada para realizar la adaptacion del algorito®
optimizacion propuesto. En [19] el problema de
optimizacion es limitado a encontrar los valorendps

de los nodos de un arbol binario completo de treslas,
llamado &rbol de distancias de los cortes.

Dado que el algoritmo PSO puede presentar
convergencia prematura debido a una inadecuada
calibracion de los parametros, se propone una
modificacion al algoritmo basico del PSO, en ellaa
introduce una rutina basada en el algoritmo VNS qu
controla el nimero de nodos del arbol de distareias
cuales se les actualiza la posicion. La inclusiénedte
algoritmo vuelve el proceso lento pero a su vez
incrementa la diversificacion de las particulas an
espacio de soluciones. Lo anterior ya que en cada
iteracion solo calculan las velocidades de los sagiee
hacen parte del vecindario de cada particula. ddligue

el VNS Basico si la hueva particula no presentarasje
cambia el vecindario a uno mas grande, de lo contsa
vecindario cambia por la minima vecindad definida.

La figura 1 ilustra el diagrama de flujo de datosoy
parametros utilizados del algoritmo PSO+VNS. Coes
expresada en la figura la funcién Calcular Velodida
SoloVecindario, sélo evaluara la ecuacién (25) en |
nodos que pertenezcan al vecindario actual de cada
particula.
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]
t=1

N = Cenjunto Vecindarios (pdmeronivelss)
tamafiopoblacion = 100

ciclos = 500

= 208

cz=2,05

w=0d

poblacion = GenerarPoblaciénlnicial (famafopoblacion)
v = InicializarVectorVecindario(1, tamadiopoblacidx)

‘ ghest = SeleccionarLider(poblacidn) ‘

phast; = I
ghbast = wmax(phesty

Falso

Ecuacidn (25)
velocidad =Calcular VelocidadScloVecindaric(poblacion, phest, ghest, i, cz, w, M)

Ecuacidn (26)
pobiacién = ActualizarPosicidnipablacidn, velocidad)

=i+

Verdadero Falso

1= civlas

Figura 1. Algoritmo hibrido PSO y VNS.
6. ANALISIS DE RESULTADOS

Los casos utilizados para comprobar la metodologia
propuesta fueron tomados de la referencia [20]. [aBn
tablas 1 y 2 se muestran los resultados obtenicmios

los algoritmos fueron implementados en Delphi 7 ® y
ejecutados en una maquina de 3 GHz de procesatior y
Gb de memoria RAM.

Los resultados obtenidos por la metodologia prdpues
sin rotacibn de piezas alcanzan 2 de los 3 casos
reportados en [20], mientras que la inclusién de la
rotacion de piezas permite superar 2 de los 3 c&3os
las tablas 1 y 2 se presentan los tiempos utilizaado el
algoritmo para alcanzar las soluciones.
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Caso Solucion | Solucién Tiempo
Optima Alcanzada | Utilizado(s)

CHW1 2892 2768 115

CHW?2 1860 1860 155

CHW3 244 244 77

Tabla 1. Resultados sin rotacion.

Caso Solucion | Solucién Tiempo
Optima Alcanzada | Utilizado(s)

CHW1 2892 2859 225
CHW?2 1860 1900 310
CHWS3 244 258 140

Tabla 2. Resultados con rotacion.

7. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

La combinacién del algoritmo PSO con el VNS evita u
convergencia prematura en la solucién del probléenia
mochila. Como desventaja se observa una convedenci
lenta del proceso, a pesar de esto, se aseguinéelacmdn

de soluciones de muy alta calidad al observarse un
mejoramiento en el proceso de diversificacién.

Se alcanzaron 2 de 3 de los casos reportados £8if20
rotacion de las piezas y se superaron 2 de 3 penuiit
rotacion de las piezas, lo cual demuestra que la
metodologia propuesta presenta un buen desempefio.

La alternativa de rotar las piezas 90° en el problée la

mochila bidimensional, aumenta el grado de contaeji

del problema pero mejora ostensiblemente la caldkad
las respuestas al igual que sucede en otros prableem

corte y empaquetamiento.
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