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ALGORITMO HIiBRIDO CUMULO DE PARTICULAS Y BUSQUEDA E N VECINDARIO
VARIABLE USADO EN LA SOLUCION DEL PROBLEMA DE LA MO CHILA
BIDIMENSIONAL

Hybrid algorithm particle swarm optimization andrizble neighborhood search for the two-dimensional
guillotineable single knapsack problem
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1. INTRODUCCION

Los grandes desperdicios que se generan en latliadus
que usa insumos basicos como la madera, el plastico
cartén, vidrio, se deben a un inadecuado contr@sties
y a la carencia de una politica operativa bieringkf,
implementada y ejecutada. La eliminacion
desperdicio, se traduce en ahorros millonarios s
empresas, lo que les permite ser mas competitimas e
costos.

del

Los problemas de corte y empaquetamiento estan
inmersos en el manejo eficiente de las materiasgsriy
revisten una alta complejidad matematica, enmascado

la categoria de problemas NP-Duros. Esto es deaclastr

a través del caso especial donde todos los itemertila
misma longitud y diferente altura, el bien conocido
problema de empaquetamiento 6ptimo unidimensional.
El problema de empaquetamiento 6ptimo de una
dimension fue probado NP-Duro por Garey y Johngbn [
y Martello et al[2]. ElI que un problema este catalogado
en esta categoria no significa que no puede raselve
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sino que se deben proponer algoritmos de soluadi@n q
exploten de forma eficiente la estructura materaatiel
mismo para que se encuentren soluciones a la raayeri
las instancias del problema en tiempos de ejecucién
relativamente pequefios.

En este estudio se propone un algoritmo que redme |
principales caracteristicas de las técnicas cunudo
particulas y busqueda en vecindario variable. El
algoritmo es verificado con casos de prueba de la
literatura especializada obteniendo resultados de
excelente calidad.

Este documento tiene la siguiente presentacion:
inicialmente se hace una descripcién del problemda
secciébn 3 se presenta el modelo matematico, en la
seccion 4 se describen las técnicas metaheuristicas
utilizadas, en la seccién 5 se presenta la metgéoide
solucién, asi como la codificacién de &rbol binad®
cortes y el algoritmo hibrido, en la seccién 6 ms@ntan

el andlisis de los resultados obtenidos de lasnthst
instancias evaluadas y finalmente en 7 se muetdgan
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conclusiones, recomendaciones Yy propuestas para solucién inicial de buena calidad y utiliza el aigoo
trabajos futuros. constructivabottom-uppara guiar el proceso.

2. DESCRIPCION DEL PROBLEMA 3. MODELO MATEMATICO DE LA MOCHILA

Washeret al en [3] caracterizan los problemas de la  Se presenta un modelo de programacion lineal entera
mochila como problemas de empaquetamiento con un mixta para el problema de empaquetamiento Optirda de

surtido de piezas fuertemente heterogéneo que skrbe mochila bidimensional guillotinada basado en la
ubicado en un conjunto de contenedores. La caracterizacion de los patrones de corte tipoainth y
disponibilidad de contenedores es limitada de tahera el uso de coordenadas donde pueden ser ubicadas las
que no es suficiente para ubicar todas las pi&taslor piezas. Este es una adaptacion del modelo proppesto

de las piezas embaladas debe ser maximizado. Benet al [13] para el problema de empaquetamiento en

rollos infinitos &trip packing problem
En Washeret al [3] es generada la categorsingle
knapsack problenfSKP), dentro de esta se encuentran Para obtener un modelo lineal entero, se usara el

problemas como la mochila clasic®ne-Dimensional siguiente conjunto de variables binarias para sspriar
Knapsack Probleiy también llamada mochila 0-1 la ubicacion de las piezas en la hoja de material:
(Martello et al [4]). . _{1 silapiez&k es empacada@nj)}

ijk T .
Caprara y Monaci [5] presentan el problema de una i O_ delo con_trano L o,
mochila bidimensional ortogonal, donde un conjuréo Las siguientes variables de decision intermediabitn
pequefios rectangulos de tamafio y costo asociadp dad SON Necesarias para garantizar que no existamiessl
tiene que ser cortado de un gran rectangulo (machil entre piezas:
con el fin de maximizar el beneficio de las piezas 1 silapiezaer(i ) , no exceds
cortadas, siendo este el problema de estudio pstpeea U, =1 (horizontalmente}. con>'i
este ftrabajo, con algunas restricciones y variantes 0 de lo contrario
adicionales: o o
« Solo se permite el uso de cortes tipo guillotirs, e 1 silapiezaeri j) , noexced

decir, los cortes van de un extremo al otro del Vv;;.={ (verticalmente)y cop > ]

rectangulo original (guillotinado). 0 de lo contrario

* Laorientacion de las piezas a ser ubicadas, és dec | o5 sjguientes tres conjuntos de variables binasias

una pieza de altb y anchow es diferente de una necesarios para garantizar las restricciones gjo#io
pieza de longitudv y alto h (sin rotacion). Si se 1 sino hay piezaentfé, j,) (y- 'j1)
considera que las dimensionds () y (w, h ' yp &l YT
representan las dimensiones de la misma pieza, se que excedg. (consecuentemente,utegor

esté abordando un problema con rotacion. P, =1 Vertical ent. no cruza ninguna pieza

Para instancias de pequefia y mediana escala algunos empacada er_ltr(el i) =iy A
algoritmos han sido propuestos. Christofides y Wikt 0, de lo cortario

[6] y Hifi y Zissimopoulos [7]. Recientemente, Fayaet 1, sino haypiezaentf@ j,) (] ) 1
al. [8] extendieron las ideas de Fayard y Zissinubgm

[9] desarrollando un algoritmo de propésito genpeak i ) ]
los problemas de la mochila. G,,4,i+ = horizontal eny. no cruza ninguna pieza

empacada entr@, j,) (y i~ )1)7i,
0, de lo contran

que excedy;. (consecuentemente, uredc

Morabitoet al [10] desarrollaron la heuristica DH (de las
siglas en inglesDepth-first search y Hill-climbing o . ]
strategie} basado en un proceso de blsqueda primero en 1, siexiste minimo una pieza
profundida(_j y estrat(_egias de acgptacién_ de wiin, =1 empacada enu(g'l jr) (yz jz)
empeoramientos. El algoritmo KD (de las siglasrgteis

Knapsack problenusandoDynamic programminyg fue

presentado por Fayard y Zissimopoulos [9] paralveso

0, de lo contrario

el problema basado en la solucién de problemasade | Laformulacion completa del problema es la sigaent
mochila unidimensional. Diferentes aproximaciones

heuristicas han sido desarrolladas para la solugé&n Maximizar iickm Ok, 1)
problema. Alvarez-Valdeset al [11] presentan los =

algoritmos GRASP y Busqueda Tabu. Mientras @tin sujeto a

al. [12] propusieron un algoritmo que parte de una  0sXsX%sK<Xx, (2)

Oy, <y,<K <y, 3)
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En la formulacién anterior, las restricciones (8),y (6)
aseguran que cada posicién horizontal o vertical se
ocupada por exactamente una pieza y cada pieza es
empacada exactamente una vez.

Las restricciones [(7)-(10)] son restricciones apar
garantizar que no existan traslapes entre piezas. L
restricciones [(11)-(18)] son restricciones guiliat para
cada é&rea rectangular. Si las restricciones gumidoson
satisfechas para cada area rectangular, entonob#ta
se cumple para todo el patrén de corte.

Las restricciones (19) y (20) garantizan que niagun
pieza exceda horizontalmente el andtiy que ninguna
pieza exceda verticalmente la altidaconsiderando que
la funcion objetivo es maximizar la sumatoria desto
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asociado de las piezas empacadas en la placa
ecuacion (1)).

(ver

4. TECNICAS DE OPTIMIZACION

El algoritmo de optimizacién cumulo de particulas
(Particle Swarm Optimizatign PSO) usa un simple
mecanismo que imita el comportamiento de las baslad
de pajaros y los cardumes de peces en cuantooanta f

en que guian sus desplazamientos a fin de encontrar
alimento y refugio, considerados como su objetivo
primordial [14].

Este algoritmo puede ser computacionalmente irefiei

por que puede quedar atrapado facilmente en O6ptimos
locales cuando resuelve problemas cuyo espacio de
solucion es multimodal, por lo cual para mejorar la
eficiencia y acelerar el proceso de blsqueda es
fundamental determinar el estado de evolucién y los
mejores valores para los parametros, con el fiewi@r
posibles éptimos locales en el estado de conveiayere
tabla 1 presenta el algoritmo bésico PSO.

PSO

1. Generar una poblacion inicial de particulas, con
posiciones y velocidades en el espacio del probkma
dimensional (generada de forma aleatoria).

2. Repita:

2.1. Evaluar la funcion objetivo a cada patticu

2.2. Comparar el valor de la funcién de adagte
(fitnesg de la particula con glbestde la particula
Si su valor corriente es mejor quepblest pasa 3
ser igual al valor de lfitnessde la particula y la
localizacion de la pbestpasa a ser igual a |a
localizacion actual del espadaimensional

2.3. Comparar el valor de la funciditness con el
mejor valor de adaptacién de la poblacion. S
valor actual es mejor que ebest actualizar el
valor del dpest

2.4. Calcular la velocidad y actualizar la pusic

3. Hasta la condicién de parada.

<)

el

Tabla 1. Algoritmo optimizacion con cumulo de
particulas

La busqueda de vecindario variableVa(iable
Neighborhood Search, VINSes una metaheuristica
reciente para resolver problemas de optimizacidyacu
idea basica es el cambio sistemético de vecindamdro

de una busqueda local [15]. La tabla 2 presenta el
algoritmo basico VNS.

La VNS esta basada en tres hechos simples:

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

e« Un minimo global es minimo local con todas las
posibles estructuras de vecindarios.

e Para muchos problemas, los minimos locales con la
misma o distinta estructura de vecindad estan
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relativamente cerca (este Ultimo es una asercion

empirica).

VNS Basico

1. Seleccionar un conjunto de estructuras de evgdip
k=1,2,..., kax que se usaran en la busqueda

2. Encontrar una solucion inicial

3. Repita:
3.1. Park = 1 hastak,, haga:

a. Generar al azar una solucigh del k-ésimo
vecindario des (S’ LIN(X))

b. Aplicar algin método de busqueda local &
como solucién inicial; denétese col®” el
minimo local asi obtenido

c. Si la solucién obtenidal’ es mejor queS haga
S=S"yk=1

d. De lo contrario, hagle= k + 1

4. Hasta la condicion de parada.

Tabla 2. Algoritmo busqueda en vecindario variable
5. METODOLOGIA

La codificacion presentada se basa en la adecudeifm
metodologia propuesta en [16] denominada codificac
de é&rbol binario de cortes.

Esta consiste en dividir la mochila en subespadiasa
garantizar que los subespacios creados present&s co
de tipo guillotina, se define una codificacién dboh
binario complementario de la siguiente forma:

Nivel 1

Arhol de Cortes de 3 Niveles

Subespacio
1 Subespacio
3

_®_

Subespacio B (E)

B Subespacio
4

Subespacio
5 Subespacio

F 7

)

Subespacio
3 Subespsio
8

Disposicion de los cortes sobre la mochila

Figura 1. Arbol y disposicién de cortes sobre lahila.

Para representar la estructura que generan
subespacios son definidos dos arboles de tamag&bagu

determina la distancia porcentual desde la esquina

inferior de la mochila disponible para determinar |
posicion del corte.

Toro et al. en [17] sugieren como resultado desiadio
estadistico, delimitar el arbol de cortes al usosd®
arboles binarios completos con tres niveles. Higlaa 1
se muestra una alternativa de distribucion de lehiten

El esquema de optimizacién para el problem#dustrado
en la figura 2, en este el algoritreealiza una bisqueda
exhaustiva sobre el arb@, mientras que el algoritmb
recibe todos arbolesO posibles. EI algoritmoll
corresponde al algoritmo de optimizacion metah#écoois
gue consiste en encontrar los valores 6ptimosrtel B.

Al garifima Al gorifme
I I

Figura 2. Esquema de la metodologia.

)

A= Conjunto Vecindarios (numeraniveles)
GenerarPoblaciénlnicial (famafopoblacidn)
v = Inicializar VecterVecindario

le
v

‘ ghest = SeleccionarLider(pablacion) ‘

Verdudere

phest; = 0
ghest = maxiphesty)

fo (Dit))= Lo (pbesty)

phest; = Dyft)
v =l

Verdadero
Lo (Dyiil=< Lo fghest)

phest; = Dyt)

CaleularVelocidad3oloVecindario(pobiacidn, 1, €2, W, 2L )
ActualizarP osiciénipoblacidn, velocidad)
=i+

Verdadere Fadso
Fin

Figura 3. Algoritmo Hibrido PSO y VNS.

Algoritmo Hibrido Climulo de Particulas y Busqueda

los €n Vecindario Variable (Apso+yng

Este algoritmo es una combinacion entre el algoritm
PSO y VNS. EI algoritmo PSO presenta muchos
parametros que deben ser calibrados, la inadecuada

numero de cortes: un arbdl de tipo binario que define
la orientacion de corte (vertical u horizontal)sebundo,
D, es un arbol con valores reales entre 0 y 1 que
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calibracion de estos puede llevar el proceso a una
convergencia prematura. Se adapta el algoritmo ¥NS

el fin de controlar el nimero de nodos del &rbol de
distancias a los cuales se les actualiza la posicié

La inclusién de este procedimiento en la metodalogi
presenta como desventaja la desmejora en el tiempo
computacional y como ventaja una mejora en la
diversificacion de la poblacion. Lo anterior sertbbgado

que en cada iteracion solo se calculan las veldeslae

los nodos que hacen parte del vecindario de lacpéat

La figura 3 ilustra en el diagrama del algoritmgséns

Calibracién de parametros

Una etapa de gran importancia en la aplicacionade |
técnicas metaheuristicas es el ajuste de paraméinos
general no existe un método exacto y eficiente para
realizar la calibracion de parametros de las difes
técnicas metaheuristicas, cominmente estos al@sritm
son parametrizados a través de la combinaciéon de un
blsqueda exhaustiva y una andlisis estadisticoade |
calidad de los resultados. (Zhi-Hef al [14]) presenta

un rango de valores reducido para los parametrbs de
algoritmo PSO. Teniendo como base los rangos
presentados por Zhi-Hui el tamafio de la malla daae
considerablemente. Los valores resultantes de
calibracion de pardmetros son ilustrados en latabl

la

Algoritmo Parametros Valor
Tamario de la Poblacién 200
Numero de Ciclos 500
Apsorws 71 (Conocimiento Individual) 2,05
c2 (Conocimiento Grupal) 2,05
w (Inercia) 0,7

Tabla 3. Parametros y valores usadasséAng.

6. ANALISIS DE RESULTADOS

Fueron seleccionados 15 casos de prueba para el
problema de la mochilaidimensional guillotinadalTH1

y TH2 propuestos por Tschoke y Holthéfer [IBHW1y
CHW?2 propuestos por Christofides y Whitlock [6] y
[CW1-CW1] propuestos por Fayardt al [8]. Estos
casos presentan 15 tipos de mochilas diferentes con
distribuciones entre 23 y 168 piezas, la base tesdss
presentada por Fayaded al [8] y disponible en linea en
Hifi [19]. Diferentes estudios han utilizado estasos de
prueba para realizar una especie de benchmarksde la
metodologias propuestas.

Todos los algoritmos fueron desarrollados en Delpbi

® vy ejecutados sobre un ordenador con unas
especificaciones de un procesador Pentium ® IV ,8e 3
GHz y una memoria RAM de 1 GB.

Se presentan a continuacién para todos los casos de
prueba de cada tipo de problema la mejor solucién
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reportada en la literatura especializadzest Known
Solution). Los resultados de Alvarez-Valdes al [11]
presentan las mejores soluciones aunque trabajos co
Fayard et al [8] alcanzan buenos resultados. Para el
problema de la mochila con rotacidon no tiene restaue
reportada debido a que la mayoria de aproximacianes
estos casos de gran complejidad matematica fueron
realizadas mediante el uso de técnicas exactasedend
esfuerzo computacional es demasiado alto para su
solucion. Por lo tanto, algunos autores omitenntapas.

Solucién Tiempo
Best Propuesta Utilizado
Caso| Known Apsosvns (Segundos)
Solution|  Sin Con Sin Con
Rotacion|Rotacién|RotacionRotacion

CW1| 6402 6402 | 6764 74 124
CW2| 5354 5354 5540 68 126
CW3| 5689 | 5687 | 5689 104 202
CW4| 6170 | 6175 7466 | 94 186
CW5| 11644 11644 11659 100 202
CW6| 12923 | 12651 | 12959 162 320
CW7| 09898 9898 | 10880 | 134 310
CW8| 4605 4504 | 4736 184 366
CW9| 10748 10748| 11479 144 280
CW10 6515 6515 | 6705 142 280
CW1l 6321 6321 | 6604 124 250
TH1 | 4620 4620 | 4630 86 168
TH2 | 9700 9560 9683 54 104

CHW1 2892 2730 2858 26 52
CHWZ 1860 1860 | 1900 68 126

Tabla 4. Resultados alcanzados pggdisa

La tabla 4 presenta los resultados obtenidos por el
algoritmo propuesto en este estudio y los tiempos
empleados para alcanzar estas respuestas.

Sin rotacién Con Rotaciéon
Igualados 10 1
Superados 1 12
Inferiores 4 2

Tabla 5. Comparacién de resultados.

La tabla 5 resume los resultados obtenidos por el
algoritmo propuesto y son comparados con las ngjore
respuestas reportadas en la literatura especializadno
resultado de esta comparacion se tiene:

» Igualados, cuando la respuesta obtenida por el
algoritmo propuesto es igual abast known solution

» Superados, cuando la respuesta obtenida por el
algoritmo propuesto es mejor adast known solution
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¢ Inferiores, cuando la respuesta obtenida por el
algoritmo propuesto es de inferior calidad abkst
known solution

Cuando se soluciona el problema de la mochila sin
rotacion de piezas para instancias de alta cordphdji
matematica usando el algoritmo propuesto, se acanz
respuestas de excelente calidad y en tiempos
computacionalmente razonables. En especial parasel
CW4 se mejora la respuesta reportada en la liratu

Ademas, cuando se soluciona el problema de la taochi
con rotacién de piezas, usando el algoritmo prdpuse
obtiene un comportamiento excelente, al comparar
respecto a las respuestas reportadas en la litzizdra el
problema sin rotacion, la inclusién de rotacion lde
piezas reviste un gran aumento en la complejiddd de
problema y un aumento en los tiempos de computo per
permite alcanzar soluciones de mejor calidad.

7. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Se resolvié el problema de la mochila bidimensional
guillotinada, con y sin rotacién de las piezas et un
algoritmo hibrido de ciimulo de particulas, y busiguen
vecindario variable, obteniéndose resultados delente
calidad.

Se utilizé un tipo de codificacién en arbol, llaraaatbol

de cortes, que combina un arbol de valores binagiogl

cual se orientan los cortes, con un arbol de vsalmrales

y el cual determina las distancias de los cortes,
presentando un gran desempefio para este tipo de
problemas.

Fue implementado un algoritmo de optimizacién que
combina las principales caracteristicas de cumwo d
particulas y busqueda en vecindario variable. Ehgno

se considera como el algoritmo principal y el selguse
usa como mecanismo limitante del numero de
caracteristicas de las particulas a las que saldela la
velocidad. Esto permite mejorar el mecanismo de
exploracién del algoritmo PSO basico.

El método de solucion usado present6 gran desengrefio
la solucién del problema considerando las dos ntr$a
cony sin rotacion de piezas.

Este problema es aplicable en diversos sectorel de
economia, entre los que destacan los sectores de
industria, transporte y comercio. Asi por ejempa,
aplicacion se presenta en la industria textil,
metalmecanica, papelera, vidriera, cuerera, tratespo
almacenaje de mercancias, entre otras.

La metodologia propuesta es aplicable a problemam c
la mochila irrestrictapin packing strip packing entre
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otros. También puede ser extendible a problemas de

empaquetamiento en tres dimensiones.
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