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Resumen

Dado un conjunto de piezas rectangulares, y un
contenedor de ancho fijo y largo infinito, el problema del
Strip Packing en dos dimensiones, consiste en posicionar
ortogonalmente todas las piezas dentro del contenedor, sin
solaparlas, permitiendo su rotacidn en 90°, para asi minimizar
la altura alcanzada dentro del contenedor. Se han utilizado
para su resolucion los Algoritmos Genéticos, con
representaciones numeéricas, sin embargo, requieren de
operadores genéticos especializados para preservar la
factibilidad de las soluciones. Nosotros proponemos un
enfoque binario del tipo genotipo-fenotipo que no altera el
proceso evolutivo, éste permite el uso de operadores
geneéticos tradicionales. Los resultados computacionales se
ejecutaron con un benchmark de la literatura, siendo
prometedores al superar en un 100% los problemas resueltos
por el Algoritmo Genético con representacion numérica.

1. Introduccién.

El problema de Strip Packing en dos dimensiones con
rotacion en 90° (2SPP-RF), se define como una regién
rectangular de ancho W definido y largo infinito, se debe
disponer de todas las n piezas rectangulares j € J = {I, 2,...,
n} con ancho w; y largo h; definidos, permitiendo la rotacion
en 90° El objetivo es minimizar la altura H obtenida, sin
solapar las piezas en el contenedor. El 2SPP-RF se considera
como NP-Hard debido a su explosion combinatoria a medida
que el problema aumenta [1]. Este problema se presenta en
industrias papeleras y madereras [2]. Para la resolucion del
SPP se han utilizado métodos exactos [3], heuristicos [4-6] y
metaheuristicos, basados en solucidn inicial, tales como Tabu
Search [7], [8], GRASP [2] y Simulated Annealing [9].

Un enfoque metaheuristico muy utilizado para la
resolucion del SPP, son los Algoritmos Genéticos (AG), los
cuales simulan la teoria de la evoluciéon [10]. Hopper &

Turton [11] proponen un AG (GA+BLF), cuya representacion
consiste en permutar una cadena de enteros, que describe el
orden de ingreso de las piezas a ser posicionadas en el
contenedor, utilizando el algoritmo Bottom Left [12]. Su
proceso evolutivo, requiere del operador de cruzamiento
PMX [13] y una mutacién del tipo Order-Based [14]. Sin
embargo, debido el tipo de representacién, los operadores
genéticos dependen directamente de ésta, y se ven forzados a
reparar las infactibilidades que surgen en el proceso
evolutivo, alterando una normal evolucién. Bortfeldt [15]
presenta un AG (SPGAL), utilizando una representacion
compleja, basada en layouts por capas, sin lograr obtener
solucion éptima para las clases de problemas mas pequefios
de Hopper y Turton [16]. Otro AG para el SPP (MGA),
desarrollado por Mancapa et al. [17], utiliza una
representacion que también considera piezas irregulares,
mediante una cadena con valores numéricos, contiene tres
tuplas por cada pieza, los cuales indican la posicion, el orden
de colocacion y la rotacién. Sin embargo, para el caso del 2-
SPP el error promedio alcanza un 26%, en contraste con el
4,57% obtenido por Hopper & Turton [16]. Matayoshi [18],
propone un nuevo método (CJ+EA), basado en un Algoritmo
Evolutivo, donde la representacién no tiene capacidad de
resolver los problemas de mayor tamafio que los propuestos
por Hopper & Turton [16], siendo su error promedio para 6 de
los 7 grupos de problemas, un 7,47%.

En este articulo, nosotros proponemos la utilizacion del
clasico AG de Golberg [13], con un enfoque del tipo
genotipo-fenotipo [19], [20], en el cual el genotipo es una
cadena binaria y el fenotipo corresponde a la colocacion final
de las piezas sobre el contenedor. Nosotros presentamos los
resultados numéricos con un grupo de instancias que
corresponden a los benchmark de la literatura, mostrando
prometedores resultados que 3 AG con operadores ad hoc al
problema, y dependientes directamente de la representacion.

En la siguiente seccion de este articulo se describe la
representacion binaria, mientras que en la tercera seccion se
presentan y discuten los resultados computacionales. En la
Gltima seccién son presentadas las conclusiones del estudio.



2. Materiales y métodos.

En esta seccién presentamos el proceso evolutivo, la
representacion utilizada, el algoritmo de colocacion, los
parametros genéticos utilizados, el hardware y software y los
problemas que validan el experimento.

Proceso Evolutivo

Nosotros disefiamos e implementamos un AG que opera
en una modalidad genotipo-fenotipo. Como genotipo se
utiliza una cadena binaria B, la cual especifica el orden de
ingreso a la funcion constructora, ésta se encarga
posteriormente de decodificar f y mediante un algoritmo de
colocacidn, ubica las piezas en el contenedor, representando
el fenotipo del individuo tal como se esquematiza en la Figura
1.
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Figura 1: Genotipo-Fenotipo.

La evolucion de la poblacidn se realiza con los operadores
de seleccion por torneo binario entre dos individuos
seleccionados aleatoriamente, con cruzamiento de un punto y
mutacion binaria [21]. La funcién objetivo corresponde a la
diferencia entre la altura 6ptima conocida (H*) y H.

Representacion

La representacion propuesta, consiste en dividir a p en n
segmentos, donde cada segmento i esta numerado como {n,
n-1,... ,1} y corresponde a la pieza codificada. Cada
segmento se divide en tres partes leidas de izquierda a
derecha. La primera parte, de largo de un bit, indica que si la
pieza tiene valor 1, se rota. La segunda parte, de largo un bit,
corresponde a la posicién referencial, que indica el sentido de
la decodificacién del genotipo. Si tiene valor 1, se posiciona
en el comienzo de J, y si tiene valor 0, se posiciona en el fin
de J. La ultima parte, compuesta de un conjunto de bits,
representa el valor de unidades de desplazamiento en J, no se
contabilizan las piezas ya ingresadas a ©, en el
desplazamiento. La descripcion antes descrita se observa en la
Figura 2. Donde el tamafio de cada segmento esta dado por el
nimero de piezas que restan por identificar, puesto que a
medida en que se avanza en la lectura, el nimero de piezas

por identificar se reducen, donde el largo de cada segmento i
se calcula [log2 i]+l y el largo de B queda expresada por

L= 1([log2 i] +1).

—
n n-1 3 2 |1

. Giro asociado a la pieza en lectura
D Posicion de referencia

|:| Desplazamiento desde posicion de referencia

Figura 2: Representacion binaria.

En la Figura 3, se ilustra un problema de 5 piezas, dado un 3
aleatorio, se requiere de L=13 para ser representado. El
primer segmento, tiene dimensién 4 bits, no se rota y su
posicion de referencia es el inicio de J, el desplazamiento es
de 3 unidades, entonces se agrega la pieza 4 a ® y se descarta
de J. El segundo segmento, tiene dimensién 3 bits, se rota y
su posicion de referencia es el fin de J, el desplazamiento es 1
unidad, agregando la pieza 3 a ©® y se descarta de J. El tercer
segmento, tiene dimensién 3 bits, la pieza no se rota y su
posicién de referencia es el inicio de J, el desplazamiento es
0, se agrega la pieza 1 a ® y se descarta de J. En el cuarto
segmento, la pieza no esta rotada, la posicion de referencia es
el fin, y no existe desplazamiento, se agrega a ® la pieza 5, y
en ultimo lugar, la pieza 2 no esta rotada y es la Gltima en
ingresar a J.
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Figura 3: Decodificacion de una cadena binaria para un
problema de 5 piezas.

Algoritmo de colocacion

El algoritmo corresponde a una implementacién del Best-
fit propuesta por Burke, Kendall, & Whitwell [22], donde la
entrada de las piezas corresponde a ®. No se considero6 en la
implementacion la l6gica que modifica la colocacién inicial
de cada pieza, para no alterar el proceso evolutivo.



Parametros genéticos

Para la obtencion de los parametros genéticos, se realizo
una sintonizacion fina de la probabilidad de mutacion y
probabilidad de cruzamiento, estableciéndose en 5% y 85%
respectivamente; luego de experimentos preliminares se
establece utilizar 500 generaciones y 500 individuos como
tamafio de poblacion. Cada AG se ejecutd 10 veces para cada
problema.

Hardware y software

Los experimentos se realizaron en un computador Intel
Core 2 Duo CPU E 7500 de 2,93 GHz, con 4 GB de memoria
RAM, con la distribucion GNU/Linux Ubuntu 12.0.4 LTS, el
AG fue desarrollado en lenguaje de programacion C.

Problemas utilizados

En este articulo se utiliza un benchmark para el SPP, que
corresponde a Hopper & Turton [16], que consiste a un
conjunto 7 clases de problemas, que van desde 16 a 197
piezas.

3. Resultados y discusion.

A medida que avanza el proceso evolutivo, se van
generando individuos cada vez mejores, hasta llegar a las
etapas finales en las cuales hay una convergencia hacia
poblaciones que tienen individuos de calidad diversa, pero
con la mayoria de ellos teniendo un valor de fitness cercano al
mejor valor de la poblacion. La Figura 5 muestra un caso
tipico del proceso evolutivo, con el problema C7-P2 de
Hopper & Turton [16]. En el eje de las ordenadas se presenta
el valor de fitness y en el eje de las abscisas se indica el
namero de generacion. En este caso, la poblacién generada
aleatoriamente tenia valores de fitness entre 26 a 91
aproximadamente, al cabo de 160 generaciones el valor de
fitness del mejor individuo es cercano al mejor valor obtenido
de la evolucion; a partir de la generacién 175, el valor
promedio y el valor del mejor individuo estan préximos entre
si. El mejor individuo obtenido para esta corrida se encontro
en la generacion 162. El peor individuo durante el proceso
evolutivo disminuyo, estabilizandose en un valor de fitness
entre 27 a 44.
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Figura 5: Decodificacion cadena binaria.

En la Tabla 1, se presentan los resultados obtenidos con
los problemas de Hopper & Turton [16]. La primera columna
compuesta, corresponde al problema utilizado, las siguientes
dos columnas, a la solucién 6ptima conocida, y el nimero de
piezas del problema, las siguientes columnas corresponden a
los resultados obtenidos por GA+BLF, SPGAL, MGA,
CJ+EA, vy la heuristica BFgcc [6]. La ultima columna, RB
presenta el mejor valor obtenido por nuestro AG. El simbolo
“” indica que no se registra en detalle los resultados
computaciones por cada problema, y solo se ha presentado el
valor promedio del grupo segin la clase. Los resultados
numéricos proporcionan un 2,02% de error relativo promedio.
El algoritmo propuesto obtiene resultados con menor error
relativo promedio que los AG que dependen directamente de
la representacion. GA+BLF presenta un 4,57% de error
relativo promedio, MGA un 26,26%, CJ+EA un 7,47% vy la
heuristica BFgcc, un 4,19%. SPGAL obtiene un 0,64% de
error promedio, dado su compleja y especializada
representacion, que utiliza adicionalmente un proceso
constructivo, que repara las soluciones.

4. Conclusiones.

En este articulo se presenta una representacion del tipo
genotipo-fenotipo que permite la utilizacion de un AG para la
resolucion del 2SPP-RF. Los resultados encontrados son
superiores a un AG cuyos operadores dependen directamente
de la representacion utilizada, preservandose asi el proceso
evolutivo. Como trabajo futuro se pretende utilizar otra
funcion de colocacion para asi mejorar las calidades de las
soluciones.
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Instancia H* GA+BLF SPGAL MGA CJ+EA  BFgcc RB
Hmin Hprom Hmin Hmin Hmin Hmin Hmin

Cil P1 20 16 - - - 22 21 21 20
P2 20 17 - - - 23 21 21 20

P3 20 16 - - - 23 20 22 20
€prom C1 4,00 1,70 1,70 13,33 3,33 6,67 0,00

C2 P1 15 25 - - - 19 16 16 15
P2 15 25 - - - 19 16 16 15

P3 15 25 - - - 19 16 16 15
€prom C2 7,00 090 0,00 26,67 6,67 6,67 0,00

C3 P1 30 28 - - - 36 32 32 31
P2 30 29 - - - 34 32 32 31

P3 30 28 - - - 36 32 32 31
€prom C3 5,00 220 220 17,78 6,67 6,67 3,33

C4 P1 60 49 - - - 70 65 63 62
P2 60 49 - - - 72 65 62 62

P3 60 49 - - - 75 64 62 61
€prom C4 3,00 1,40 0,00 20,56 7,78 3,89 2,78

C5 P1 90 73 - - - 117 98 92 92
P2 90 73 - - - 124 99 93 92

P3 90 73 - - - 109 98 91 92
€prom C5 4,00 0,00 0,00 29,63 9,26 2,22 2,22

C6 P1 120 97 - - - 159 134 122 123
P2 120 97 - - - 160 133 122 123

P3 120 97 - - - 160 133 122 123
€prom C6 4,00 0,7 0,3 33,06 11,11 1,67 2,50

C7 P1 240 196 - - - 330 - 244 248
P2 240 197 - - - 346 - 243 248

P3 240 196 - - - 352 - 244 248
€prom C7 5,00 0,5 0,3 42,78 - 1,53 3,33

Tabla 1: Resultados numéricos con Hopper & Turton [16]



