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RESUMEN:

En este trabajo se presenta una forma de resolver el llamado, en la literatura inglesa, problema de packing por
medio de una técnica heuristica llamada Algoritmos Genéticos. En el trabajo, se compara los resultados obte-
nidos con esta nueva técnica con los obtenidos con técnicas basadas en programacién entera. Asi mismo, se
comparan diferentes modelos de Algoritmos Genéticos en orden a obtener la tipologia més idénea para estos
problemas, para este fin se proponen diferentes tipos de cruce, mutaciones y funciones de aptitud. Como dlu-
ma aportacion del trabajo, se efectiia una aproximacién a los Algoritmos Genéticos Paralelos, con el fin de
averiguar si aportan algin tipo de ventajas afadidas.

INTRODUCCION.

En este trabajo se va a abordar un problema industrial real, consistente en la colocacién de unas
figuras rectangulares dentro de una superficie base con el fin de aprovechar al méximo el material de
dicha superficie. Problemas como estos se originan en muchas industrias como las textiles, las de cuero,
las navieras y la industria del metal donde la obtencién de piezas a partir de una placa base es una activi-
dad recurrente. Desde los anos 60, numerosos investigadores han estudiado este problema con el fin de
desarrollar algoritmos que permitan resolverlo.

La materia prima usada en la industria suele estar disponible en ciertos tamarios estandares; nor-
malmente es necesario cortar estas hojas en piezas de unas dimensiones fijas antes de poder ser utilizadas
en el resto del proceso productivo. El objetivo obvio en esta fase, es poder utilizar al miaximo la materia
prima. Entre las primeras investigaciones realizadas en este terreno, cabe destacar las realizadas por Gil-
more and Gomory (1961-1963) para la resolucién de problemas en una dimension, y la ampliacién que
estos mismos autores realizaron en 1965 para problemas en dos dimensiones. Desde entonces, el andlisis
de estos problemas se ha extendido rdpidamente; sin embargo, no existe una solucién global para todos
ellos, debido a la gran complejidad que presentan. Ante esto se ha decidido dividir el problema en varios
subproblemas (Dyckhoff,90), e intentar resolver cada uno de ellos por separado. Precisamente, en este
trabajo nos vamos a concentrar en uno de estos subproblemas, el problema que se pretende resolver es la
colocacién de piezas rectangulares en una superficie de igual forma, a la cual llamaremos chapa. En la
figura 1, se puede ver un ejemplo de un problema de este tipo.

FIGURA 1: EJEMPLO DE UBICACION DE PIEZAS.

El objetivo perseguido es colocar en la chapa una serie de grupos de piezas rectangulares. Las
condiciones del problema exigen que en la solucién final deba haber por lo menos ‘mi” piezas de un tipo y
como médximo ‘ma’. Los valores minimo y maximo dependen de los grupos, cada uno tendrd unos limites
diferentes.

A lo largo de los ltimos 30 afios varios autores se han aproximado a estos problemas, entre los
trabajos realizado en este campo, conviene destacar los realizados por Beasley (Beasley,1985). El autor
presentd un algoritmo exacto que resolvia los problemas en dos dimensiones de tipo no-guillotina, siendo
la primera vez que se presentaba un algoritmo exacto para resolver este problema. El método permite que
problemas de tamafios moderados se pueden resolver en tiempos razonables.

1299



ALGORITMOS GENETICOS.

Los algoritmos genéticos (abreviadamente AGs), surgieron a finales de los afios 60’, de la mano
de Holland (1975) para dar solucién a numerosos problemas, planteados en ciertos sectores de las indus-
trias, y que resultaban de dificil resolucién por los métodos que se conocian hasta entonces.

Entre las aplicaciones realizadas con AGs, un elevado nimero estd orientado a la resolucién de
problemas de optimizacién, logrando alcanzar una solucidn, que no siendo la 6ptimo, si resulta ser una
buena aproximacién. Los AGs trabajan siguiendo un bucle, llamado generacion. Parten de una poblacién
inicial (normalmente generada de forma aleatoria) de soluciones, y se va ejecutando dicho bucle sucesi-
vamente. El bucle consta de tres etapas fundamentales: Seleccion, Reproduccion y Reemplazo (Gol-
dberg,89) (Michalewicz,94).

La etapa de Seleccidn, consiste en realizar un muestreo de la poblacién de partida, de manera que
se obtenga una nueva poblacién, la poblacién auxiliar, con el mismo niimero de individuos que la pobla-
cion de partida. Esta etapa busca mejorar la poblacidn, es decir, favorecer a los mejores individuos. Hay
muchas formas de realizar este muestreo, pero lo mas habitual es realizar un muestreo por sorteo. Su prin-
cipio de funcionamiento se base en asignar a cada individuo una probabilidad de seleccién que dependa
de la calidad del individuo, la poblacién auxiliar se genera a partir de estas probabilidades.

En la etapa de Reproduccion, se aplican los llamados operadores genéticos, siendo los mds ha-
bituales el cruce y la mutacién. En lineas generales, el operador de cruce, actia tomando dos progenitores
e intercambiando parte de sus cadenas, las cruza para generar dos nuevos individuos, los descendientes.
Por su parte el operador mutacién, se aplica a un progenitor, alterando su cadena de algin modo, por
ejemplo cambiando alguno de sus genes.

Al finalizar la reproduccion se tienen dos poblaciones independientes, la de los progenitores y la
de los descendientes, el ltimo paso se basa en el llamado reemplazo consistente en la formacién de una
nueva poblacién como consecuencia de la mezcla de las dos iniciales. En la figura 2 se puede ver una
representacion del ciclo completo de una generacion.

FIGURA 2: BUCLE BASICO DE UN AG

AuxPop(n)
P Seleccién
A
Pop(n) | Reproduccién
| | Reemplazo le— Descendencia (s)

ALGORITMOS GENETICOS PARALELOS.

Probablemente el primer intento de introducir algoritmos genéticos en arquitecturas de ordenado-
res en paralelo fue realizado en 1981 por John Grefenstette. A partir de esa fecha, se han realizado nume-
rosas implementaciones de algoritmos genéticos paralelos (PGA), entre estas se pueden citar:

e  Global parallelization: El modelo estd compuesto por una tnica poblacién. Su funciona-
miento se basa en que el cdlculo del fitness requiere gran esfuerzo computacional, para dis-
minuirlo se trabaja en cada ordenador con una parte de la poblacién total. En algunos casos
los operadores genéticos también se realizan en paralelo.

e Fine-Grain GA: Se asigna un individuo a cada procesador, éste es procesado en paralelo
con los demds. Cada individuo es parte de un sistema de miltiples subpoblaciones, cuyas
relaciones estan determinadas por la topologia de la red sobre la que se implemente el PGA.

e Coarse-Grain GA: Es similar al anterior, con la diferencia de que cada procesador trabaja
con una subpoblacién en lugar de con un unico individuo.

La principal caracteristica que diferencia a los PGA es el método de migracién, es decir, las con-

diciones que se deben cumplir para que se produzcan intercambios entre las subpoblaciones. Existen va-
rias posibilidades.
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e Sistema de islas: No existe migracién entre las subpoblaciones. Cada una de ellas evolucio-
na de forma independiente, estd demostrado que esta solucién no aporta grandes ventajas
con respecto a los sistemas no paralelos.

e Sistema sincronizado: Cada cierto niimero de generaciones, las subpoblaciones se inter-
cambian un nimero de individuos. Este nimero es fijado por una variable que se conoce
como migration rate. Asi mismo, los intercambios entre las subpoblaciones no se producen
continuamente, sino cada cierto nimero de generaciones, a la variable que controla este fe-
némeno se le llama migration interval.

e Sistemas no sincronizadoes: Debido a que normalmente las miquinas donde se implementan
los PGAs tienen diferentes cargas de trabajo, es imposible sincronizar las comunizaciones

" entre las subpoblaciones por lo que se recurre a realizar la comunicacién en diferentes ins-
tantes temporales.

PROBLEMA TRATADO.

El problema que se va a analizar en este trabajo consiste en la colocacién en una chapa, de di-
mensiones rectangulares, de unos grupos de piezas rectangulares; cada uno de estos grupos estd formado
por rectdngulos con dimensiones idénticas, y las condiciones del problema piden que se inserte un niimero
variable entre un minimo (mi) y un maximo (ma) de estos rectdngulos en la chapa. Los valores minimo y
méximo dependen de los grupos, cada uno tendré unos limites diferentes.

Este problema surge como una continuacién del presentado en este congreso el afio pasado (G6-
mez et al,98). La diferencia entre ambas comunicaciones radica en que en el anterior trabajo no se con-
templaba la posibilidad de tener que introducir mas de una vez la misma pieza y de que existiera una li-
mitacién en las dimensiones de la chapa.

En los sucesivos subapartados se van a describir las principales caracteristicas del AG usado en
el trabajo. Inicialmente, se comenta la forma de codificar la ubicacién de las piezas rectangulares dentro
de la chapa, esta codificacion es la base del trabajo y estd basada en las ideas de Jakobs (1996), en los
demads apartados se comentan las caracteristicas que presentan los cruces y las mutaciones usadas en el
trabajo, asimismo se justifica los dos tipos de funcién de aptitud usadas.

CODIFICACION.

Primero se crea un cromosoma de longitud igual a la suma de todos los maximos. Cada una de
las posiciones del cromosoma va a representar un rectangulo; por ejemplo, si se tiene un problema con
ocho rectdngulos, el individuo viable sera:

12345678

El individuo representa la secuencia usada para empaquetar los rectangulos en el contenedor
(chapa). Ademis, con esta estructura de datos, resulta facil la elaboracién de nuevos individuos por cam-
bios en el orden de la secuencia, el problema se plantea al transformar esta codificacién a una estructura
fisica. Para explicar esta transformacién se va a usar un ejemplo: Considérese que se tienen 4 rectangulos,
para insertar en un contenedor, estos rectdngulos estardn numerados del 1 al 4, para distinguirlos. Un
individuo (genotipo) que podria ser solucién al problema, seria el dado por la siguiente permutacién: I1 =
(1,3,4,2), esto quiere decir que el rectdngulo 1 es el primero en introducirse en el contenedor, seguido del
3, del 4, y finalmente del 2.

Una vez conocida la secuencia de entrada de los rectangulos en el contenedor, se va a explicar
los pasos del algoritmo propuesto por Jakobs, para saber la ubicacién de un rectdngulo genérico dentro
del contenedor:

1) Se coloca el rectangulo, situado en primer lugar en la permutacién, en la esquina inferior iz-
quierda del contenedor.

2) Se van situando el resto de los rectdngulos, tomados en el orden en que vienen dados en la
permutacion, de manera que para situar un rectdngulo, se parte de la esquina superior derecha del conte-
nedor, bajandolo tanto como sea posible hasta tocar otro rectdngulo y no poder avanzar mis. A continua-
cidn, se debe llevar tan a la izquierda como sea posible, igualmente hasta alcanzar algin limite que impida
el avance (figura 3).
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FIGURA 3: SECUENCIA DE EMPAQUETADO.

Este algoritmo base es necesario modificarlo para adaptarlo a los problemas que se analizan en
este trabajo, pues aqui las dimensiones del contenedor son fijas, y puede suceder que no se puedan intro-
ducir en la chapa todas las piezas. La solucién consiste en leer el cromosoma hasta que al introducir un
nuevo rectidngulo se sobrepase la altura que tiene el rectdngulo base. Con esta solucién propuesta se puede
producir la circunstancia de que no todos los rectangulos se puedan alojar dentro del contenedor.

VARIANTES DEL CRUCE.

Para decidir el tipo de cruce mas idéneo para estos problemas, se ha tomado como base el pro-
blema del viajante de comercio y se han implementado diferentes tipos de cruce, cuyos resultados en el
campo combinatorio son ampliamente reconocidos. En concreto se han implementado cuatro tipos de
cruces.

Cruce simple (one-point crossover): seleccién de un punto de cruce, € intercambio de la infor-
macién de los dos padres.

Cruce PMX (partial matching crossover), propuesto por Goldberg y Lingle en 1989. Dados dos
cromosomas padres, el operador copia una subcadena de uno de los padres directamente a las mismas
posiciones en el hijo. Las posiciones restantes se llenan con los valores que atin no han sido utilizados en
el mismo orden que se encuentran en uno de los padres. Por ejemplo, si tenemos dos cadenas
pl1(1,2,4,6,3,7,5,8) y p2(5.,4,1,7,2,6,8,3) y si la subcadena seleccionada al azar de p1 para ser insertada en
p2 es la (4,6,3) esto establece una relacién con la subcadena (1,7,2) que ocupa las mismas posiciones en
p2. Entonces la secuencia de operaciones transformarian p2 en (5,4,4,6,3,6,8,3), y luego, se elimina las
repeticiones quedando (5,%,4,6,3,*,8,*) y reeemplazando queda (5,1,4,6,3,%,8,*) ya que el 4 habia ocupa-
do el lugar del 1 en la subcadena. Continuando obtenemos (5,1,4,6,3,7,8,2).

Cruce OX (order crossover), propuesto por Davis en 1985.

Cruce CX (cycle crossover), propuesto por Oliver en 1987.

TIPOS DE FITNESS.

A la hora de calcular la bondad de una determinada solucién, se platearon una serie de proble-
mas, los cuales han motivado que existan diferentes tipos de fitness. Como ya se ha comentado anterior-
mente, se decidi6 establecer como base para el célculo del fitness, la altura que alcanzan dentro del conte-
nedor los rectdngulos. El algoritmo descodificador se detiene cuando la altura alcanzada supera la altura
de la placa base; en ese instante, se comprueba si todos los rectdngulos caben o no dentro de la chapa. A
la hora de implementar estas ideas se vio la necesidad de incluir ciertas modificaciones al fitness inicial,
estas modificaciones dieron lugar a la existencia de dos fitness, los cuales se comentan a continuacion:

Fitness 1: La funcién encargada de calcular el fitness asigna un valor de uno al fitness si todos
los rectdngulos que deben obligatoriamente formar parte de la solucién final estdn en ella, sino se suma al
valor del fitness un niimero proporcional al nimero de rectdngulos que falten en la solucién final. La fér-
mula utilizada es:

Fitness1 = niimero de rectingulos no introducidos * penalizacién+1.

El objetivo que debe buscar el AG es minimizar este fitness hasta conseguir que su valor sea la
unidad. Esta codificacion presenta un problema, una vez superado el nimero minimo de rectdngulos de un
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tipo, €l AG no se ve motivado para introducir mds rectdngulos de ese grupo y, en estos problemas, no s6lo
se busca cubrir los minimos, sino que se intenta introducir la mayor cantidad de rectdngulos posible. Esto
motiva que esta primer funcién de aptitud se deba modificar.

Fitness 2: El fitness es un nimero que depende del nimero de rectidngulos que hay en la chapa.
Se usa la siguiente férmula a la hora de establecer el fitness:

Fitness = nimero de rectingulos total - nimero de rectiangulos introducidos en la chapa+
fitness1+1.

MUTACIONES.

Se han implementado dos tipos de mutaciones:

Order-based Mutation: Basada en los trabajos de Davis de 1991, consiste en permutar dentro
de un individuo la posicién de dos rectdngulos.

Mutacién variable: Se usa una mutacién idéntica a la anterior con la salvedad de que la proba-
bilidad de mutacidn se va modificando a medida que pasan las generaciones. Se comienza con una proba-
bilidad de mutacién muy elevada, para poder rastrear el mayor rango posible, y se va disminuyendo esta
probabilidad.

RESULTADOS.

Para poder medir la calidad de las soluciones aportadas por cada uno de los AGs presentados en
este trabajo ha sido necesario generar una serie de problemas de test. Estos se han agrupado en cuatro
tipos de problemas, su diferencia viene dada por el drea de la superficie base que pueden cubrir; en el
primer grupo la suma de las dreas de todas las piezas es el 50% del drea de la superficie base, en el segun-
do es el 80%, en el tercero el 110% y en el cuarto el 120%. Como se puede deducir ficilmente, cuando se
trata un problema del grupo tres o cuatro, no todas las piezas van a caber en la superficie base. Asimismo
se generaron para cada uno de los grupos, problemas con 50, 100 y 200 piezas, con el fin de comprobar la
influencia del nimero de rectangulos en la velocidad de célculo y en la calidad de las soluciones.

A continuacién se describen algunos de los experimentos realizados, asi como los resultados mds
destacados obtenidos. Las investigaciones han seguido dos lineas en primer lugar se han comparado los
resultados de los AGs con una técnica plenamente contrastada como es la programacién entera (Beas-
ley,85) y, en segundo lugar se han comparado diferentes AGs entre si, incluyendo los PGA. En concreto,
se ensayaron varios tipos de AG, con el objetivo de buscar la mejor combinacién de cruce, mutacién y
fitness para este tipo de problema.

Como se acaba de comentar, en primer lugar, se analizé la posibilidad de comparar los resultados
que se obtienen al simular un algoritmo genético con los que se obtienen mediante técnicas de programa-
cién entera (Beasley,85). Esta comparacién sdlo se pudo hacer para simulaciones con menos de 20 piezas,
cuando el ndmero de piezas a colocar superaba esta cifra, la solucién basada en programacion entera se
volvia muy lenta (varias horas), sin embargo el tiempo necesario para la simulacién con AG seguia siendo
de unos pocos segundos.

Con menos de 20 piezas, los resultados ofrecidos por ambos métodos son muy similares, obvia-
mente el AG, en algunas simulaciones, aprovecha menos el materia, pero este menor aprovechamiento no
pasa de un 5%. Estos resultados nos permiten concluir que la solucién que planteamos con AG se puede
aplicar en estos problemas, siendo conscientes que su uso implica un menor aprovechamiento del mate-
rial.

En la segunda parte del trabajo, nos planteamos analizar que modelo de AG se ajustaba mejor a
estos problemas, en la bibliografia relacionada con los AGs estdn documentados numerosas tipologias de
algoritmos, y no es facil determinar de antemano cuél de ellas se ajusta mejor a nuestro problema. Los
resultados obtenidos con los diferentes experimentos realizados se comentan a continuacién, conviene en
primer lugar, comentar las caracteristicas de los ensayos realizados, pues dado el caricter aleatorio de los
AGs, se considerd oportuno realizar 30 ensayos para cada experimento, y analizar la solucién media.

Con los primeros ensayos, se llegd a la conclusion que los dos primeros grupos (50% y 80%), no
aportaban ninguna informacidn de interés, pues el AG consigue colocar todas las piezas dentro de la su-
perficie base en todos los ensayos. Luego, se decidi6 centrar la investigacion en los otros dos grupos. Con
ellos la informacion obtenida es mds interesante, entre las conclusiones obtenidas conviene destacar que,
como ya se esperaba, las mejores soluciones se obtienen cuando se usa el fitness 2, pues es el tinico que
intenta introducir més piezas dentro de la superficie base de las estrictamente necesarias.

Los demds pardmetros del AG no presentan ninguna sorpresa. El tinico resultado sorpresivo se
obtiene a la hora de decidir cual es el mejor cruce. Pues, de los resultados experimentales se deduce que lo
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mejor es usar un cruce simple, la razén de este resultado puede estar en que realmente no se utiliza todo el
cromosoma, y los otros cruces operan con todo el cromosoma. Los resultados de la mutacién variable son
mejores al aumentar el nimero de piezas a ubicar, pues se aumenta la complejidad del problema y esto
posibilita que esta mutacién aporte informacion.

En cuanto a las posibles aportaciones de los PGA, en este trabajo se han realizado diferentes
pruebas, y no se ha podido encontrar ninguna mejora destacable con respecto a las soluciones obtenidas
con los AGs simples. En la figura 4, se representa una solucién generada por el programa disenado para
realizar los experimentos, en concreto en el ejemplo se representa una solucién con 50 piezas rectangula-
res.

FIGURA 4: REPRESENTACION DE UNA SOLUCION.

CONCLUSIONES.

Este trabajo se ha centrado en buscar formas de resolver un problema de packing con la ayuda de
técnicas heuristicas, en concreto se han usado algoritmos genéticos. En €l se compara los resultados pro-
porcionados por los AGs con los obtenidos con otros métodos basados en programacién entera, y se busca
ademds la tipologia genética que mejor se adapte a los problemas de packing.

Entre las futuras lineas que podria seguir esta investigacion conviene comentar dos, en primer lu-
gar es necesario intentar mejorar los resultados ofrecidos por los algoritmos genéticos paralelos y, en
segundo lugar se deben probar otras formas de codificar estos problemas.
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