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Resumen

En el presente trabajo se da a conocer el disefio de un algoritmo hibrido que resuelve un problema de optimizacion
de tipo Space Planning. El problema estéa relacionado con la categoria de problemas de corte y empaquetamiento,
adicionando la importancia de la ubicacién de objetos dentro de un espacio geométrico considerado como patrén de
corte. La funcién objetivo consiste en minimizar el material desperdiciado en un patrén de corte.

Palabras Claves: Space Planning, Problemas de corte y empaquetamiento, patréon de corte, metaheuristicas,
Operadores genéticos, algoritmo genético.

1 Introduccion

Los problemas del tipo Space Planning (SP) son aquellos que contemplan ubicaciéon de objetos en un espacio bidimensional
o tridimensional donde la funcién objetivo incluye factores a evaluar, tales como distancia entre los objetos, grado de
adyacencia y tamailo de la superficie[Eas70][Y0092].

Los SP son problemas del tipo combinatorial. Conceptualmente pueden modelarse como un problema de satisfaccion
de restricciones (CSP) [ERR93], en donde se desea encontrar una solucion que satisfaga las restricciones del problema,
tales como no superposicion, dimension, orientacion y forma. Algunos ejemplos que pertenecen a este tipo de problemas
son: VLSI, problemas de corte de materiales, diseno de viviendas o decoracién en la arquitectura y ubicacién de etiquetas
de texto.

Estas aplicaciones reales, se centran principalmente en la ubicacién de sus objetos en el plano.

Por otro lado, los SP pueden modelarse como problemas de optimizacién con satisfaccion de restricciones
(CSOP)[VT95], cuya solucion, ademés de satisfacer las restricciones, es 6ptima. Esta caracteristica se debe al analisis de
valores de una funcién objetivo a minimizar o maximizar, dénde se busca su valor 6ptimo, en algin sentido, como por
ejemplo la utilizacién minima, del espacio.

Recientemente se han utilizado técnicas de resolucién para este tipo de problemas donde las técnicas clasicas no han
sido efectivas. Estas técnicas se basan en metaheuristicas, dentro de las cuales se encuentran aquellas basadas en la teoria
de la evolucién, conocidas como algoritmos evolucionistas.

Dado que los SP tienen bastantes aplicaciones en la vida real, es que la motivacién de este trabajo consiste en disenar
un algoritmo hibrido para resolver un problema de optimizacién del tipo SP usando ideas provenientes de la comunidad
de restricciones y de la comunidad evolucionista.

El articulo se estructura de la siguiente manera. En la seccion 2 se definen los problemas del tipo SP y sus caracteristicas,
junto con el modelo del problema. En la seccién 3 se presenta la descripcion del problema. En la seccién 4 se muestra un
algoritmo hibrido con su representacién y funcién objetivo, ademés de la descripciéon de los operadores genéticos utilizados.
En la seccion 5 se presentan los experimentos y resultados obtenidos, para finalizar con las conclusiones.

2 Space Planning

En particular, los problemas de asignacién de espacio fisico para un conjunto de objetos, se conocen como Space Planning
(SP)[Eas70]. Estos existen enuna amplia gama de areas: Arquitectura, disefio textil, publicidad y disefio de tarjetas
electronicas.

Space Planning involucra una serie de tareas de diseno lo que incluye la ubicacion de elementos en algin punto en un
espacio definido limitado por restricciones de ubicacion y area[Yoo092].



2.1 Restricciones del Problema de Space Planning

El problema SP posee restricciones de espacio y de forma que deben ser satisfechas.

e Restricciones topoldgicas: aquellas que corresponden a la distribucién de los objetos en el espacio, donde éstos no
se pueden intersectar pero si pueden ser adyacentes.

e Restricciones de distancias:También correspondiente a la distribucién de los objetos en el espacio, pero visto desde
la perspectiva de posicién dentro del espacio fisico, donde por ejemplo, dos objetos no pueden estar separados més
de un metro.

e Restricciones de orientacion: Correspondientes a las restricciones de forma, tomando en cuenta los lados que pueden
lograr mayor porcentaje de adyacencia entre dos o mas objetos como por ejemplo, objetos paralelos.

e Restricciones de forma: Correspondientes a las restricciones de forma en cuanto a dimensiones discretas que pueden
afectar la forma (apariencia), por ejemplo, se necesiten objetos en forma rectangular y o circular[Yoo92][Cha95b].

El problema SP, tal como se mencion6 anteriormente, es un problema que incluye restricciones geométricas impuestas
por el espacio fisico.

Asi, un SP puede ser modelado como un CSP o un CSOP como lo muestra la figura 1. La figura a) muestra el
problema desde la perspectiva de un CSP donde el objetivo es encontrar una ubicacion de los objetos en el plano de forma
tal que no estén superpuestos. La figura b) muestra el problema SP como un CSOP, donde ademas de la satisfaccion de
las restricciones se desea minimizar el area ocupada.
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Figura 1: a) CSP y b) CSOP

Si se analiza un SP como un CSOP, ademas de satisfacer las restricciones de interseccion, se busca la maximizacion de
un beneficio o la reduccién de un costo, como por ejemplo, lograr la minima area ocupada por la ubicacién de los objetos
sin intersecciones.

3 Descripcion del problema

El problema a estudiar en este trabajo es un problema categorizado como un problema SP donde el objetivo fundamental
es lograr una buena ubicacién de los objetos dentro de una superficie. Esta bondad se medird de acuerdo a los beneficios
que pueda aportar al problema, tales como la no interseccién de los objetos ademaés de la cercania entre ellos, en términos
de posicién. Este ultimo beneficio es el responsable del ahorro de espacio total ocupado.

La dificultad de lograr una buena ubicacién de los objetos dentro de una superficie, radica en la necesidad de no
interseccion, es decir, en el mejor de los casos, los objetos deben quedar unidos por alguno de sus segmentos.

Este problema puede presentar varias aristas de desarrollo. Sus diferencias se basan en las caracteristicas geométricas
que posee. Los objetos contenidos en la superficie pueden tener diferentes formas como son rectangulares, triangulares,
circulares o cuyos segmentos tengan estas diferentes formas en combinacion. Ademas los objetos pueden rotarse. Fl
ejemplo mas claro es imaginar la ubicaciéon de muebles dentro de una pieza, donde éstos se pueden rotar para poder
encontrar una mejor ubicaciéon dentro de la habitacion.

El objetivo de este trabajo es proponer un algoritmo evolucionista hibrido que incorpore heuristicas para la resolucién
de problemas SP en su versién de optimizacion.

3.1 Problema SP

En este trabajo se tratara el problema en 2 dimensiones que formalmente se puede expresar como:

Definicién 3.1 Problema SP
En un problema de dos dimensiones se tiene una superficie S de dimensiones L x W y se tiene un stock de objetos
rectangulares con diferentes dimensiones, donde x; es el iésimo rectdngulo cuyas dimensiones son k © w;, i=1,...,n.



Se desea determinar la ubicacion de los objetos en S tal que la superficie libre sea mdzrima sin que ocurra superposicion.

Los rectdngulos tienen una orientacion fija, es decir, un rectdngulo de largo l; y ancho w; es diferente al rectangulo de
largo w; y ancho li con t# w;. Ademds, cada rectingulo i, de largo l; y ancho w; tiene asignada una ubicacion en el espacio
S denotado por x; e y; que representa la esquina inferior izquierda, asi ambos datos representan la superficie ocupada por
el rectangulo i dentro de la superficie S. El espacio total ocupado por los rectangulos, corresponde a la superficie ocupada
por: ((mdx (1)) + wi, (mdzx (y;)) + ). La ubicacion de todos los rectingulos sin superposicion forman una configuracion
de ubicacion S*. La superficie de S* tiene dimensiones Ls. © Ws. donde Ws. = max(x) y Ls. = max(y; ).

La funcidn objetivo consiste en encontrar una S* donde una vez ubicados todos los rectdngulos, ocupen la minima drea
posible, es decir, f(S*) = min(Ls. x Ws.).

Ademas, en el problema a tratar se pueden observar las siguientes restricciones:

o Restricciones geométricas

o Restricciones Topologicas

e No se permiten interseccién entre ningiin par de objetos
e Si se permiten objetos contiguos adyacentes

e Restricciones de Orientacion

e No se permite la rotacién de objetos

e Restriccion de forma

e Restriccion de dimensién

e Solo se contemplan objetos rectangulares

e La superficie total tiene forma rectangular

Hopper y Turton, [HT00], utilizaron distintas metaheuristicas para la resolucion de un conjunto de problemas de tipo
SP. Ademas de la técnica de resolucion estudiada en esta investigacion, utilizaron una heuristica de ubicacion para los
objetos en el espacio. Esta heuristica se llama BLF. Esta fue elegida de un conjunto de heuristicas de ubicaciéon ya que
fue la que present6 mejores resultados respecto de su cercania al 6ptimo.

BLF (Bottom Left Fill)[HT00], da prioridad a la ocupacion de la esquina inferior izquierda menor que se encuentre en
la superficie restante, esto quiere decir que el proximo objeto a ser ubicado ocuparé la esquina inferior izquierda menor.

Este algoritmo ayuda a reducir el espacio desperdiciado entre los objetos, puesto que siempre los contempla para
aquellos objetos que pueden caber en este espacio, independiente del orden en que se distribuyen dentro de la superficie.

La ventaja de este algoritmo de ubicacién es que mantiene la referencia de las posiciones disponibles aunque éstas
queden entre otros objetos rectangulares ya ubicados, esto hace que el desperdicio de material sea menor.

4 Propuesta de un Algoritmo Hibrido

La metaheuristica escogida para disefiar el algoritmo hibrido es la de Algoritmos Genéticos (AG) la que pertenece a la
familia de algoritmos evolucionistas. Esta metaheuristica fue escogida por la flexibilidad que presenta en el manejo de
informacién variada que puede ser explotada y explorada en forma eficiente con el objetivo de encontrar una solucién
cercana al 6ptimo. La utilizacion de AG permite analizar los cambios de la informacion a través de la evolucion de
generaciones de poblaciones de individuos, que para el caso en estudio, son configuracién de ubicaciéon de objetos, buscando
asi aquel que desperdicie el minimo de material.

La naturaleza hibrida del algoritmo viene de una estructura de AG que utiliza una representaciéon de la informaciéon
no binaria, como técnica de resolucién, unida a la heuristica de ubicaciéon BLF, comentada en la seccién presedente.

Este algoritmo posee una estructura principal basada en los AG(s) propuestos por Holland (1975). La motivacion
de la utilizacion de los AG(s) como estructura bésica es la capacidad adaptiva que presentan estos para la resolucion de
problemas de optimizacién. Mas informacion sobre algoritmos genéticos se encuentra en [Bac91] [BBM93] [ERR93] [HJ93]
[Mic95] [GGGLMT96].

Si bien la estructura basica del algoritmo hibrido, al igual que un genético, consiste de una poblacion de individuos, la
forma de representar la informacién hace la diferencia.
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Figura 2: Arbol que representa un patrén de corte cuyos objetos se unen por adyacencias verticales y horizontales.
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Figura 3: Muestra la representacién de un string no binario para una configuracién de ubicacién de objetos.

4.1 Representacion

Para este trabajo, a diferencia de un AG se eligié6 una representacion de los datos no binaria. Trabajos hechos con
representacion de string no binarios han sido desarrollados por Hinterding en 1993 [HJ93|, Michalewicz en 1995 [Mic95] y
Volker Scnecke en 1996 [Sch96] en forma independiente.

A continuacién se presentaran dos posibilidades de representacion para este estudio. La primera es una representacion
jerarquica llevada a un arbol binario y la segunda una representacion secuencial dada por un string no binario.

4.1.1 Representacion jerarquica

Hifi en 1997 [CHLeC99|, utiliz6 una representacion para la ubicacion de objetos rectangulares dentro de una superficie
S*. Esta representacion tiene la forma de un arbol, haciendo uso de una formacién jerdrquica de la configuracion de
ubicacién, llamado por Hifi patron de corte. Representaciones similares utilizaron Kado en 1995 y Volker Schneke en
1996 en problemas de ubicacién!. En la figura 2 se muestra el arbol que Hifi utiliza para representar un patrén de
corte[ CHLeC99|[KRC95].

Kado en 1995, desarrollo un AG con representacion de arbol binario para crear Layouts, sin embargo, hace un recorrido
del arbol en postorden para luego almacenarlo en un string y utiliza éste como informacién genética de los individuos que
forman la poblacién y generaciones futuras.

Cada arbol puede representar distintas combinaciones de ubicacién de objetos con adyacencias verticales y horizontales.
El objetivo principal es obtener la configuracion cuya superficie ocupada sea minima, es decir, aquella configuracion que
posea el minimo desperdicio de material posible.

El manejo de estructuras jerdrquicas implica que el disenio de los operadores sea mas complejo por el hecho que debe
manipular directamente los objetos y sus ubicaciones. Esto da lugar a una alternativa adicional de diseno de operadores
en algunos con algtn grado de inteligencia para aumentar la probabilidad de éxito del algoritmo.

4.1.2 Representacion lineal

Si bien la representaciéon jerarquica puede reflejar la realidad del orden en que van siendo ubicados los objetos, puede

ser una representacion muy costosa en términos de recursos para el algoritmo que la utilice refiriéndose al tamano del

problema. Cuando el problema involucra la ubicacién de una cantidad moderada de objetos, aproximadamente 20 6 30, la

representacion no influye en el desempeno ni en la convergencia del algoritmo. Sin embargo la representacion lineal hace

un gran aporte en el manejo de la informacion para aquellos casos en que la cantidad de objetos a ubicar es superior a 30.
En la figura 3 se muestra un ejemplo de la representacion lineal para la configuracion.

1Los problemas de ubicacion (placement en inglés) son conocidos como problemas SP



La representacion lineal, a pesar de su apariencia secuencial, puede reflejar la ubicacion de los objetos en el plano aunque
no necesariamente estén ubicados en linea. Esta se logra a través del uso de strings cuyo contenido no es necesariamente
binario.

La ventaja de esta representaciéon no tradicional, es que el proceso de codificacién y decodificacién que se necesita en
el uso de strings binarios no existe. Un estudio donde se usa representacion lineal no binaria para otro tipo de problemas,
se puede encontrar en [HJ93].

A continuacién se pasan a describir en detalle los componentes del algoritmo propuesto.

4.2 Poblacion inicial

La poblacién inicial esté formada por un conjunto de individuos que usan la representacién lineal.

La poblacién inicial generada usa el conocimiento de las restricciones, con el objetivo que cada individuo represente una
solucién factible para el problema. Para el caso en estudio las configuraciones son generadas sin superposicion de objetos
rectangulares. La posicion de los objetos se destina a partir de la esquina (0,0) de un plano bidimensional S siguiendo con
el resto de ubicaciones dependiendo de las adyacencias que presenten los objetos dentro del plano.

4.3 Funcién de Evaluacion

Sea S, la superficie total disponible y S*, la superficie real ocupada por la configuracion.
Como el problema en estudio es un problema de optimizacién, la funcién de evaluaciéon se centra en S*, es decir, el
algoritmo busca el S* que sea minimo.

Definicion 4.1 Funcién de Evaluacion
Sea S* una configuracion de ubicacion de rectdngulos, cuya dimension es Lgi x Wi donde:
Lg« = (ymaz(sl) - yO(Sl))7
Wsx = (Tmaa(S*) — z0(S"));
Tmax - €l punto x mdximo de la configuracion
Ymax - €l punto y mdzximo de la configuracion
Entonces la funcion objetivo se define:
fo=min{[maz(Lsi, Ws:)]?}
donde S* es tal que f(S*) <f(S*);Vi = 1l..no de configuraciones

La funcién de evaluacién f, toma en cuenta el area total ocupada por la configuraciéon y el desperdicio de material.
Esta funcién experimenta un refinamiento en los casos en que el valor de la funciéon se repita entre individuos. Esto se
puede dar cuando ambos cubren la misma area total y desperdician la misma cantidad de material. De éstos se desea
privilegiar aquel que presente menor distribucién del desperdicio de material, es decir, donde se encuentra la méxima &area
de desperdicio en términos de tamano. Esta preferencia se expresa usando una subfuncién que evalta los puntos en la
superficie de material desperdiciado ponderandolos sobre su misma ubicacién en el plano, asi se calcula la cantidad de
puntos x e y disponibles que formen un rectangulo, lo que indica el tamafio rectangular del material desperdiciado. Por
lo tanto se busca: (Ymaz, — Yming)T(Tmaz, — Tming)

donde:

® Ymaz,: corresponde al punto maximo y de puntos disponibles que forman el rectangulo de material desperdiciado
® Tmaz,: corresponde al punto méximo x de puntos disponibles que forman el rectdngulo de material desperdiciado
® Ymin,: corresponde al punto minimo y de puntos disponibles que forman el rectingulo de material desperdiciado
® Tpin,: corresponde al punto minimo x de puntos disponibles que forman el rectdngulo de material desperdiciado

La funcion de evaluacion, entrega la calificacion del individuo como candidato a soluciéon respecto del problema. Esta
no contempla la satisfacciéon de restricciones, ya que los individuos son manipulados por operadores genéticos, los que son
los encargados de mantener la consistencia.

A continuacién se describen los operadores genéticos ocupados para el algoritmo hibrido.

4.4 Operadores

El algoritmo propuesto utiliza s6lo operadores aplicados ssobre un individuo.
Los operadores urilisados son:



4.4.1 Seleccién

Respecto del operador de seleccion se utilizé el método de la ruleta|Mic95].
Otro operador de seleccién utilizado fue el elitismo, para poder traspasar de generaciéon en generacién, el mejor individuo
encontrado.

4.4.2 Operadores Asexuales

Tomando en cuenta que cada individuo contiene la informaciéon de los objetos rectangulares que conforman S*, se disenaron
3 operadores encargados de cambiar la configuracion, los que se detallan a continuacién.

Cambio del Orden de Objetos

Este operador trabaja a nivel de objetos, cambiando el orden de todos los objetos lo que hace cambiar completamente
la configuracion. El objetivo de este operador es crear un individuo nuevo, en terminos de configuracion, respecto del que
existia anteriormente.

Cambio de un Par de Objetos

Este operador trabaja a nivel de un par de objetos, cambiando el orden que presenta este par de objetos dentro de la
configuracion. El objetivo de este operador es crear un individuo nuevo cuya configuracion sea similar al del individuo
original, pero donde existe un par de objetos que estan ubicados en posiciones diferentes a la original.

Cambio de Mitades

Este operador trabaja a nivel de mitades del individuo, cambiando una mitad por la otra en términos de orden. El
objetivo de este operador es invertir las mitades del individuo convirtiéndolo en un nuevo individuo.

Respecto de la forma en que se aplican los operadores genéticos esta dada por una probabilidad asignada a cada uno,
con lo que se puede elegir una alta probabilidad de aplicacién para aquellos operadores que aportan factores positivos en
la evolucion de los individuos para llegar a la solucidn.

Los problemas de tipo Space Planning manejan una gran cantidad de factores que hacen que el espacio de basqueda
se amplie lo suficiente como para desorientar al algoritmo. Ademas, si se deja de manera libre tanto el ancho como el
alto de la superficie, el problema se torna mas complejo. Frente a estas dificultades es que existen algunas heuristicas de
ubicacién que limitan las posibilidades de ubicacion de los objetos en la superficie S* restringiendo el ancho o el alto de
ésta.

Por estas razones se decidi6 incorporar al algoritmo la heuristiba BLF, utilizado en [HT00], para limitar el espacio de
busqueda.

Ademas, se agregd una heuristica de busqueda local, con el objetivo de lograr mejoras en los candidatos a solucién.
Este altimo componente agregado, podia en algunos casos dejar al algoritmo atrapado en un éptimo local, lo que se evitd
con una probabilidad de aplicacién analoga al factor de temperatura de Recocido Simulado. Esta probabilidad adaptiva
va aceptando individuos nuevos a la nueva poblaciéon, sin comprobar en realidad si estos son de mejor calidad que sus
ancestros, a medida que el algoritmo evoluciona, la probabilidad de aceptacién va bajando para sélo aceptar individuos
mejores. Cuando el algoritmo presenta una latencia en términos de no poder encontrar individuos mejores a través de
los operadores, la probabilidad de aceptaciéon vuelve a subir, lo que produce la inclusiéon de individuos no tan buenos a la
nueva generacion, pero que a largo plazo pueden presentar mejoras significativas.

La figura 4, muestra la estructura del algoritmo hibrido con la aplicacién de los operadores, la heuristica de ubicacion
y el factor adaptivo de mejora local.

Descripcion del Algoritmo

En el paso 1, factor es el porcentaje adaptivo que acepta individuos que no presentan mejoras respecto de sus ansestros
una vez aplicado el operador.

La funcién evalaa() del paso 2, permite ordenar la poblacion de individuos en base al valor ascendente de la funcion
de evaluacion.

Una vez ordenados los individuos en base a su funcién de evaluacion, el operador de elitismo se aplica por medio de la
funcién mejor _individuo() del paso 3, que pasa el mejor de los individuos de la poblacién actual a la nueva poblacion.

La funcién evaluar() del paso 4, califica al individuo en base a su funcion de evaluacion. Para obtener el valor de la
funcion de evaluacion, se arma la configuracion que representa el individuo aplicando la heuristica de ubicacién BLF.

Como se explicd anteriormente, los operadores genéticos, tiene una probabilidad de aplicacién. Esta probabilidad esta
medida por la variable prob del paso 5, la que permite elejir el operador que se aplicara al individuo.

Una vez escogido y aplicado el operador al individuo, se crea un nuevo individuo llamado otro, como lo muestra el paso
7, el cual es evaluado mediante la funciéon evaluar(). Asi las funciones de evaluacion entre el nuevo individuo y su ansestro
son comparados y en el caso en que el nuevo individuo tenga mejor funcién de evaluacién que su ancestro, entonces es
incluido en la nueva poblaciéon. Para el caso contrario, se elige un numero aleatorio, paso 6, para verificar si se cumple
la probabilidad de aceptacién de individuos no tan bien calificados. Si se cumple la condicién, paso 8, el otro individuo
es incluido en la nueva poblacién, ademas de disminuir la probabilidad de aceptacion, en caso contrario, se mantiene el
individuo original.



Inicio
t<=0
factor«100 (1)
inicia_ poblacion(P(t))
evalua(P(t))(2)
Repetir
P(t+1)«mejor _individuo(P(t))(3)
Repetir
individuo ¢seleccionar(P(t))
i+—evaluar(individuo) (4)
prob «random()(5)
si (prob<prob. de mutacion de objetos)
otro+— mutacion de objetos(t)
sino
si (prob <prob. de mutaciéon de par)
otro<—mutacion de par(t)
sino
otro<—mutacion de mitades(t)
fin-si
fin-si
provfactor«+random()(6)
si (evaluar(otro) < i) (7)

P(t+1)«otro
sino
si(provfactor < factor)(8)
P(t+1)+otro
factor<factor-(factor*0.02)
sino
P(t+1)«individuo
fin-si
fin-si
Hasta(nueva poblacion este llena)
P(t)«P(t+1)
evalua(P(t))
si (mejor individuo no ha mejorado)(9)
factor<100
fin-si
t—t+1
Hasta(t=max. iteraciones)

Fin

Figura 4: Tlustracion del algoritmo hibrido final



Una vez completa la nueva poblacién, se convierte en la poblacién actual, siendo evaluada y ordenada en base a la
funcién de evaluacion. Luego en el paso 9, se analiza si el mejor individuo se ha mantenido a través de las generaciones
durante un periodo de tiempo determinado, si es asi, el factor de aceptacion de individuos no tan bien calificados aumenta
para incluir en la poblacién actual nuevos individuos que no son muy buenos pero que pueden presentar notables mejoras
a largo plazo.

5 Resultados

De acuerdo a los datos de prueba mostrados en [HT00], se seleccion6 dos categorias de problemas, de un total de 7, para
comparar los resultados. El primer problema corresponde a la categoria C1 que involucra 16 objetos rectangulares con un
ancho fijo de 20. El segundo problema corresponde a la categoria C5 que involucra 73 objetos. Para ambos problema se
conoce el tamano de la superficie 6ptimo.

El estudio publicado en [HT00], muestra diferentes metodologias de resolucion para el conjunto de problemas cuyos
resultados presentaron soluciones cercanas al éptimo. En ninguno de los problema se obtuvo el 6ptimo, lo cual se considerd
un buen conjunto de problemas para ser testeados por la propuesta hecha por esta articulo.

El algoritmo hibrido propuesto en este estudio utilizé la representacion lineal puesto que se evalu6 ambas
representaciones descritas en la seccién 4 y se obtuvo mejores resultados usando la representacion lineal.

Para el segundo problema que involucra 73 objetos rectangulares cuyo ancho fijo es de 60 y alto éptimo 90, el estudio
hecho en [HT00] no encontr6 un éptimo sino uno cercano, al igual que el algoritmo propuesto por este trabajo.

Respecto de la aplicacion de los operadores, se trato de encontrar un afinamiento entre las probabilidades de aplicacion y
un factor de adaptacion (cuya funcionalidad se basa en mejoras locales [Mic95][GGGLMT96]), aplicado a los operadores.
Desde este punto de vista los resultados se clasifican de acuerdo a 2 categorias. La primera categoria consiste en el
afinamiento de los pardmetros con el objetivo de averiguar cuél es el conjunto de probabilidades de ocurrencia de operadores
o6ptimos para el problema. La segunda categoria consiste en la aplicacién de las probabilidades escogidas por el primer
resultado en ejecuciones prolongadas para analizar finalmente cuales fueron los mejores individuos encontrados.

Todas las pruebas del algoritmo se hicieron en un PC pentium III de 700 mhz. y 64MB RAM.

5.1 Resultados para 16 objetos

El algoritmo con representacion lineal logré llegar al 6ptimo de este problema, cuya dimensién es de 20 x 20, lo que no se
encontré en la investigacion hecha por Hopper y Turton.

A continuacion la tabla 1 muestra resultados seleccionados de varias ejecuciones del algoritmo. Es importante indicar
que en todas las ejecuciones se encontré el 6ptimo.

F. Evaluaciéon | Generacién | Tiempo de CPU (seg)
Optimo 7 10
Optimo 1 1
Optimo 18 6
Optimo 25 9
Optimo 13 12

Tabla 1: Resultados con 16 objetos

La probabilidad de aplicaciéon de los operadores se distribuy6é basicamente en probabilidades similares, las cuales
produjeron 6ptimos resultados. Estas probabilidades son: Cambio de objetos 30%, Cambio de un par de objetos 40% y
Cambio de mitades 30%.

En el grafico 5, se pueden observar los tiempos de los éptimos encontrados en las ejecuciones.

5.2 Resultados para 73 objetos

El algoritmo con representacion lineal no logré llegar al éptimo de este problema, cuya dimension es de 90 x 60, lo que
tampoco se logré en la investigaciéon hecha por Hopper y Turton.

A pesar de no encontrar el 6ptimo, las distintas combinaciones de probabilidades de aplicaciéon para los operadores
fueron presentando cambios en la calidad de los individuos encontrados por el algoritmo, lo que llevé a un anélisis mas
profundo respecto del afinamiento de estas probabilidades para poder encontrar una solucién cercana al 6ptimo.

5.2.1 Afinamiento de probabilidades

El afinamiento de probabilidades de operadores apunta directamente a la pronta convergencia del algoritmo. Como se
trata de un algoritmo para resolver un problema de optimizacion, la convergencia consiste en descubrir en qué generacion



Soluciones Optimas para 16 objetos

13 -
= 12
2N
@8, 10 4
o 99
& &
o 0]
o 5 4
=] i
9 1
£ 27
g 27
2 7]
|:|_

1 7 13 18 25
Generaciones

Figura 5: Soluciones Optimas encontradas para 16 objetos.

encontroé el patron con minimo desperdicio después de una cantidad fija de iteraciones. Para probar la efectividad de los
operadores en la convergencia del algoritmo, estos resultados se tomaron bajo la misma semilla del generador de niimeros
aleatorios.

Como para el problema de 16 objetos se encontro el 6ptimo, el analisis siguiente se centr6 con el problema més dificil,
el que contiene 73 objetos. La prueba consistié en ocupar distintas combinaciones de probabilidades de los operadores,
con el objetivo de encontrar el mejor afinamiento.

En la tabla 2 se muestran los mejores casos encontrados de las 10 ejecuciones por combinacién de probabilidades. FO
corresponde a la mejor funcién de evaluacion encontrada después de las iteraciones y G corresponde a la generacion en la
que se encontro.

Luego de varias pruebas de probabilidades de operadores de cambio de objetos (PCO), cambio de un par de objetos
(PCP) y cambio de mitades (PCM) los resultados indicaron claramente la eficiencia del operador cambio de un par de
objetos por sobre los otros.

El factor de adaptacién aplicado a los operadores es de un 2% cada vez. El factor de adaptacién inicialmente acepta
movidas que pueden empeorar o mejorar el individuo, sin embargo, a medida que evoluciona, el factor de adaptacién
disminuye su probabilidad de aceptacion de movidas erréneas en un 2% cada vez. Si luego de un cierto tiempo, el
algoritmo presenta una monotonia con respecto al mejor individuo conservado a través de las generaciones, aplicando
elitismo, el factor de adaptacion vuelve a su estado inicial y comienza a disminuir a medida que va evolucionando.

PCO | PCP | PCM FO | G
33 33 33 | 5940 | 79

100 0 0| 5940 | 91
0 100 05880 | 8
0 0 100 | 6060 | 16

30 95 15 | 5880 | 78
30 40 30 | 5940 | 38
25 70 5 | 5880 | 60

Tabla 2: Tabla de afinamiento de probabilidades

Para seguir analizando el impacto de los operadores en las generaciones futuras, se estudio la aplicacion de la mejor
combinacion de probabilidades obtenidas por el resultado anterior (tabla 2) en ejecuciones duraderas. Estas ejecuciones
consistieron en pruebas con 500, 1000 y 2000 iteraciones, s6lo para verificar si la eficiencia de los operadores tiene efectos
durante la evolucion.

La Tabla 3 muestra los mejores casos encontrados aplicando la mejor combinacién de probabilidades en 500, 1000 y
2000 iteraciones, donde se puede apreciar que mientras se aumenta la cantidad de generaciones, se obtuvo una mejora en
los individuos.

El resultado mas cercano al 6ptimo de estas ejecuciones fue de un alto de 96, tomando en cuenta que el cercano al
optimo encontrado en [HT00] fue de 94 y el 6ptimo real es de 90.



Iteraciones FO G
500 | 5880 350

1000 | 5760 | 690

2000 | 5820 | 1294

Tabla 3: Pruebas con 500, 100 y 200 iteraciones

6 Conclusiones

Se ha logrado crear un algoritmo hibrido capaz de resolver un problema de tipo SP. Se definieron tres operadores y una
funcién objetivo para este tipo de problema. La funcién objetivo busca aquellos patrones de corte con minimo desperdicio
y lo més simétricos posible.

La estructura de informacion no tradicional escogida representa completamente la naturaleza de los problemas de este
tipo, ademas de facilitar el manejo de la informaciéon para los operadores. Respecto de las alternativas presentadas en
este articulo para la representaciéon de los individuos, acontecié que para aquellos problemas que contienen gran cantidad
de elementos, la estructura jerdrquica utilizada en otros estudios, presenté un aletargamiento en la convergencia del
algoritmo debido a la utilizaciéon de muchos recursos del sistema, lo que llevé finalmente a la decision de la utilizacion de
una representacion lineal no binaria.

De acuerdo a los resultados mostrados por las tablas, el operador mas importante en cuanto a su efectividad es el de
mutacion de un par de objetos, pues explota la informacion ya contenida en el individuo y produce en su mayoria mejoras
de éste. Esto sucede porque individuos que presentan una buena funcién de evaluacién, con un pequeno cambio, mejoran
aun més su valor.

Es importante destacar que la naturaleza de este tipo de problemas hace que un caso sea completamente distinto a
otro, esto implica que el afinamiento de las probabilidades esta ligada estrechamente a las caracteristicas del problema,
como lo son, cantidad de objetos, tamafio de los objetos, ancho o alto fijo. por lo cual se sugiere incorporar el control de
parametros.

Respecto de la aplicacion del factor de mejora local sobre los operadores, se quiso simular la aplicacién del factor de
temperatura en la metaheuristica Simulated Annealing, lo que aport6 beneficios a la pronta convergencia del algoritmo.

Esta investigacion presenta un algoritmo hibrido como una alternativa mas de solucién a problemas de tipo Space
Planning. En el trabajo futuro se analizara la mejora del rendimiento del algoritmo frente a problemas més complejos,
incluyendo un grado de inteligencia al algoritmo, que sea capaz de adaptar las probabilidades de aplicaciones de operadores
y del factor de adaptaciéon y buscar distintas alternativas como funcién de evaluaciéon con el objetivo de relacionar el valor
de esta funciéon directamente con el desperdicio de material y la distribucion de éste.
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