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Abstract: Taboo Search algorithm is a metaheuristic used for problems of global
optimization, but there are few investigations that are concentrated in the initial solution.
This document try to show the roll that plays the initial solution in the performance of the
algorithm, based on the problem of two-dimensional guillotined cutting, using different
initial solutions to observe the effect on the best solution found after several iterations.
Traditionally the initial configuration can be generated randomly, but there are many

other alternatives, this paper considers an initialization strategy using a constructive
algorithm.

Resumen: El algoritmo de Busqueda Tabu es una metaheuristica usada para problemas
de optimizacion global, pero hay pocas investigaciones que se concentren en la solucién
deinicio. En este documento se pretende mostrar el papel que juegalasolucién deinicio
en el desempefio del algoritmo, tomando como base el problema de corte bidimensional
tipo guillotina, usando diferentes soluciones de inicio para observar el efecto sobre la
incumbente encontrada después de varias iteraciones. Tradicionalmente la configuracion
inicial puede ser generada aleatoriamente, pero hay muchas otras alternativas, aqui se
plantea una estrategiade inicializacién utilizando un algoritmo constructivo.

Keywords: Initial solutions, metaheuristics, Taboo Search, Two dimensional cut problem.

1. INTRODUCCION

El proceso de solucion de problemas  tipicamente
implica las fases de modelar, simular y optimizar.
El modelamiento matemético de un problema de la
vida real es a menudo complejo, y la funcién
objetivo planteada puede ser no convexay tener
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varios minimos locales. Los métodos globales de
optimizacion  son necesarios para prevenir el
estancamiento a un minimo local [6]. En los afios
recientes se ha manifestado un creciente interés en
métodos que permitan solucionar este tipo de
problemas|[3] y [4].
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Los algoritmos de optimizacién combinatorial son
considerados como eficientes métodos de
optimizacion global [3]. Un factor importante en la
implementacién de un algoritmo de solucién lo
constituye un adecuado punto deinicio.

Las configuraciones iniciales se pueden obtener de
diversas formas entre ellas: generacién aleatoria, 0
a través de algoritmos constructivos que utilicen
factores de sensibilidad o cierta I6gica heuristica.
Los problemas matemdticos pueden  ser
clasificados segln el grado de complejidad. El
primer grupo esta conformado por casos de baja
complejidad matemética, en estos el espacio de
solucién puede ser enumerado explicitamente y ser
resueltos usando métodos exactos en tiempos de
computo aceptables; por lo tanto la configuracion
inicial no presenta efecto en la calidad de la
solucion final, solo incide en el nimero de
iteraciones que se requieren para el optimo global.

El segundo grupo lo constituyen casos de mediana
complejidad matemética, para estos el nimero de
posibles alternativas crece obstenciblemente, sin
embargo, pueden ser solucionados en tiempos
computacionales aceptables usando un buen
algoritmo exacto de programacion matemética. En
este la solucion inicia incide en el nimero de
iteraciones parala convergenciadel algoritmo.

El tercer grupo esta conformado por casos de ata
complegjidad matemética, en este grupo estan
incluidos muchos de los problemas redles de
ingenieria. Entre estos se encuentran algunos casos
del problema de corte bidimensional, en los que el
espacio de solucion crece de forma exponencial,
siendo catalogados como problemas NP-completo,
donde la solucidn final depende de la calidad de la
soluciéninicial.

El interés de este trabajo es observar el efecto de la
solucion de inicio sobre la respuesta final. Para
desarrollar esta idea se trabajara el problema
especifico de corte bidimensiona tipo guillotina
resuelto mediante la metaheuristica de Busqueda
Taba (BT) utilizando diferentes soluciones de
inicio para casos de prueba extraidos de [1] y [8].

La estructura de este documento es: en la siguiente
seccion se muestra un resumen sobre |as técnicas
de solucién, en la seccidn 3 se expone la esencia
del algoritmo de blsqueda Tabu, en la seccién 4 se
presenta el problema bajo e que se reaizd el

estudio, en la seccibn 5 se explica la
implementacién de la técnica Busqueda Tabu a la
solucién del problema, en la seccién 6 se describen
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algunas heuristicas utilizadas en la solucion del
problemade corte bidimensional, en la seccién 7 se
comentan los resultados obtenidos usando casos de
pruebade laliteratura especializaday finalmente se
presenta una seccion con conclusiones y
recomendaciones.

2. TECNICASDE SOLUCION

Las técnicas de solucion para problemas practicos
de optimizacion combinatorial se pueden clasificar
en métodos exactos y aproximados. Vendramini
[10] resume los métodos de solucion de los
problemas clasicos de optimizacién combinatorial
en un organigramaque se presentaen lafigura 1.

Los métodos de solucion pueden ser dependientes
del problema o independientes del mismo. Las
primeras, conocidas como heuristicas, son vélidas
Unicamente para el problema particular para el que
han sido disefiadas, mientras que las segundas, las
llamadas metaheuristicas, pueden aplicarse a
cualquier problema.

El desarrollo de metaheuristicas, junto a avance de
las tecnologias de informacion que proveen de
computadores cada vez més répidos, han permitido
a investigadores y profesionales de la industria
resolver problemas combinatorios complejos y de
gran escala. En general, estas metaheuristicas
toman inicialmente una solucién, la cual es luego
mejorada usando heuristicas de mejoramiento
embebidas en una estructura méas general, por
gjemplo: Simulated Annealing SA), Algoritmos
Genéticos (AG), Busgueda Taba (BT). La
caracteristica comin de estos enfoques es €l uso de
mecanismos para evadir éptimos locales[7].

La teoria matematica de los algoritmos
combinatoriales afirma gue independientemente de
la solucién inicial, generamente hallada
aleatoriamente, siempre se obtiene la solucién
Optima global, premisa que ha sido adoptada por la
mayoria de los investigadores en sus desarrollos.

En la aplicacion de agoritmos de blsqueda
combinatorial, es primordial que exista la
suficiente diversidad para asegurar que se parte de
distintas regiones en las que se puede encontrar €l
Optimo. Cuando se usa un inicializador se deja
actuar en el problema a través del mismo método
colocando la solucion inicial en una region
atractiva garantizdndole que en ella va a encontrar
suboptimos de buena calidad y eventualmente uno
de ellos puede ser el 6ptimo global.



ISSN: 1692-7257 - Volumen 1 - NUmero 11 - Enero 2008

Revista Colombiana de

Méodos de solucion
Métodos Métodos
Exactos goroximados|
- Branch [ [ ]
a Bound Heuristicas Metaheurigticas Especides
onstructivg H Ao o
—{ Branch Greedy) nglc";sﬂs |1 I:oglca
and Cut gen uzzy
Mdoria ™ Smuated | [[Redes
L__| Branch Annedling neuronales
and price 1] Particionar] -
i Busgueda | Méquinas
Tebi de soporte
Vectoriad
Hpescompo
H GRASP
~Frormulaciér
fdtemdica 1{ Colonia
dehormigas|
H Paticula
Swarm
Scatter
1 Search
I Algoritmos
Culturdes
|| Vecindad
Vaidle

Fig. 1. Clasificacion de los métodos de solucién.

Se comprueba que un inicializador es bueno si a
usar la metodologia de bulsgueda se encuentran
finalmente soluciones de muy buena calidad, en

virtud de la region donde se localice la solucion
inicial aungue aparentemente no sea tan buena

Por esto son importantes los inicializadores para la
metodologia de optimizacion, usados en conjunto
con las técnicas metaheuristicas.

3. BUSQUEDA TABU

Busqueda Tabu (BT) es un procedimiento
metaheuristico, perteneciente a la familia de los
métodos de optimizacién combinatorial, inventado
por Fred Glover en la década de los 80 basado en
conceptos que pertenecen a dominio de la
inteligencia artificial y que incorpora los conceptos
de memoria adaptativa y exploracién sensible con
d fin que durante el proceso de blsqueda se evite
parar en Optimos locales y entrar en un ciclo
repetitivo. EI método resuelve problemas de la
forma:
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Min f(x) @
sa. xlI X

Donde f es una funcion, en general, no lineal y el
conjunto de restricciones X también puede ser no
lineal. Las variables x involucradas en el problema
pueden ser continuas, enteras 0 mixtas, aungque
tradicionalmente la técnica es utilizada para
variables enteras en donde la explosién
combinatorial y la imposibilidad de utilizar
teoremas matematicos basados en |a continuidad de
las funciones muestran la potenciaidad del
método.

3.1 Descripcion del algoritmo

El algoritmo de BT basico involucra los siguientes
elementos:

Configuracion Inicial. Una configuracion es el
conjunto de variables del problema dispuesto en un
arreglo (vector o matriz). La configuracion inicial
puede ser generada de manera aleatoria 0 puede ser
obtenida utilizando un algoritmo constructivo que
utilice factores de sensibilidad o cierta l6gica
heuristica

Generacion del vecindario. Un vecino de una
configuracion X es una configuracion X0 obtenida
a partir de X por medio de una transicion simple.
En la mayoria de los casos el vecindario N(X)
puede ser muy grande lo que implica un elevado
esfuerzo de computo en el proceso de busqueda.
Debido a esto, se requiere reducir el nimero de
vecinos a NI1(X), redefiniendo las reglas de
construccion del vecindario. Esta etapa es
fundamental en el proceso ya que de ella depende,
en gran parte, el éxito de la blsqueda.

Implementacion de listas tabd. Dependiendo del
tipo y complejidad del problema, se utiliza una o
varias listas tabl. El tamafio de la lista puede variar
alo largo del proceso, teniendo en cuenta que no
todas las configuraciones vecinas deben ser
almacenadas sino las mas atractivas en cuanto a
valor de su funcion objetivo. La razon es la de
reducir el esfuerzo computacional y la eficiencia
del proceso.

Seleccion del mejor vecino. Una vez que €
vecindario es definido, cada vecino es evaluado
para determinar €l valor de su funcion objetivo y
verificar si cumple o no con las restricciones
planteadas, de esta manera se determina la
factibilidad de la configuracién vecina.
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Duracion Tabu. Por el término tabu se entiende
prohibicion, por consiguiente, la duracién tabu
indica que un atributo no puede cambiar de estado
durante un nimero de iteraciones determinado. La
definicion del valor de la duracion tabu es
importante para evitar que el proceso quede
atrapado en optimos locales de baja calidad.

Criterio de Aspiracion. Al igual que las
costumbres sociales pueden cambiar con el tiempo,
las soluciones tabl pueden degjar de serlo sobre la
base de una memoria cambiante, debe existir una
forma de “olvido estratégico” es decir, que una
solucién o atributo pueda salir de la lista antes de
gue se cumpla la duracién tabl. Esto se
implementa a través del criterio de agiracion, €
cual, permite que un movimiento sea admisible
aunque esteé clasificado como tabu.

Actualizacion de la estructura tabu. El proceso de
blsqueda tabl requiere de una estructura tabu que
tiene la misma codificacion de la configuracién X
y que almacena la informacion de los atributos del
vector X que han cambiado o que han permanecido
sin cambio alguno. Esta informacion se amacena
en las memorias de corto y largo plazo, las cuales
pueden tener un criterio de almacenamiento fijo o
variable a lo largo del proceso dependiendo del

comportamiento de la busqueda. Esto es lo que
constituye la memoria adaptativa.

Memoria de corto plazo. La memoria de corto
plazo usa bésicamente la informacion de atributos
de configuraciones que han  cambiado
recientemente. Esta informacion es conocida como
memoria basada en hechos recientes. La idea
basica de este tipo de memoria es evitar volver a
configuraciones ya Vvisitadas, penaizando la
busqueda paraevitar €l ciclaje.

En la figura 2 se presenta un esguema de
funcionamiento del algoritmo.

Aleatoria
Configuracion inicial (X) /
[ Basado en una regla emp frica

l '| Basadoen indice de sensibilidad

Explotaci6 n (Generar un
vecindario N(X)

Seleccion agresiva
¢Vecino Xj es mejor que
Xi?

Criterio de aspiraci on

Seleccion con criterio Tabd

Memoria de corto plazo
Actualizar estructura
tabl y hacer Xj=XEX -

Memoria de largo plazo

Funcion objetivo actual no
mejora en k iteraciones?

Fin

Fig. 2: Algoritmo de blsqueda Tabu.
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4. PROBLEMA DE CORTE
BIDIMENSIONAL TIPO GUILLOTINA

Se tiene un tablero de dimensiones (WL) y (w;, |;)
pares ordenados que identifican la pieza i a cortar
respectivamente. Sean ademés X la cantidad
maxima demandada de cada una de las piezas y se
denota con n € nimero tota de piezas
demandadas. La formulacion del problema se
describe con | as siguientes ecuaciones:

MinWL- § wlx, (2)
s.a

1£i£n (3)
x, entero,l i (4)
Cortes factibles (5)

Se entiende como cortes factibles aquellos que
entregan una configuracion tipo guillotina. El
objetivo a resolver € problema es encontrar una
configuracion que minimice los desperdicios de
material 0 area sin utilizar garantizando que las
piezas elegidas estén contenidas en el tablero. Enla
figura 3 se muestra un tablero al que se le ha
dispuesto un patrén tipo guillotina, donde el area
subrayada corresponde al material sin utilizar.

Fig. 3: Cortetipo guillotina.

5. IMPLEMENTACION DE BT AL
PROBLEMA DE EMPAQUETAMIENTO
BIDIMENSIONAL

En [9] se explica la codificacion de &rbol propuesta
para garantizar que las soluciones obtenidas sean
de tipo guillotina, adicionalmente en ese trabajo se
presentan los seis criterios de vecindad definidos.
Entre los criterios mencionados estan:

Vecino 2: Si la configuracion es factible y presenta
clusters con desperdicios individuales, buscar e
insertar piezas con areas menores o iguales a los
desperdicios de los clusters que los presenten. En la
figura 4 las &eas sombreadas representan
desperdiciosindividuales.
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Vecino 3: Si la configuracion es factible y presenta
clusters con desperdicios individuales, intercambiar
piezas de la configuracion actual con las aln
disponibles, procurando disminuir el desperdicio
de los clusters que los presenten (opcional: sin
aterar las dimensiones de los mismos). En la figura
5 seilustra este criterio.

]
/(]
]

Fig. 4. Segundo criterio de vecindad

L

|

[ ]

Ingresadisminuyendo
el desperdicio

N

Pieza que sale

Fig. 5: Tercer criterio de vecindad

6. TECNICASDE INICIALIZACION

Se pueden distinguir los siguientes métodos que
han sido empleados en la solucién del problema:

El procedimiento méas empleado para colocar
las piezas es el algoritmo Bottonleft (BL). A
partir de un orden de las piezas a cortar, €l
algoritmo consiste en colocar cada pieza en €l
tablero lo mas abajo posible y una vez hecho
esto mover la piezatodo lo que pueda hacia la
izquierda. Al aplicar este método pueden
guedar &reas no aprovechables (desperdicios).
Figura 6

Una modificacién de la estrategia anterior que
intenta aprovechar las areas no aprovechables
es la estrategia Bottomleft-fill(BLF). Este
procedimiento antes de colocar una pieza
seglin la estrategia BL comprueba si se puede
colocar en aguna de las é&eas no
aprovechables que se han generado hasta el

momento. Figura 6
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Otro método utilizado en la literatura para
construir una solucién a partir de un orden de
las piezas, es el mecanismo Difference Process
(DP) de La y Chan [5]. La estrategia
Difference Process(DP) intenta colocar cada
pieza en la esquina posible del resto del disefio
mas cercana a la esquina inferior izquierda del
tablero. Para medir cud es la posicion se
emplea la distancia euclidea. Al igual que con
el método anterior existen patrones que no
puede alcanzarse con esta estrategia.

—
|
=[] e

Trayectoria

Fig. 6: Estrategia BL Y BLF

Todos ellos son constructivos que entregan
soluciones del tipo no guillotina, razén por la cual
es necesario implementar alguna estrategia que
permita adaptar |a heruristica el tipo de corte.

6.1 BL modificado para corte guillotina

1. Seordenan las piezas de acuerdo a sus alturas
en orden descendente.

2. Se ubica la pieza mas dta en la parte inferior
izquierda, en las coordenadas de origen (0,0),
teniendo en cuenta que la altura de esta pieza
debe ser menor O igual que la atura del
tablero. El ancho de la piezainsertadaindicala
primera coordenadaguiaen el gje X.

3. La siguiente pieza se elige como la mas alta
entre las que no hacen parte aln de la
configuracion actual; el ancho de esta pieza es
evaluado y si sumado a la coordenada guia en
e ge X € vaor obtenido es menor que €l
ancho del tablero, se posiciona al lado derecho
de la tltima pieza insertada en las coordenada
guias en los gjes X e Y. Este procedimiento se
repite hasta ubicar la mayor cantidad de piezas
permitidas por e ancho del tablero,
conformando asi el nivel actual. La nueva
coordenada guia en el gje X es la acumulacién
delos anchos de las piezas del presente nivel.
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4. A continuacién se evala la diferencia de
alturas de piezas consecutivas, con € fin de
identificar espacios donde se pueden encajar
piezas respetando € limite superior impuesto
por la piezamas alta del nivel actual.

5. Cuando ya no es posible ubicar més piezas en
un nivel el proceso descrito anteriormente es
iniciado de nuevo a partir del paso 3. La nueva
coordenada guia en el ge Y eslaacumulacién
de alturas de las piezas mas altas de los niveles
anteriores y la nueva coordenada guia en el ge
X esO.

6. El proceso para cuando no es posible ubicar
mas piezas sin sobrepasar laaturadel tablero.

Una implementacion del BL modificado para dos
niveles es mostrada en lafigura 7.

Trayectoria

Fig. 7: Botton Left para corte guillotina

Algunas otras ideas que se plantean en la literatura
es ordenar las piezas de mayor amenor de acuerdo
a area que ocupan e irlas ubicando en el tablero
con base en una matriz de distancias que se forma
para determinar cud es la pieza que se puede
ubicar contigua de forma gue esa dupla obtenga el

menor desperdicio como se plantea en [10] hasta

ubicar todas las piezas posibles, y siempre
garantizando lafactibilidad de la configuracion.

7. ANALISISDE RESULTADOS

La funcién objetivo se calcula con base en € total
de &ea utilizada, la calidad de las soluciones
corresponde a porcentgje utilizado del material
disponible. Los Casos 1 y 2 aparecen en [8]. Los
casos 3y 4 corresponden a los casos 1y 3 de la
referencia [1]. En la tabla 1 aparecen las
generdlidades de los casos y en la tabla 2 se
muestran los resultados obtenidos desde diferentes
configuraciones deinicio.
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Tabla 1. Datos de los casos de prueba

Caso NUmeropiezas Tiposdepiezas P;LTZ”;EQ%
1 36 6 24*38

2 40 10 10*10

3 106 20 2002*1001

4 107 20 22751191

Tabla 2. Resultados de |os casos

; Calidad Calidad NUmero
Caso Edsgiﬁti?c')a SQI ycién Sc_)lucic')n Iter.
Inicio (%) Fin (%)

1 deatoria  62.00 100 500

1 deatoria  69.19 100 500

1 BL mod 95.39 100 500

2 deatoria 22 92 500

2 deatoria 31 96 500

2 deatoria 78 88 500

2 BL mod 92 96 500

3 deatoria  48.94 79.78 5000
3 deatoria  75.66 88.44 5000
3 BL mod 96.87 98.93 5000
4 deatoria  52.06 78.59 5000
4 deatoria  74.16 79.49 5000
4 BL mod 93.57 98.34 5000

Los casos 1y 2 pueden ser considerados de baja
complejidad matemética y los casos 3 y 4 de alta
complejidad matemética

En las figuras 8 y 9 se muestran las soluciones de
inicioy final del caso 4 utilizando como estrategia
deinicio el BL modificado.

[ [

B
1 14 1 19
g

- Tl

2

5
9 8

2

q

Fig. 8: Configuracion inicial caso 4.

Aplicando un agoritmo constructivo como el BL
modificado para e problema de corte
bidimensional tipo guillotina, se obtienen en
promedio soluciones iniciales con porcentaje de
utilizacion de un 94%. Para los casos 3y 4 las
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mejores soluciones se encuentran cuando es
utilizado el agoritmo BL modificado como
inicializador. La solucién de inicio definitivamente
no incide en la calidad de la respuesta final para
casos de bagja complejidad matemética.

8. CONCLUSIONES

Fueron estudiados algoritmos de inicializacién para
el problema de corte bidimensional tipo guillotina
y se usd el agoritmo de Blsqueda Tabl para
solucionarlo.

Fig. 9: Configuracién final caso 4.

Para las técnicas metaheuristicas, en la literatura
especializada se establece que el éptimo global es
obtenido independientemente de la solucidn
inicial. En la préactica se ha observado que esta
afirmacién podréa ser valida en problemas de bajay
mediana complejidad matematica. Por el contrario,
para problemas de gran tamafio y alta complejidad
matematica la solucién inicial influye en la calidad
delasolucion final.

Por la observacion hecha durante el desarrollo del
algoritmo se constaté la complejidad matematica
del problema de corte bidimensional. En la
implementacién se verificd que soluciones iniciales
aleatorias presentaban soluciones finales pobres

La metodologia de BL modificado es una adecuada
técnica de inicializacion, para el problema de corte
bidimensional tipo guillotina, facil de implementar
y de bajo consumo computacional.

Para trabajos futuros se recomienda analizar el
comportamiento de otros algoritmos
combinatoriadles con  diferentes tipos de
inicializadores.
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