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Resumen

En la actualidad, existe una serie de problemas que surgen al interior de industrias de
distribucion y transporte. Uno de ellos es el problema de carga de un contenedor tnico (CLP),
que consiste basicamente en llenar un Unico contenedor con un conjunto de cajas dadas, ello
con el fin de maximizar la utilizacion del espacio dentro del contenedor.

Este trabajo estudiard en profundidad los componentes de uno de los algoritmos mas
exitosos para resolver este problema; asi como también, se disefiardn nuevas heuristicas y
métodos para mejorar el desempefio del algoritmo en cuestion. El desempefio de las técnicas
propuestas se evaluara utilizando una serie de 1600 casos de prueba, que serdn comparados
con los resultados obtenidos por diferentes algoritmos del estado del arte.

Palabras clave: CLP, Heuristicas, Maximizar, Algoritmo.

Abstract

Currently, there are a series of problems that arise within distribution and transportation
industries. One is the problem of loading a single container, (CLP), which basically consists of
filling a single container with a given set of boxes, the objective is to maximize the use of
space within the container.

In this paper the components of one of the most successful algorithms for solving the
problem will be studied in depth; then, new heuristics and methods will be designed to
improve the performance of the studied algorithm. The performance of the proposed
techniques will be evaluated using a series of 1600 benchmark instances, and they will be
compared with the results obtained by different algorithms of previous works.

Keywords: CLP, Heuristics, Maximize, Algorithm.



RESUMIBN ...ttt ettt ek e bt e s bt e et e e bt eenbeenneeanbeennnas i
AADSTFACT ..ttt bbbt ene s i
13T [Tl i
INAICE 8 FIGUIAS ..ottt s iv
R [0 7T (¥ TTox o] I USRS PSPPI 1
2 DefiniCiON de ODJELIVOS .....cviiieiiieieieieee e 2
2.1 ODBJELIVO GENEIAL ... 2
2.2 Objetivos especificos del algoritmo ...........ccevveiiiiericc e 2

K I v 1o oo (=T = g =PRSS PSPPSR 3
4 MOUEIO MALEMALICO... .. cviiieiieie et re e e 5
4.1 PAFAIMEIIOS ..ottt bbbttt bbb bbb et 5
4.2 VATTADIES. ..ot nnes 5
4.3 FUNCION ODJELIVO ..o 6
A4 RESITICCIONES. .. eitieiieiieiteite sttt sttt sb bbb bbb e 6
o @ T T o [0 o S PSSS PSS 6
4.4.2  TraslapamIBNTO ........cceiiiiiieieiesi et 7
A.4.3  INCIUSION ..ottt bbbt 8

5  Representacion del Problema...........cocooiiiiiiiiiii e 10
5.1  Representacion del espacio residual (K1) ......occoooviiiiiiniiiieieeeeeesee 10
5,11 CONJUNTO R oot 11

5.2 Procedimiento de generacion de bloques (K2).......ccooovriiiiiiniienncice 11
5.2.1 Algoritmo para la generacion de blOQUES...........ccooevieiiieieniiceie e 12

5.3 Seleccidn de espacio residual por Manhattan (K3) ........ccccccovevivieiiiieieenne 14
5.3.1 Eleccion del espacio residual @ Cargar...........cooevvrererneneneieseneese e 14

5.4  Seleccion del Bloque (K4) ..ot e 15
5.4.1 Pseudocddigo algoritmo V-menos-VI0SS.........cccccvveiveieiieieeieiiecie e 16

5.5  Proceso de carga del bloque en el contenedor (K5) .......ccooviiviiiiicieicienn, 16
5.6  El procedimiento Beam Search (K6) ........c.ccooviiiiiiiiiiieni e, 17
5.6.1 Algoritmo Voraz (funcion de evaluacion)............ccccoevveevieieeiecvic e, 19
5.6.2 Estrategia general (doble esfuerzo de basqueda) .........cccccevvevviveieivennenne 19

6 Problemas deteCtatos .........covviieiiieiieiieie e 20
7 (0] 01U TS C RS TPRPPRPPPRRPS 21



7.1 Evitar la generacion de espacios “incOMOAOS™ ........coververeereareseereeieseeneeans 21

7.2 NKOMDAL ... 22
7.3 V10SS_KOMDAL ... s 24
7.4 V10SS_1argeboXes FIrSt.......ccovciiiiiiiiie e 25
7.5 VTV (0151 USSR 26
7.6 DImMeNnSiones PONAEIA0as .........ccvriiirieieieie e 27
ST = d 1= 11 1= ] (0L OSSR 29
8.1 Heuristicas que N0 USAN V0SS .......ccveiieiieiieiecie e 29
8.2 Heuristicas que USAN VI0SS .........ccoviiiiiiiieieese e 30
8.3 Heuristica que usan V10Ss (CON 1508) .......cccviiiiiiiereiieiierie e e 32
8.4  Comparacion de NEUNISTICAS .......cceeveiieiiieic e 34
9 GrafiCOS € CONVEITENCIA .....cveueeiiieieiieie ettt 35
10 CONCIUSION....viiiieieit ettt bbbttt bbb een e nes 38
11 RETEIBNCIAS . .oviiiiiiiiietieie ettt st b et e e nes 39



Indice de Figuras

Figura 4.1 RESEICCION €] Xi..uviuieiuiitiiieieiesie ettt ettt bbb 7
1o U W A ot (ot od o] =T = USSP 8
Figura 4.3 ReStriCCION INCIUSION. .......coviiieiiee et 9
Figura 5.1 Representacion de 10s espacios reSiduales. ..........ccooovieriiiiiiisiineieseseese e 11
Figura 5.2 Union horizontal de DIOQUES ..ot 13
Figura 5.3 Union vertical de DIOQUES .........c.ccveiieiiiie e 13
Figura 5.4 Union ancho de DIOQUES ...........ooviiiiiececc e 13
Figura 5.5 Distancia Mannattan............coooiiiiiiiii e 14
FIQUra 5.6 EJEMPIO WI0SS ......oviiiiiiiiieiee et 15
Figura 5.7 Espacio residual maximales. ..........c.cceiieiiiieiieic et 16
Figura 5.8 Ejemplo beam SEAICH .........c.coviiiiicc e 18
Figura 7.1 Formacion de espacios iINCOMOUOS. ........ccucvrerieiiienieinesie e, 21
Figura 7.2 Heuristica hKOMDAL ..........coiiiiiiieie e 22
Figura 7.3 Funcion de evaluacion mas justa (V-V10SS). .....ccccoeiveiiiieie e 26
Figura 7.4 Perimetros CUAAIadOsS. .......ccecveiuieieiie ittt sre e 27
Figura 9.1 Grafico de convergencia BRI, ..ot 35
Figura 9.2 Grafico de convergencia BRO. ..o 36
Figura 9.3 Grafico de convergencia BR8. .........cccoiiiiiiiie e 36
Figura 9.4 Grafico de convergencia BRLZ. ........ccooiiiiiiii i 37



Lista de Tablas

Tabla 8.1 Experimentos de heuristicas que no usan VIoss con un tiempo de 30s..................... 29
Tabla 8.2 Experimentos de heuristicas que si usan V1oss con un tiempo de 30S............c.c....... 31
Tabla 8.3 Experimentos de heuristicas que si usan VIoss con un tiempo de 150s.................... 32
Tabla 8.4 Comparacion de resultados de experimentos con un 209%0. ..........c.ccoeerereenerinennn. 34
Tabla 8.5 Comparacion de resultados de experimentos con un 50%. .........ccccceevvvevveieeveennene 34



1 Introduccién

El problema de carga de un contenedor Unico (CLP) es un problema de embalaje
tridimensional, donde un contenedor debe ser llenado por un conjunto de cajas con el objetivo
de maximizar la utilizacion del espacio dentro de éste.

La mayoria de los acercamientos para resolver este problema han sido creados basados en
algoritmos constructivos (construyen bloques de cajas para la busqueda de la solucién). En
este sentido, los algoritmos exactos que han sido propuestos son muy pocos, de los que
destacan Fekete y Schepers [4] que presenta un marco general para maltiples problemas de
embalaje dimensionales, y Martello [5] quien desarroll6 un método exacto llamado branch and
bound para CLP.

Hoy en dia, donde el tiempo que se demora el algoritmo en encontrar la solucion es
crucial, las heuristicas y meta-heuristicas son la Unica alternativa viable para encontrar buenas
soluciones. Dicho esto, este trabajo contempla el disefio e implementacion de heuristicas que
buscaran la mejor aproximacion a la solucion Optima del problema. Para esto, se tomara
como base el algoritmo Beam-Search-Greedy (BSG-CLP) propuesto por Araya y Riff (2014)
[3], que es el que mejor resultados presenta en la busqueda de la solucion hasta el momento.

En general, CLP se puede considerar como una generalizacion tridimensional del
problema de la mochila, donde se pueden presentar diversos casos; tener muchos tipos de cajas
(fuertemente heterogéneo), unos pocos tipos de cajas (débilmente heterogéneos), o un solo
tipo de caja (homogéneo). Para efectos de este trabajo, la solucién que se disefie sera unica
para todos los escenarios. Cabe mencionar que, para una mayor estructura, la heuristica
planteada se trabajaré sobre el postulado de Wenbin Zhu (2012) [1], quien asegura que “gran
parte de las estrategias utilizadas para resolver el CLP pueden ser descritas en 6 elementos
claves”. Cabe mencionar que para entender el algoritmo y las propuestas de manera mas clara
se usara la descomposicion propuesta por Wenbin Zhu (2012) [1], quién divide los algoritmos
de resolucién en 6 componentes clave.

Finalmente, por medio de diferentes instancias (casos de prueba), se comparara la
efectividad de la heuristica planteada, con respecto a la variacion del BSG-CLP, propuesta por
Araya y Riff (2014) [3], que es el trabajo que mayor optimiza el espacio del contenedor, hasta
ahora.



2 Definicion de objetivos

A continuacion, se presentan los objetivos propuestos para el proyecto, los cuales
deberan ser considerados para el desarrollo y anélisis del algoritmo.

2.1 Objetivo general

Disenfar heuristicas para mejorar el desempefio del algoritmo BSG-CLP orientado a la
resolucion del problema de carga de un Unico contenedor.

2.2 Objetivos especificos del algoritmo

Dentro de los objetivos especificos del proyecto, se encuentran:

% Comprender el problema de carga de contenedores y los métodos de
resolucion existentes.

% Diseflar e implementar heuristicas para el algoritmo
BSG-CLP
% Realizar experimentos para evaluar el desempefio de las heuristicas

propuestas y compararlas con el estado del arte



3 Estado del arte

El SCLP (problema de carga de un unico contenedor) es una de las muchas variantes de
problemas de corte y embalaje en la investigacion de las operaciones; para el lector interesado,
hacemos referencia al excelente libro de Dyckhoff y Finke [8], donde se ofrece un estudio
detallado sobre el tema.

La utilizacion del volumen es el objetivo primario y méas frecuente para muchos
problemas de carga de contenedores del mundo real; un embalaje de gran densidad puede
resultar en el menos uso de vehiculos con contenedores, que también tiene un efecto
biolégicamente beneficioso para las emisiones de carbono. Otras restricciones, como la
estabilidad de carga, cargas multi-drop, distribucion del peso y facilidad de recuperacion
también se considera a menudo en aplicaciones especificas [7, 2, 18]. Una generalizacion util
del SCLP es considerar multiples recipientes de diferentes tipos y costes, donde el objetivo es
cargar todas las cajas de manera que el total de coste de los contenedores se reduce al minimo;
esto puede ser considerado una generalizacion tridimensional del problema de embalaje que ha
sido examinada por Che y otros. [21].

Es posible clasificar los algoritmos existentes para SCLP en tres clases. Método
Constructivo, que genera soluciones mediante la carga de cajas en repetidas ocasiones en el
recipiente, hasta que ya no se puedan colocar més cajas. Dividir y conquistar, este método
divide el recipiente en subcontenedores, para luego recursivamente resolver el problema menor
resultante antes de recombinarlo en una solucién completa; ejemplos incluyen Chien 'y Wu [6],
Lins et al. [14]. Finalmente, métodos de buasqueda local, los cuales comienzan con una
solucién existente, luego aplican repetidamente operadores locales para generar nuevas
soluciones; ejemplos incluyen Gehring y Bortfeldt [12], Parrefio et al. [16].

Métodos basados en construccion de blogues son el foco de este estudio. Un bloque es
un subconjunto de cajas que se colocan de forma compacta dentro de su delimitador minimo
cuboidal, los cuales se crean luego de ver el espacio residual del contenedor. Cada paso en la
construccion de la solucién implica la colocacién de un bloque en un espacio libre del
contenedor. Esto se repite hasta que no hayan mas blogues que quepan en el contenedor. La
ventaja de estos métodos es que van creando varias soluciones y estas soluciones se van
mejorando con el transcurso del tiempo hasta llegar a un dptimo local.

Los métodos de construccion de bloques incluyen los algoritmos desarrollados por
Bortfeldt et al. [11], Eley [9], Lim et al. [14], Mack et al. [15]. Los métodos recientes mas
exitosos para SCLP en los casos de prueba estandar han sido enfoques basados en construccion
de bloques. Parrefio et al. [16] introdujo un algoritmo de espacios maximales que utiliza una
busqueda GRASP en dos fases. EI mejor algoritmo estudiado durante este trabajo fue el BSG-
CLP propuesto por Araya y Riff [3]. El algoritmo utiliza un arbol de busqueda incompleto
(beam search) para construir las soluciones del problema. Las soluciones parciales son
evaluadas usando un algoritmo voraz.

Tambien se han aplicado enfoques de construccion de muros [10, 18], donde el
contenedor es llenado por capas verticales (llamadas muros o paredes), y acercamientos de
construccion de capas [2, 19], donde el contenedor se llena desde la parte inferior usando capas
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horizontales. Tanto los muros como las capas horizontales pueden verse como tipos especiales
de bloques, por lo que estos enfoques también pueden ser considerados como enfoques
basados en construccion de bloques. Todas estas técnicas generan bloques s6lo cuando la
combinacion de cajas contenidas dentro se considera conveniente por alguna medida de
calidad (por ejemplo, si el volumen total de las cajas cubre como minimo el 98% de todo el
volumen del bloque).



4 Modelo matematico

Para contextualizar de mejor manera este problema, se hard una representacion
matematica de este, donde a través del lenguaje matemaético se definiran los componentes,
restricciones y otras observaciones que engloba esta problematica. Dicho esto, el problema de
carga de contenedores puede enunciarse de la siguiente manera:

Dado un contenedor T de dimensiones L, W, H y un conjunto de n cajas C: {c;; c5; ...;
Cn}, se desea acomodar un nimero determinado de cajas con el fin de maximizar el volumen
total de estas, cargadas dentro del contenedor T. Cabe mencionar que las cajas no pueden
superponerse unas con otras y las caras de las cajas estaran paralelas a las del contenedor. Junto
con esto se definiran una serie de elementos y consideraciones que ayudaran a ejemplificar y
comprender ésta problematica.

4.1 Parametros

1(c,): largo de una caja i en su estado original (antes de ser cargada en el contenedor).
w(c,): ancho de la caja en su estado original.

h(c,): altura de la caja en su estado original.

V(c;): volumen de una caja i. Se puede obtener multiplicando sus dimensiones, i.e.,

V(ci) = 1(c;) * w(c;) * h(cy)

4.2 Variables

X/ X/ R/
L X X I X4

e

*

K/
‘0

L)

1;: Tamafo de la caja en la direccion del eje x una vez colocada dentro del contenedor.

w;: Tamafo de la caja en la direccion del eje y una vez colocada dentro

del contenedor.

% h;: Tamafo de la caja en la direccion del eje z una vez colocada dentro del
contenedor.

% x;: Corresponde a la posicion del vértice méas cercano al origen en el eje x
de lacajai.

% y;: Corresponde a la posicion del vértice mas cercano al origen en el eje y
de lacajai.

% z;: Corresponde a la posicion del vértice mas cercano al origen en el eje z

de una cajai.

X/
o0

Consideracion: Las dimensiones (l;, w;, h;) no coinciden necesariamente con las
dimensiones originales de la caja, ya que ésta puede ser orientada de manera distinta a la
original.



4.3 Funcion objetivo

Formal y matematicamente este problema se puede expresar de la siguiente
manera:

Max Yo pi * V(c;)

Donde V(c;) = l(c;) * w(c;) * h(c;) corresponde al volumen de la caja C; y P; es una
variable booleana que indica si la caja se coloca, 0 no, en el contenedor.

4.4 Restricciones
En este punto se detallaran diferentes restricciones que se deben tener en cuenta para
evitar problemas de superposicion de cajas, cajas fuera de los margenes del contenedor u

orientacion erronea de cajas. Cabe mencionar que se obviaron algunas restricciones
adicionales que se abordaran mas adelante.

4.4.1 Orientacion

Una caja en particular c; esta representada por sus dimensiones 1(c;), w(c;)y h(c;) que
son, respectivamente, la longitud, ancho y altura en su posicion original. Cabe mencionar
que, para efectos practicos, esta caja se podra colocar en el contenedor en la posicion mas

conveniente, con la salvedad de mantener sus caras paralelas a las caras de contenedores. Las
posibles orientaciones son representadas por la siguiente restriccion:

(i, wi, hy)=(1(c;),w(c;),h(c;))V
(i, wi, hy)= (1(c;),h(c;),w(c;))V
(i, wi, hy)= (w(ci).1(c;),h(c))v
(i, wi, hy)= (w(ci),h(c) 1(c))V
(i, wi, hy)= (h(ci).1(c;),w(c))V
(i, wi, hy)= (h(ci),w(ci).1(c))

Paratodoi = {1...n}



4.4.2 Traslapamiento

Esta restriccion indica que no pueden existir pares de cajas compartiendo un mismo
volumen.

Sip; = pj, entonces:
X (Xl+ li < x])V(yl+ w; < yj)V(Zi+ hi < Zj)v] :111']:/:1

Para no infringir esta restriccion se deben dar, una de 3 situaciones. Primero, la suma del
punto de origen de la primera caja con el largo de la misma debe ser menor o igual al punto de
origen de la caja j, todas estas considerando su valor en el eje x. Los otros 2 casos funcionan de
la misma manera pero con los otros ejes (y;z), con sus respectiva métrica (altura y profundidad).

4.4.2.1 Ejemplo de traslapamiento

A) us B)

W=10 e

(14 (53) (a9064 0=3) (19.4)

L=20
Figura 4.1 Restriccion eje Xi

En la figura 4.1 se muestra como actla la restriccion del traslapamiento en el eje Xi en 2
dimensiones. Como se puede ver en la figura A se ve claramente como las cajas estan
sobrepuestas. Si evaluamos la restriccion esta no se cumple:

A)xi:3txj:5ﬂyi:3:yj:3:li:3;Wi:3,lj:3,Wj:3
3+3<5v5+3<5
6<5v8=<5«F

El célculo de esta restriccion estd dado por 2 escenarios, si fallan ambos, se aplica la
restriccion. El primer escenario calcula la suma de las coordenadas en el eje Xi del primer
bloque en donde la suma de su origen mas el largo no pueden superar el origen del bloque
adyacente, donde claramente se observa que la restriccion no se cumple 3+3 < 5. El segundo
escenario funciona de manera similar pero con los valores del eje Wi de los bloques, lo que
arroja otro incumplimiento de la restriccion 5+3 < 5. Por todo lo anteriormente mencionado es
que el programa actualmente no permite el posicionamiento del bloque que invade al antecesor,
dado que real y matematicamente no es posible.



Por otro lado, las cajas en la figura B cumplen la restriccion, ya que sumando el punto de
origen con su medida correspondiente, no infringen la restriccion: 11+3 <16 04+3 <7.

W=10

(11.4) Hi

w=3

(11.1) (14.1)

1=
L=15
Figura 4.2 Restriccion eje Yi.

Caso similar al de la figura 4.2 donde se muestra como actla la restriccion del
traslapamiento en el eje W en 2 dimensiones. En la figura A se ve claramente como las cajas
estan sobrepuestas. Si evaluamos la restriccion esta no se cumple:

A) X = 1txj = Sﬂyi = 5;)’] = 7;li = Z;Wl' = 3,l] = 3,W] =3

1+6<7v5+3<7
7<5v8<7&F

Por otro lado, las cajas en la figura B cumplen la restriccion:
B) X; = 9,Xj = 11,yi = 1,y] = 5'li = 2,Wl' = 3,[1 = 3,W] =3
9+3<11v1+3<5
12<11v4<5eV

4.4.3 Inclusion

En esta restriccion se valida que las cajas estén dentro de las dimensiones del
contenedor. Si p;es verdadero, entonces:

< X =0, X; + llSL
< Vi =0, y; + WLSW

o Z; 20, Zi+ hlSH



A) B)

W=3
W=10 ol
w=31
(-25) [ 1m3
2 (113 =3 QaH68 =3 (199)
@G3) =3 @)
L=20

Figura 4.3 Restriccion inclusion.

En la figura 4.3 se muestra como actla la restriccion de la inclusion de las cajas en el
contenedor en 2 dimensiones. Como se puede ver en la figura A se ve claramente como las
cajas estan fuera del contenedor. Si evaluamos la restriccion de inclusion esta no se cumple:

A)xl-=—2
220« F

Por otro lado, las cajas en la figura B cumplen la restriccion:

B)xl-=11
11>0eV
1143 <20 & V

16>0 =V
16+3 <20 & V



5 Representacion del Problema

Algoritmos de resolucién trabajan explorando el espacio de busqueda. Generalmente
construyen una solucion desde un estado inicial (contenedor vacio) a un estado final
(contenedor con cajas ubicadas en su interior). Las soluciones se generan colocando las cajas o
bloques uno a uno dentro del contenedor.

El proceso se puede dividir en 6 aspectos claves identificados en [1]:

% (K1) Representacion del espacio residual.

(K2) Generacion de bloques.

(K3) Seleccidn de espacio residual

(K4) Seleccion de bloque

(K5) Ubicacion del blogue en el espacio residual
(K6) Estrategia general

X/
°e

K/ X/ 7
LX IR X X4

X/
Xe

L)

Cabe destacar que no todos los algoritmos de resolucion se componen de estos 6
procesos. Por ejemplo, los trabajos previos a [9] no realizaban el proceso de generacion de
bloques, por lo que las cajas eran directamente colocadas dentro del contenedor.

A continuacion, se detalla las caracteristicas del algoritmo BS-CLP [3], uno de los
algoritmos estado-del-arte para el problema y en el que se basara el proyecto.

5.1 Representacion del espacio residual (K1)

El primer elemento (K1) trata la representacion del espacio libre, o residual, en el
contenedor. Como su nombre lo dice, lo que se intenta representar es el espacio no cargado del
contenedor y en general, estos espacios son representados por cuboides los cuales estan
representados por R = {r,r,, 13, ...,y } que, a diferencia de las cajas, si pueden estar solapados
unos con otros.

Para entender mejor esta representacion, se propondra la situacién de un contenedor
vacio, donde el espacio residual estara definido por r, que, en este caso, sera un anico cuboide
de tamafio idéntico al del contenedor. Como muestra la figura K1, al cargar una caja dentro del
contenedor, ya no se tendra un Gnico espacio residual, sino que se generaran 3 nuevos espacios
residuales ry, r, y r3 (figuras a, b y ¢ respectivamente). Por lo tanto, R representa el espacio
libre del contenedor y se actualiza cada vez que una caja es colocada en el contenedor.
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(b)

Figura 5.1 Representacion de los espacios residuales.

A continuacion, se detallan una serie de caracteristicas y especificaciones para
entender en detalle esta representacion.

5.1.1 Conjunto R

Formalmente, R se define como un conjunto ordenado de espacios residuales. Se le
denomina conjunto ordenado ya que, para beneficio de la resolucion del problema, siempre
estard ordenado ascendentemente, segun la menor distancia de Manhattan, la cual calcula la
distancia entre los vértices del espacio y del contenedor (ver mas detalles en Seccion 5.3).

Cada espacio residual r; mantiene su ubicacion exacta dentro del contenedor. Es decir,
por un lado, guarda las coordenadas entre las cuales se encuentra ubicado: xmini, ymini, zmini
(coordenada del vértice mas cercano al origen) y xmaxi, ymaxi, zmaxi (coordenadas del punto
mas lejano). Estas coordenadas permiten, por ejemplo, calcular la distancia de Manhattan
asociada al espacio. Por otro lado, el espacio residual también guarda sus dimensiones (I;, w;,
h;), las que permiten saber si en el espacio r; caben los bloques que se desean cargar. Note que
las dimensiones pueden ser calculadas usando las coordenadas previamente mencionadas (e.g.,
[; = xmaxi-xmini).

5.2 Procedimiento de generacion de bloques (K2)

Este procedimiento construye blogues mediante la combinacion de las cajas
disponibles en C, ademés el procedimiento consta de 2 parametros que son max_bl que
representa la cantidad méxima de bloques y min_fr que es el porcentaje del volumen minimo
ocupado por el nuevo bloque, que tienen los valores de 10.000 y 98% respectivamente. En
primer lugar, cada caja genera hasta 6 bloques. Estos bloques se obtienen por todas las
rotaciones viables de las cajas (dependiendo de la restriccion de orientacidn). Entonces, un
procedimiento iterativo intenta combinar cada bloque con otro colocandolos en contacto a lo
largo de los ejes, (ver bucle for en linea 6-8 del algoritmo 1). Dos bloques son combinados
s6lo si utilizan al menos un 98% del volumen del nuevo bloque.

Los bloques que tengan las mismas dimensiones y que contienen las mismas cajas se
consideran solo una vez. El algoritmo descarta los bloques que no pueden construirse usando
las cajas y los bloques cuyas dimensiones exceden el tamafio del contenedor. El proceso se
detiene cuando se generan el maximo de bloques o0 no se pueden generar mas bloques
diferentes.
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5.2.1 Algoritmo para la generacion de bloques

A continuacion, se muestra el algoritmo que se utiliza para la generacion de los
bloques.

1: Iniciar el conjunto de los bloques B correspondiente a todas las orientaciones posibles
de las cajas de individuales;
2: while |B| < max_bl do
3: Nuevo blogue N «;
. for all bloque b1 in P do
5: for all bloque b2 in B do
6: forallaxisin{X,Y, Z}do
7 Combina bl y b2 a lo largo de los ejes para obtener b3;
8: Inserta b3 en N si no es un duplicado y volumen ocupado supera el min_fr%o

9: if N =0 then

10: break;

11:end if

12: B<& B U N y mantiene los primeros max_bl bloques
13: P «N;

14: end while

15: return B;

AR
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5.2.1.1 Ejemplo de unién de bloques

A continuacion, se muestran las formas en las que se pueden unir los bloques en el
algoritmo antes visto (linea 7 del algoritmo). Al unir los blogues en forma horizontal (ver
figura 5.2), se tendrd como resultado un bloque que tendra como dimensiones la suma de los
largos de ambas cajas y la altura y ancho mayor de los bloques. En los otros ejemplos (figura
5.3 y figura 5.4) se manejan de manera similar las dimensiones, sumando las dimensiones de
acuerdo a la forma en la que se desee unir las cajas y manteniendo la mayor longitud con
respecto a la otra dimension en cuestion.

Lx

Figura 5.2 Unién horizontal de bloques

Hx

Figura 5.3 Union vertical de bloques

Wx

Figura 5.4 Unién ancho de bloques
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5.3 Seleccion de espacio residual por Manhattan (K3)

Ya teniendo la representacion de espacios residuales y la de los bloques (generados),
ahora se abordaré la eleccion del espacio residual en donde se cargara el siguiente bloque.

5.3.1 Eleccidn del espacio residual a cargar

El espacio prioritario para cargar un bloque sera el primer elemento del conjunto
R. Cabe mencionar, que los espacios dentro de R se encuentran ordenados ascendentemente
de acuerdo a la menor distancia de Manhattan entre un vértice del espacio y el vértice méas
cercano del contenedor.

5.3.1.1 Distancia de Manhattan

La distancia de Manhattan se puede definir como la distancia que se recorreria
para llegar de un punto a otro si se siguiera una trayectoria de cuadricula. En otras palabras,
la distancia de Manhattan entre un punto (x,y) y el origen (0,0) de un plano
bidimensional, estaria dada por [(x —0)+ (y — 0)] (ver figura 5.5). Para efectos del
problema de carga de contenedores, cuyo plano es tridimensional, la distancia funciona de
una manera similar.

Contenedor
|

[_

X

Figura 5.5 Distancia Manhattan

En la figura 5.5 se muestra graficamente el calculo de la distancia de Manhattan entre el
vértice inferior-izquierdo del espacio residual r; y el vértice inferior-izquierdo del contenedor.

Un cuboide o espacio residual tiene ocho esquinas, cada una de ellas es asociada a su
esquina correspondiente del contenedor. Es decir, la esquina mas baja, mas a la derecha y
mas profunda del cuboide se asocia con la esquina simil del contenedor. Matematicamente la
distancia Manhattan entre la esquina del cuboide de coordenadas (x;,v:,2;) Y Su
correspondiente esquina del contenedor con coordenadas (x5, y,, z,), se calcula |x; — x,| +

ly1 — y2l + 121 — 25|
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5.4 Seleccion del bloque (K4)

La funcion de evaluacion f(b,r)=V(b)-Vloss(b,r) (V-menos.vloss) se utiliza para
calificar los bloques que se cargan en un espacio residual r (primer espacio del conjunto R).
V (b) corresponde al volumen utilizado del bloque b y Vloss(b,r) es una estimaciéon del
volumen desperdiciado en el espacio residual r. La estimacion se basa en el hecho de que el
maximo espacio utilizable en cada eje de un paralelepipedo debe ser una combinacion lineal
de las dimensiones de las cajas restantes. Si el bloque b no cabe en el cuboide r, la funcion
devuelve -co.

Tomando en cuenta que las dimensiones de b son I(b), w(b) y h(b) y las
dimensiones de r son I(r), w(r) y h(r). Considerando también que Lmax es la combinacién
lineal maxima de la caja restante y que satisface la restriccion de capacidad, es decir,
Lmax<lI(r)-l(b). Andlogamente, Wmax y Hmax son las combinaciones lineales maximas
relacionadas con la anchura y la altura respectivamente. Finalmente, Vloss =V(r)-
(I(b)+Lmax) * (w(b)+Wmax) * (h(b)+Hmax), donde V(r) es el volumen de las cajas
contenidas dentro del bloque (ver ejemplo en figura 5.6)

Para calcular los maximos (Lmax, Wmax y Hmax), el problema es modelado como
un problema de la mochila. Se resuelve el problema usando programacion dinamica con
complejidad temporal pseudo-polinomial. El algoritmo de resolucion retorna un conjunto de
soluciones Optimas para todos los valores posibles relacionados con la restriccion de
capacidad. El algoritmo de resolucion se ejecuta sélo una vez para cada estado: la primera
vez que f(b,r) necesita ser evaluado.

7

Lmax

1(b)

w(b) Wmax

Figura 5.6 Ejemplo Vloss

La figura 5.6 muestra un ejemplo grafico en 2D de la funcion Vloss. Al agregar la
caja en el espacio residual r, Vloss calcula Lmax y Wmax que representan el maximo
espacio que puede ser ocupado por la combinacion de cajas restantes. Por lo tanto, el espacio
achurado corresponde a una estimacion del espacio que se perderd definitivamente al
agregar la caja b. Este espacio achurado se calcula restando al area de r, el area del
rectdngulo de dimensiones I(b)+Lmax y w(b)+Wmax. El céalculo es anélogo para el
problema en 3 dimensiones.
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5.4.1 Pseudocodigo algoritmo V-menos-VIoss

A continuacion, se muestra el pseudocodigo de la funcion V-menos-VIoss que retorna
el volumen del bloque menos el espacio estimado que se pierde al cargar un bloque:

V-menos-VLoss (Blogue b, Espacio s): retorna un entero

/* Calcula el largo total entre el largo del bloque y Lmax */

RealL « 1(b) + Lmax[ I(s) — I(b)]
RealW «— w(b) + Wmax[w(s) — w(b)]
RealH « h(b) + Hmax[h(s) — h(b)]

/* Finalmente se retorna el volumen ocupado por el blogue menos el volumen
estimado que se perderia si se coloca (volumen en rojo) */

return b.volu_ocupado - (Lmax[L]*Wmax[W]*Hmax[H] - RealL*RealW*RealH)

Lmax[i] — Arreglo en donde cada elemento Lmax[i] representa la maxima suma posible de
largos de las cajas restantes menor a i. El arreglo se obtiene en tiempo pseudo-polinomial
resolviendo el problema de la mochila.

5.5 Proceso de carga del bloque en el contenedor (K5)
Una vez seleccionado, el bloque de acuerdo a la funcion de evaluacion, y el espacio

residual r; donde se cargara el bloque (menor distancia de Manhattan), el bloque es colocado
en el vértice del espacio correspondiente a esta distancia (vértice ancla).

b1

4

*Cuadro azul: Limites del contenedor
*Bloques naranjos (b1, b2 v b3): cajas cargadas en el contenedor

*Bloques rosado v rojo (rly r2): Espacios residuales generados.

Figura 5.7 Espacio residual maximales.
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El proceso que se realiza luego de la seleccidn del bloque es explicado a continuacion:

1. El bloque se coloca en el vértice ancla del espacio residual, lo que genera hasta 3
subespacios residuales (como se explicd anteriormente) que son agregados en una
lista auxiliar L. El subespacio r; es eliminado de R.

2. Cada espacio residual que intersecta el nuevo bloque es eliminado de R y
genera nuevos subespacios (hasta 6) los que también son agregados en la
lista L.

3. Los espacios en la lista L son procesados por un algoritmo que genera una
nueva lista L' con espacios residuales maximales.

4. Los espacios maximales de la lista L' son agregados al conjunto ordenado R
(actualizacion de R).

Espacio maximal: Es un espacio residual tal, que no puede existir otro espacio residual
méas grande que lo contenga (ver figura 5.7). Siendo by, b, y bs bloques cargados en el
contenedor y r; y 1, espacios residuales generados, se puede apreciar que r, esta totalmente
contenida en r;. En este caso, dentro del conjunto R se manejaria solo r;, ya que r, no es
maximal.

5.6 El procedimiento Beam Search (K6)

El Beam Search (BS) es un algoritmo derivado del Branch-and-Bound que realiza
una busqueda en anchura, e incorpora una heuristica para escoger en cada nivel solo los
mejores W nodos. Los mejores nodos se guardan en una lista W suele denominarse beam
width. Este método sacrifica completitud a cambio de un enfoque heuristico mas eficiente.

El algoritmo 2 describe el BeamSearch usado para resolver el problema CLP.
BeamSearch recibe como entrada el contenedor I', el conjunto de cajas de carga C, el
conjunto de bloques B y dos parametros definidos por el usuario.

En primer lugar, se construye S, que es el estado inicial. En el estado inicial (nodo raiz
del arbol), la lista de espacios residuales R solo tiene un elemento: el contenedor. S
mantiene la lista de estados o nodos en el nivel actual del arbol.

En cada iteracion, los nodos del nivel actual se expanden (es decir, se generan hijos).
Cada nodo del nivel actual genera un subconjunto de hijos succ (w? hijos para el nodo
raiz, y w para el resto de los nodos) y se ponen en S'. Los w estados mas prometedores,
segun una evaluacién heuristica, dada por un algoritmo voraz (greedy), se conservan para
el siguiente nivel (si |S’|<=w, se conservan todos los nodos). Basicamente, para cada
nodo/estado s, el algoritmo voraz genera una solucion completa y retorna el volumen total
ocupado por las cajas en esta solucion. Shest mantiene la mejor solucion completa
encontrada hasta el momento por el algoritmo voraz.
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BeamSearch (input: T', C, B, w, input-output: Sbest).

R—{I}
SO« estado_inicial; (R,C,B)
while S @ do
Lista de los sucesores S '« @
for all s S do
if s=S0 then
S'«S' (expand(s, w?))
else
S'«S’ (expand(s,w))
end if
end for
S<«—se seleccionan los w nodos de S’ que maximizan la evaluacion del Greedy
end while

El algoritmo beam search termina cuando no se pueden generar mas sucesores, en otras
palabras, cuando ningln espacio residual tiene las dimensiones para albergar otra caja

AN /N
N /\
O\ I\

Figura 5.8 Ejemplo beam search

La figura 5.8 muestra un ejemplo del algoritmo beam search con w=2 y sus 4
mejores soluciones marcadas en rojo.
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5.6.1 Algoritmo Voraz (funcion de evaluacion)

A continuacion, se explica el funcionamiento del algoritmo voraz usado para evaluar
los nodos dentro del beam search:

Considerando las siguientes variables:

C: conjunto de cajas disponibles

B: conjunto de bloques que se pueden formar con cajas en C
R: conjunto de espacios residuales

El algoritmo voraz realiza los siguientes pasos:

1. Comienza con una solucién o estado parcial (contenedor a medio llenar).
2. Se selecciona el espacio residual r que minimiza distancia Manhattan.
3. Se selecciona bloque b de B més conveniente que quepa en r V-menos-VIoss.
a. Sino hay bloque que quepaenr, se eliminar de R y vuelve a 2.
Se coloca el bloque b en r (anchor corner). Se actualiza C, By R.
Vuelve a 2 mientras existan espacios residuales.
4. El algoritmo retorna el volumen ocupado por la solucién generada.

5.6.2 Estrategia general (doble esfuerzo de busqueda)

BSG-CLP recibe como entrada el contenedor I', el conjunto de cajas de carga C y dos
pardmetros definidos por el usuario. Estos pardmetros son utilizados por el método
GeneralBlockGeneration que crea la lista de bloques que se utilizara para la construccion de
soluciones. Una vez que los bloques se generan, se aplica el algoritmo beam search varias
veces hasta que se alcanza el tiempo limite (timeout). sbest mantiene la mejor solucion
encontrada hasta el momento en la busqueda. Ademas de los elementos de I', C y B,
relacionados con el estado inicial del problema, el procedimiento BeamSearch utiliza también
como entrada el parametro w. Este parametro esta relacionado con el esfuerzo de busqueda. w
limita el nimero de llamadas al algoritmo voraz que domina el tiempo de ejecucion del beam
search: como maximo se realizan w?llamadas al algoritmo voraz en cada nivel del arbol de
blsqueda. w es inicializado en 1 y su valor aumenta a [v2w] después de cada ejecucion del
beam search. De esta forma, una ejecucion del beam search realiza alrededor del doble de
Ilamadas al algoritmo voraz que durante su ejecucién previa. Este mecanismo se llama doble
esfuerzo de busqueda (double search effort) y ha sido usado en otros acercamientos
constructivos [4, 1,20].

BSG-CLP (input: I', C, max_fr, max_bl,timeout).
B « GeneralBlockGeneration(I",C, max_fr, max_bl)
w «— 1; Sbest « null
while time<timeout do

s < BeamSearch(I", C, B, w,Sbest)

w « [v2w] // doble mecanismo de esfuerzo
end while
return Sbest
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6 Problemas detectados

Ya realizado un estudio de las etapas y funciones del algoritmo BSG-CLP, se plantearan
algunas observaciones que ayudaran a detectar falencias en la resolucién de este problema y
también ayudaran a implementar soluciones al respecto:

¢ Actualmente, el algoritmo al escoger un bloque y cargarlo en el contenedor,
estima el méximo espacio que puede ser ocupado, mediante la combinacién de
cajas restantes (como se explicé anteriormente en seccion 2.4), lo que no es
necesariamente el espacio que se perdera al cargar un bloque en el contenedor.

% Con el supuesto de querer cargar un camion con planchas y cajas. Claramente es
mas conveniente poner primero las planchas, de modo que el espacio restante
(residual) sea lo menos acotado posible, para cargar las cajas que resten mas
libremente, esta observacion se tratara de incluir en el algoritmo para evaluar
beneficios.

+«+ Con respecto a la carga del bloque evaluar la conveniencia de priorizar la carga
de blogues voluminosos. En vez de priorizar el abarcar la mayor parte del
espacio del contenedor, priorizar bloques de dimensiones lo méas heterogéneas
posible, para que la carga del contenedor se torne méas ordenada.

% La carga de un bloque, puede generar un espacio residual “incoémodo” de llenar,

ya que actualmente el algoritmo carga bloques de gran tamafio en la mayoria de

los casos. Es por esto que los espacios que se generan posterior a la carga del
bloque, estan méas expuestos a quedar como pérdida de espacio, ya que al ser
espacios mas reducidos y “deformes”, al probar cajas o bloques que quepan,
tendra menos probabilidades de aprovechar su espacio en comparacion con un
espacio cubico mas grande. Se propone evaluar la eleccién del blogue, para no
generar los espacios descritos anteriormente.

+«+ Actualmente el algoritmo conforma bloques aleatoriamente, por lo que no
resguarda cajas pequefias para la Gltima etapa del proceso de carga. Estas cajas
pequefias pueden ofrecer una serie de ventajas, ya que al momento de llenar esos
espacios pequefios seran las Unicas capaces de hacerlo; por otro lado, estas cajas
proveeran mas combinaciones posibles para llenar los espacios restantes en el
contenedor.

¢+ Seleccion del espacio residual donde se cargara el siguiente blogue. Actualmente

esta eleccion esta dada por el vértice ancla, lo que indetermina qué tan
beneficioso puede ser para efectos de la busqueda de la solucion.
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[/ Propuestas

Se observa la conveniencia de colocar primero bloques planos en vez de los blogques
cubicos. Un ejemplo claro seria el supuesto de querer cargar un camion con planchas y cajas.
Claramente es mas conveniente poner primero las planchas, de modo que el espacio restante
(residual) sea lo menos acotado posible, para cargar las cajas que resten mas libremente. Se
postularon 2 soluciones que mitigan de una u otra manera esta idea, que son Max_area y
hkombat, las cuales privilegian la carga del contenedor con blogues preferentemente planos, y
seran detalladas més adelante.

7.1 Evitar la generacion de espacios “incOomodos”

También se observa que, al momento de cargar una caja, el algoritmo BSG-CLP
original selecciona el bloque mas conveniente (en la mayoria de los casos uno que maximiza
el volumen) y lo pone en el vértice ancla del espacio seleccionado (tal como lo explica el
algoritmo en los puntos anteriores), pero esto genera una situacion que no favorece.

*Naranjo: Blogues;

*Bojo: Espactos ncomodos;

bj

*Aznl: Espacios residuales del contenedor.

Figura 7.1 Formacion de espacios incomodos.

Tal como lo muestra la figura 7.1, la carga del bloque bi en la posicion seleccionada,
puede generar un espacio residual “incomodo” de llenar (espacio rojo), de igual manera que
con la carga del blogue bj. Estos espacios (rojos) estdn mas expuestos a quedar como
pérdida de espacio, ya que al ser espacios mas reducidos y “deformes”, al probar cajas o
bloques que quepan, tendra menos probabilidades de aprovechar su espacio en comparacion
con un espacio cubico mas grande.

Con el objetivo de evitar la conformacion de espacios residuales incomodos de llenar,
se propone hkombat. hkombat es un algoritmo que propone una serie de cambios a la funcion
de evaluacion, siendo el mas importante el cambio de enfoque con respecto a la eleccion del
bloque:
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++ trabaja con areas en vez de volimenes
+ trata de evitar la conformacion de espacios incomodos.

7.2 hkombat

Como anteriormente se menciond, hkombat es un algoritmo que en vez de colocar los
bloques mas voluminosos el contenedor, busca realizar una carga prioritaria, evaluando el
blogue més conveniente. Este cambio de enfoque viene de la mano, por un lado, con el
cambio de paradigma de eleccion (de volumen a superficie) y con la idea de evitar la
conformacién de espacios incomodos de llenar (figura 7.2).

El cambio de enfoque que da hkombat, esta dado por el cambio en la evaluacion,
donde ya no se considera el volumen del bloque a cargar, si no que calcula las superficies
solapadas de este tanto con el contenedor, como con sus bloques adyacentes, para luego
evaluar si es que es conveniente cargarlo.

= = =

Figura 7.2 Heuristica hkombat

Por ejemplo, en la figura 7.2 A y B, el bloque a cargar (amarillo) seria menos
conveniente que el de la C. Esto es debido a que la idea de ir ordenando la carga del
contenedor, conlleva a evitar la generacion de los espacios incoémodos de llenar (espacios
potencialmente perdidos), y para esto es necesario tratar de acotar el espacio residual donde se
cargara el siguiente bloque. Cabe recordar que los espacios residuales se forman a medida que
se van colocando bloques y, por ende, son estos mismos bloques los que determinan uno u
otro espacio. Es por todo lo anteriormente mencionado que nace la idea de acotar el espacio
residual a cargar, para que el blogue idéneo a cargar sea del mismo tamafio de sus bloques
adyacentes. Note que en el caso de C es la que posee la mayor cantidad de superficie cubierta
con respecto a sus bloques adyacentes y contenedor, es por esto que se privilegiara. Esta
preferencia es justamente la que propone la funcion de evaluacion de hkombat la que
considera la diferencia entre la suma de superficies cubiertas de los bloques (blogue a colocar,
bloques adyacentes y contenedor) menos la superficie cubierta del blogue (2*sup_cubierta-
sup_descubierta).

hkombat intenta simular el razonamiento humano, por un lado, comparando blogues a
cargar de acuerdo a sus areas solapadas y por otro lado penaliza los blogues que sobrepasan o
guedan por debajo del limite o los margenes de sus blogques adyacentes para evitar crear
espacios incomodos.
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A continuacion, se detalla el pseudocodigo de este algoritmo, con su cambio de
enfoque y el detalle de sus procedimientos:

La funcion eval_hkombat calcula las superficies cubiertas y descubiertas del bloque a
cargar, con respecto a los bloques adyacentes y al contendor

eval hkombat(Blogue b, Contenedor C) ): retorna valor entero

1 sup cubierta total < 0

2 List bloques ady <« obtener bloques adyacentes(C,b)

3 for bloque b_i de bloques_ady

4 sup cubierta total < sup cubierta total + superficie cubierta(b,b 1)

5 sup cubierta total «— sup_cubierta_total + superficie_cubierta_contenedor(b,C)
6  sup descubierta < 2*(l(b)*w(b) + w(b)*h(b) + h(b)*I(b)) - sup_cubierta_total

7 return 2*sup_cubierta_total - sup_descubierta

Eval_hkombat recibe como parametros las variables del bloque (con sus puntos de
origen y dimensiones) y el contenedor (Con sus dimensiones y cajas cargadas). */

Para entender el funcionamiento de eval_hkombat es necesario conocer los bloques
adyacentes. Obt Blog_Ady, es una funcion que retorna una lista con todos los bloques
adyacentes a b (linea 2). Luego para cada bloque adyacente se calcula la superficie cubierta
entre este y el bloque a cargar (linea 4). Toda esta actualizacion del valor se guardara en
sup_cubierta_total (linea 5). Luego calcula la diferencia entre su superficie total y la cubierta 'y
asi se obtiene la superficie descubierta (linea 6). Finalmente retorna 2*sup_cubierta_total -
sup_descubierta que es la ecuacion para la evaluacion de los bloques a cargar (linea 7).

Superficie_cubierta calcula la superficie solapada entre el cubo a cargar y un bloque adyacente
determinado .
superficie cubierta (Blogue b, Blogue b _1)): retorna valor entero

maxX «— min(x(b) + I(b), x(b_i) + I(b_i))
minX «— max(x(b) , x(b_i))

maxy <« min(y(b) + w(b), y(b_i) + w(b_i))
minY <« max(y(b) , y(b_i))

maxZ «— min(z(b) + h(b), z(b_i) + h(b_i))
minZ «— max(z(b) , z(b_i))

if (x(b)+1(b) =x(b_1)) || (x(b_i)+I(b_i) = x(b)):
return (maxY-minY) * (maxZ-minZ)

if (y(b)+w(b) = y(b_i)) || (y(b_i)+w(b_i) = y(b)):
return (maxX-minX) * (maxZ-minZ)

if (z(b)+h(b) = z(b_i)) || (z(b_i)+h(b_i) = z(b)):
return (maxX-minX) * (maxY-minY)
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Dependiendo de la orientacion de los bloques calculara la superficie solapada y la
retornara.

Superficie_cubierta_contenedor es una funcion que calcula superficie solapada entre el
contenedor y el bloque a cargar (En el caso de haber).

superficie cubierta contenedor(Blogue B, Contenedor C): retorna valor entero
sup=0

if (x(b) = 0) || (x(b) + 1(b) = L(C)):
sup < sup + w(b)*h(b)

if (y(b) = 0) || (y(b) +w(b) = W(C)):
sup <« sup + I(b)*h(b)

if (z(b) = 0) || (z(b) +h(b) = H(C)):
sup < sup + w(b)*I(b)

return sup

Para esto ve si alguna coordenada del bloque corresponde a 0, L,W y H (limites del
contenedor), luego calcula la superficie cubierta de esa cara, y finalmente retorna el calculo
guardado en sup.

7.3 Vloss_kombat

Posterior a la creacion y evaluacion de hkombat, se observa una mejora de resultados en
cuanto a los enfoques anteriores, pero no sustancial. Es por esto que resulta contraproducente
el hecho de evaluar hkombat sin la funcion Vloss (pérdida estimada de espacio al cargar un
bloque). Por esta razon se crea VIoss_kombat, que basicamente es hkombat con la inclusion de
Vloss. Luego de evaluar con pruebas esta propuesta se concluye que resulta conveniente la
inclusion ya que mejora aun mas los resultados arrojados por hkombat por si sola.

Con respecto al pseudocodigo de Vloss_kombat y sus cambios estaria representado de la
siguiente manera:

eval vloss kombat(Blogue b, Contenedor C) ): retorna valor entero
sup_cubierta_total «— 0
List bloques ady «— obtener bloques adyacentes(C,b)
for blogque b_i de bloques_ady
sup_cubierta_total «— sup cubierta total + superficie cubierta(b,b 1)
sup_cubierta_total «— sup_cubierta total + superficie cubierta_contenedor(b,C)

sup_descubierta < 2*(l(b)*w(b) + w(b)*h(b) + h(b)*I(b)) - sup_cubierta_total
A <« 2*sup_cubierta_total - sup_descubierta
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Calculo de variante de V-Vloss.
RealL « 1(b) + Lmax[ 1(s) — I(b)]
RealW «— w(b) + Wmax[w(s) — w(b)]
RealH < h(b) + Hmax[h(s) — h(b)]

vloss= Lmax[L]* Wmax[W]* Hmax[H] - Real *RealW *RealH;
B « (I(b). volu_ocupado/ (I(b).volu_ocupado+ vloss))

return A * B”beta

Note que el pseudocodigo es similar al anterior hasta la asignacion A «—
2*sup_cubierta_total - sup_descubierta, donde encapsula hkombat en A. Posteriormente por
medio del problema de la mochila explicado anteriormente en el punto 5.4, se calcula la mejor
combinacidn de cajas posibles que se puedan cargar en el contenedor, para calcular finalmente
el espacio que se perderia al cargar el bloque (Vloss). Luego realiza la siguiente operacion:

B «—V/V+Vloss, expresion que intenta medir la fraccion de volumen que se perderia al cargar
el bloque. Se pueden considerar las siguientes consideraciones:

% V y Vloss son positivos, debido a que los 2 son volumenes tanto del bloque como del
espacio que se pierde.

¢+ B esun valor que variaentre 0.5y 1.

%+ En el mejor de los casos el espacio que se perdera (Vloss) serd 0. En este caso la
expresion queda V/V=L1.

% En el peor caso Vloss=V y B=0.5.

Finalmente, Vloss_kombat retorna A*B”f, expresion que engloba las dos funciones (A'y
B) y calcula una evaluacién conjunta del bloque.
\ B es un parametro que pondera la funcion B.

7.4 Vloss_largeboxes first

La idea de Vloss_largeboxes first, consiste en seleccionar los bloques priorizando
aquellos que estan conformados con las cajas méas grandes. De esta forma las cajas mas
pequefias seran colocadas en las Ultimas etapas del beam-search. Estas cajas pequefias nos
dan una serie de ventajas, ya que son capaces de encajar en una mayor variedad de espacios
grandes o chicos.

Bajo este razonamiento es que se ve la necesidad de integrar esta idea en la
evaluacion. Es por esto que se crea Vloss_largeboxes_first, modificacion en la funcion de
evaluacion que integra este raciocinio en la evaluacion del blogue que se cargara. La formula
generalizada que se usara en experimentaciones estara dada por:

C=1/nb_boxes(b), donde se evaluaran los potenciales bloques a cargar calculando el
namero de cajas que lo componen. En otras palabras, mientras un blogue se componga de la
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mayor cantidad de cajas (nb_boxes(b)), sera menor ponderado ya que se compone de muchas
cajas pequefias. Situacion contraria ocurre con un bloque que se componga de menos cajas,
donde la ponderacion sera mas alta y por ende se puede deducir que se compone de cajas mas
grandes.

Vloss_largeboxes_first es una composicion de todas las ideas anteriormente detalladas,
donde finalmente evalta los blogues segin estos 3 valores, A*B" B *C” y. El bloque
seleccionado es aquel que maximiza este valor.

\ v es un parametro que pondera la funcion C.

7.5 Fair_Vloss

Fair_Vloss intenta incluir un detalle importante en la funcion de evaluacién actual, que
es el cambio en la funcidn de evaluacion, especificamente en V-menos-Vloss, en la cual se
implementa una “funcion de evaluacion mas justa”. Esta funcion acota el espacio residual
perdido que consideraba el algoritmo anterior, tomando en cuenta sélo la pérdida real. La
figura 7.3 A) muestra el espacio inevitablemente perdido (espacio rojo) que considera
actualmente el algoritmo, lo que no es necesariamente el espacio que se perdera al cargar el
bloque b en el contenedor. Segun esta propuesta el espacio inevitablemente perdido esta dado
por las dimensiones correspondiente a w(b) y h(b) del bloque b, tal como muestra B).

A) B)
[ ]
b b h(b) *Espacio celeste: Espacio no cargado (o fesidual) del contenedor
*Espacto rojo: Espaco perdido después de cargar 1a caja al probar todas las
combinaciones de cajas.

— wib) — *Espacio anaranjado: Bloque cargado en el contenedor.

Figura 7.3 Funcion de evaluacién mas justa (V-VI10ss).
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A continuacion, se detalla el pseudocddigo de este algoritmo.

Fair VLoss(Bloque* b, Espacio& s)

L_loss— max(Lmax[ (L(s))]-( (b.l) + Lmax[ (L(s)-b.1)]),0);
W_loss«— max(Wmax[ (W(s))] - ( (b.w) + Wmax[ (W(s)-b.w)]),0);
H_loss«— max(Hmax[ (H(s))] - ( (b.h) + Hmax[ ( H(s)-b.h)]),0);

return b.volu_ocupado - (b.I*b.w* H_loss + b.I* W_loss*b.h + L_loss*b.w*b.h);

7.6 Dimensiones ponderadas

Esta heuristica trabaja de acuerdo a las dimensiones (largo, ancho y alto)
ponderadas de los blogques para elegir el siguiente a cargar. Esto quiere decir que todos
los valores de las dimensiones antes de trabajarlos se normalizaran. Basicamente este
proceso de normalizacion consta de ver la proporcion de una dimensidn, con respecto a la
misma del contenedor, pero con 100%=1. Formalmente el calculo quedaria expresado:

Dimension bloque / Dimension contenedor = Dimensidn normalizada.

Posterior al proceso de normalizacion, se realizan una serie de pruebas para
verificar en qué grado delta pondera cada una de las dimensiones ponderadas. Finalmente
se determina o = 2.

Un ejemplo de esto se ve en la figura 7.4, donde en el eje Y, el bloque de ancho 5 se
compara con el contenedor de ancho 10 y se obtiene la normalizacion de ésta dimension
que bajo el calculo resulta 5/10 => 1/2 => 0,5. En el eje X pasa algo similar, donde se
comparan los largos tanto del bloque como el del contenedor, resultando la expresion
4/16 => 0,25.

Contenedor

10

16

Figura 7.4 Perimetros cuadrados.
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Una vez determinadas cada una de las dimensiones normalizadas la funcion de
evaluacion retorna rl*6+rw”3+rh”3. Donde rl+rw+rh son el perimetro del bloque y & es
un parametro que pondera la funcién.

Cabe destacar que valores altos de delta privilegian la eleccion de cajas con
dimensiones lo més heterogéneas posible como lo son figuras largas, planas o planchas,
que son finalmente las que incomodaran o acotaran en menor grado el espacio residual
que vaya quedando a lo largo del proceso de carga.

Algoritmicamente, esta funcidn se representa de la siguiente manera:

ponderedPerimeter eval(Blogue* b, Espacio& s, )

if(L(s) — b.1<0 || W(s) — b.w<0 || H(s) — b.h<0)
return;

rl— (b.l) / L(s);

rw— (b.w) / W(s);

rh— (b.h) / H(s);

return (rI*6+rw”5+rh”"\3);
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8 Experimentos

Los experimentos se realizaron en un servidor PowerEdge T420, con 2 quad-
procesadores Intel Xeon, 2.20 GHz y 8 GB de RAM, corriendo Ubuntu Linux. Los c6digos
se implementaron en C++ y compilado con gcc.

Para evaluar la efectividad de las heuristicas planteadas se hara uso de una serie de 16
conjuntos de problemas (BRO-BR15) utilizados por Franslau y Bortfeldt para analizar un
algoritmo propio. Cada conjunto se compone de 100 casos. Los 16 conjuntos de instancias
se pueden clasificar en tres categorias: BRO consta de s6lo un tipo de caja (homogénea);
BR1-7 consta de unos pocos tipos de cajas (débilmente heterogénea); y BR8-BR15 consta de
hasta 100 tipos de cajas (muy heterogénea). Todas las instancias de prueba imponen una
serie de restricciones sobre las posibles orientaciones para las cajas individuales. No se
imponen restricciones adicionales.

Las distintas funciones de evaluacién propuestas se implementaron dentro del
algoritmo BSG-CLP. Estas heuristicas se compararon con max_volumen, max_area y V-
menos-VLoss. Max_volume y max_area son heuristicas que como su nombre lo indica
seleccionan el bloque que maximiza el volumen y el blogue que maximiza su superficie
respectivamente.

8.1 Heuristicas que no usan Vloss

En una primera serie de experimentos se compararon max_area, max_volumen,
hkombat y ponderedPerimeter_eval que no calculan Vloss. El tiempo para cada prueba fue
limitado a 30 segundos. El valor para & se obtuvo de otra serie de experimentos no reportada
en este trabajo.

En la tabla 8.1 se muestran los resultados de los experimentos. Cada fila representa a
un conjunto de instancias. Las columnas representan cada una de las heuristicas. Los valores
corresponden al volumen ocupado promediado por las soluciones obtenidas.

Tabla 8.1 Experimentos de heuristicas que no usan V1oss con un tiempo de 30s.

ponderedPerimeter_eval
max_area(30s) | max_volumen(30s) | Hkombat(30s) (30s) 6 =2.0

90.33 90.31 90.29 90.26
BRO
BR1 95.18 95.24 95.30 95.41
BR2 95.61 95.64 95.76 95.82
BR3 95.51 95.80 95.93 95.94
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ponderedPerimeter_eval

max_area(30s) | max_volumen(30s) | Hkombat(30s) (30s) d= 2.0
BR4 95.33 95.60 95.78 95.87
BR5 95.11 95.38 95.64 95.67
BR6 94.93 95.17 95.58 95.53
BR7 94.53 94.94 95.14 95.12
BR8 93.75 94.26 94.75 94.49
BR9 93.52 93.98 94.53 94.33
BR10 93.38 93.84 94.40 94.14
BR11 93.19 93.65 94.22 94.01
BR12 93.06 93.50 94.12 93.92
BR13 92.95 93.48 93.99 93.76
BR14 92.96 93.31 93.77 93.61
BR15 92.90 93.28 93.77 93.59
Av. 1-7 95.17 95.39 95.59 95.62
Av. 8-15 93.21 93.66 94.19 93.98
Av. 1-15 94.13 94.47 94.85 94.75

Como se puede apreciar en la tabla 8.1 se ve qué hkombat gana en las instancias desde
BR1 hasta BR15, pero en la instancia BRO pierde contra max_area. Por otra parte, se ve qué
hkombat gana en los promedios finales de las instancias.

8.2 Heuristicas que usan Vloss

En otra serie de experimentos se compararon VLoss, Vloss_kombat con g=1.0,
Vloss_largeboxes_first con y=0.2 y Fair_vloss, los cuales usan la estimacién del volumen

perdido (VLoss). Los valores para B y y se obtuvieron de otra serie de experimentos no reportada
en este trabajo.
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En la tabla 8.2 se muestran los resultados de los experimentos. Cada fila representa a
un conjunto de instancias. Las columnas representan cada una de las heuristicas. Los valores
corresponden al volumen ocupado promediado por las soluciones obtenidas.

Tabla 8.2 Experimentos de heuristicas que si usan Vloss con un tiempo de 30s.

Vloss_kombat Vloss_largeboxes_first
V-VLoss(30s) | (30s) =1.0 (30s) y=0.2 Fair_vloss(30s)
BRO 90.54 90.47 90.49 90.44
BR1 95.47 95.47 95.65 95.43
BR2 96.00 96.09 96.18 95.99
BR3 96.24 96.19 96.31 96.15
BR4 96.03 96.06 96.27 96.02
BR5 95.89 96.01 96.11 95.82
BR6 95.81 95.85 95.99 95.70
BR7 95.47 95.49 95.63 95.34
BR8 94.72 94.96 95.04 94.68
BR9 94.47 94.77 94.81 94.44
BR10 94.36 94.56 94.66 94.23
BR11 94.13 94.36 94.60 94.07
BR12 94.08 94.18 94.33 94.00
BR13 93.88 94.13 94.10 93.84
BR14 93.84 93.89 93.98 93.74
BR15 93.78 93.89 93.89 93.64
Av. 1-7 95.84 95.88 96.02 95.78
Av. 8-15 94.16 94.34 94.43 94.08
Av. 1-15 94.94 95.06 95.17 94.87
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Como se puede apreciar en la tabla 8.2 se ve que Vioss_largeboxes_first gana en las
mayorias de las instancias, aunque pierde en algunas se puede ver que gana en los promedios
finales de las instancias. También se puede ver que la nueva heuristica implementada
(Fair_vloos) pierde en todas las instancias, creemos que esto se debe a que al acotar el
espacio residual perdido también se acotan las combinaciones lineales por lo que las
soluciones encontradas no son las mejores.

8.3 Heuristica que usan Vloss (con 150s)

En otra serie de experimentos se compararon BSG-CLP, Vloss_kombat con g=1.0 y
Vloss_largeboxes_first con y=0.2. Los dos Gltimos se corrieron con un tiempo de 150
segundos para poder hacer una comparacion con los resultados de BSG-CLP.

En la tabla 8.3 se muestran los resultados de los experimentos. Cada fila representa a
un conjunto de instancias. Las columnas representan cada una de las heuristicas. Los valores
corresponden al volumen ocupado promediado por las soluciones obtenidas.

Tabla 8.3 Experimentos de heuristicas que si usan VIoss con un tiempo de 150s.

BSG-CLP Vloss_kombat Vloss_largeboxes_first BSG-CLP

(150s) (150s) B=1.0 (150s) y=0.2 (500s)
BRO 90.91 90.48 90.53 90.97
BR1 95.60 95.67 95.84 95.69
BR2 96.12 96.31 96.42 96.24
BR3 96.32 96.49 96.60 96.49
BR4 96.14 96.37 96.54 96.31
BR5 96.00 96.31 96.44 96.18
BR6 95.88 96.20 96.34 96.05
BR7 95.58 95.89 96.08 95.77
BRS 95.06 95.45 95.64 95.33
BR9 94.82 95.25 95.39 95.07
BR10 94.71 95.11 95.23 94.97
BR11 94.52 94.91 95.07 94.80
BR12 94.36 94.84 94.92 94.64
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BSG-CLP Vloss_kombat Vloss_largeboxes_first BSG-CLP

(150s) (150s) B=1.0 (150s) y=0.2 (500s)
BR13 94.34 94.68 94.80 94.59
BR14 94.23 94.51 94.65 94.49
BR15 94.13 94.41 94.55 94.37
Av. 1-7 95.95 96.18 96.32 96.11
Av. 8-15 94.52 94.90 95.03 94.78
Av. 1-15 95.19 95.49 95.63 95.40

Como se puede apreciar en la tabla 8.3 se ve que Vloss_ largeboxes_first con 150
segundos mejora sus resultados y le gana a BSG-CLP con 150 segundos y 500 segundos en
las mayorias de las instancias, aunque pierde en BRO se puede ver que gana en los
promedios finales de las instancias.
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8.4 Comparacion de heuristicas

En las tablas 8.4 y 8.5 se muestran comparaciones entre pares de heuristicas para
analizar en mas detalle los resultados obtenidos. Para todas las tablas se ven los resultados
obtenidos de la primera heuristica en comparacion con la segunda para ir esclareciendo que
tan beneficiosa resulta en comparacion con la otra. Esta comparacion se realiza bajo el método
GAP, que ve la diferencia de resultados entre estrategias, bajo un determinado porcentaje.

Por ejemplo en la primera comparacion de la tabla 8.4 (20%), se detalla el GAP entre
hkombat vs max_area, que refleja cantidad de pruebas en las que hkombat (primera heuristica)
es un 20%, como minimo, mejor o0 peor que max_area, afladiendo una prueba al gana cuando
es mejor o pierde en el caso contrario. Asi sucesivamente con las otras comparaciones y con
tabla 8.5.

Tabla 8.4 Comparacion de resultados de experimentos con un 20%.

hkombat hkombat Vloss_kombat Vloss_largeboxes_first
VS VS VS VS
max_area max_volumen | V-menos-Vloss | V-menos-Vioss

Gana 507 240 107 164

Pierde 15 34 50 37

Tabla 8.5 Comparacion de resultados de experimentos con un 50%.

hkombat hkombat Vloss_kombat | Vloss_largeboxes first
VS VS VS VS
max_area max_volumen | V-menos-Vloss | V-menos-Vloss

Gana 16 7 3 5

Pierde 1 3 1 1

Segun los resultados arrojados por las tablas 8.4 y 8.5, en las 2 primeras comparaciones
(heuristicas que no utilizan Vloss) hkombat obtiene mejores resultados frente a las
heuristicas que maximizan el area y volumen, esto se debe a que hkombat realiza una carga
prioritaria, evaluando el blogue mas conveniente. Este favorable resultado viene de la mano
con el cambio de paradigma de eleccion (de volumen a superficie) y con la idea de evitar la
conformacién de espacios incomodos de llenar. Por otro lado en las heuristicas que utilizan
Vloss también se reflejan buenos resultados tanto en Vloss_kombat como en
Vloss_largeboxes first, siendo esta Ultima la que obtiene exclusivamente mejores
resultados, debido a la amplia incorporacion de reformulaciones en la heuristica.
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9 Graficos de convergencia

A continuacion se muestran los graficos de convergencia, en los cuales se puede
visualizar el tiempo que se demora cada instancia en encontrar el 6ptimo local. Cada instancia
se ejecutd con un tiempo de 150 segundos.

En cada grafico se puede apreciar cuando se van encontrando las soluciones y como
estas van mejorando (Puntos azul). Asimismo se puede visualizar el momento en el cuél el
arbol de busqueda generado por Beam Search termina de ser construido y comienza la
construccion de uno de mayor tamafio (puntos rojos). Estos puntos también representan los
optimos locales de cada arbol generado.

Por otra parte como se puede ver las instancias que son mas homogéneas (Figura 9.1 y
Figura 9.2) llegan al punto de convergencia casi de inmediato, en cambio las instancias que
son mas heterogéneas (Figura 9.3 y Figura 9.4) se demoran mas. Esto se debe a que al tener
cajas mas homogéneas se generan blogues mas grandes por lo que se llena méas répido el
contenedor y al expandir el arbol de busqueda no se encuentran mejores. En cambio las cajas
mas heterogéneas tienen mayores formas de combinar las cajas para llenar el contenedor y al
momento de expandir el arbol de busqueda se exploran estas nuevas formas generando
mejores soluciones.

Grafico de convergencia BR1

0.25
0.2
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0.1

0.05 . ® ® =

2 22 42 62 82 102 122 142

Figura 9.1 Grafico de convergencia BR1.
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Figura 9.2 Grafico de convergencia BR6.

Gréafico de convergencia BR8
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Figura 9.3 Grafico de convergencia BR8.
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Figura 9.4 Grafico de convergencia BR12.
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10 Conclusién

Con todo lo anteriormente mencionado, podemos afirmar que el CLP es un problema
muy arraigado en diferentes industrias a nivel mundial, lo que se refleja en la cantidad de
trabajos e investigaciones que hay en torno al tema en la actualidad. Encontrar soluciones
Optimas que maximicen el volumen ocupado del contenedor es muy costoso en tiempo, y la
necesidad de encontrar soluciones rapidas es muy alta, es por eso que las heuristicas cumplen
un rol muy importante, ya que encuentran en corto tiempo soluciones “de calidad”. A pesar de
no generar soluciones Optimas, proveen un importante acercamiento a éstas.

Tras desglosar y estudiar el funcionamiento del BSG-CLP, se plantearon una serie de
observaciones que eran obviadas por este algoritmo, tales como el evitar generar espacios
incomodos durante el proceso de carga, el resguardo de cajas pequefas para la parte final de la
carga, la propuesta de cambios en la funcion de evaluacion de bloques, etc. Tras implementar
los detalles mencionados, dichas estrategias se sometieron a una serie de pruebas con el
objetivo de cuantificar el beneficio de su inclusion, arrojando en su mayoria resultados
positivos en comparacion con otros métodos existentes, siendo Vloss_largeboxes first la
estrategia que mejor resuelve este problema en los tiempos estipulados.

Luego de todas las investigaciones y experimentos realizados, se puede mencionar que
uno de los caminos idoneos en la busqueda de la soluciones a éste problema radica en
incorporar o reconsiderar detalles que ldégicamente pueden encaminar el proceso de carga,
acotando las combinaciones probables de llenado, y asi disminuyendo el tiempo en el que se
logra llegar a esta solucion. Por otra parte, pasando en otro plano, se podria pensar en la
incorporacion de un nuevo elemento clave para los algoritmos de resolucion. Este elemento
podria considerar una seleccion heuristica de la estrategia a utilizar de acuerdo al grado de
heterogeneidad (u homogeneidad) de las cajas. Para efectos de este proyecto solo se
contemplé una estrategia que privilegiaba la colocacion de las cajas mas voluminosas primero,
dejando para una etapa final las mas pequefias (Vloss_largeboxes_first).

Posterior a toda la investigacion e implementacion de distintas formas de carga, se
puede mencionar que los algoritmos incompletos de busqueda se acercan cada vez mas al
100% de volumen ocupado del contenedor. Recalcamos que se esta tratando con solo algunos
componentes clave de este tipo de algoritmos, por lo que los avances que se pueden lograr en
torno a este tema aun pueden ser variados si tomamos en cuenta el resto de los componentes
como por ejemplo el proceso de creacion de bloques o la seleccion del siguiente espacio
residual.
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