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Resumen

El objetivo del Pre-Marshalling Problem es minimizar la cantidad de recolocaciones para
reorganizar una bahia de contenedores en funcion de su secuencia de envio. Esta reorganizacion
es clave para la correcta operacion de los puertos dado que la secuencia de llegada de
contenedores al puerto no es compatible con la secuencia de envio. En este proyecto, se utilizara
la metaheuristica Bat Algorithm para la resolucion de este problema, la cual esta inspirada en la
ecolocalizacion de los murciélagos. Se presentan resultados interesantes para distintas
configuraciones de bahias.

Abstract

The purpose of the Pre-Marshalling Problem is to minimize the amount of relocations for
reorganizing a container bay according to their shipment sequence. This reorganization is key to
the proper operation of ports because the arrival sequence of containers to the port does not
match their departure sequence. In this project, we employ Bat Algorithm metaheuristic for
solving this problem, which is inspired on the echolocation behavior of bats. Interesting results
are presented for different bay configurations.
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1 Introduccion

En los terminales portuarios de contenedores, se pueden identificar tres areas diferentes
segun la funcién que cumplen. En primer lugar encontramos el muelle, lugar donde se realizan
las descargas de los contenedores, luego el area que recibe los contenedores temporalmente para
luego moverlos hacia una Gltima area, llamada bahia de contendores que cumple la funcién de
acumular la maxima cantidad de contenedores en el menor area posible.

Al llegar a la bahia, los contenedores se apilan rapidamente segun el orden de llegada, el
cual, difiere del orden de salida. Es decir, si un contenedor debe ser entregado en brevedad, es
posible que se encuentre bajo varios contenedores, produciendo en la extraccion del contenedor
una pérdida de tiempo. Este problema puede ser resuelto con un reordenamiento de las pilas de
contenedores, y para que este proceso sea eficiente, los contenedores que deberian ser extraidos
a corto plazo, se encuentren cercanos a las cimas de las pilas, mientras los contenedores que se
extraerén en un largo plazo se encuentren en los niveles mas bajos de las pilas.

El Pre-Marshalling, es un problema de optimizacion que busca minimizar la cantidad de
recolocaciones hechas en el reordenamiento de las pilas. En este caso posicionar los contenedores
de una forma ordenada con la menor cantidad de movimientos que permitan una eficiente
extraccion de los mismos.

El problema puede tener una extensa cantidad de soluciones validas, es por esto que las
metodologias exactas Ilevan mucho tiempo en generar soluciones éptimas. Las metaheuristicas,
han sido clave en las nuevas formas de hallar las soluciones que permiten desprender resultados
muy cercanos a los optimos, utilizando diferentes formulas y probabilidades asociados a una
idea, la cual, puede ser al comportamiento de ciertos animales, como el desplazamiento de un
felino, la organizacion de enjambres, como las hormigas, o incluso, el desplazamiento de las
estrellas y agujeros negros.

En este documento el problema es abarcado con la metaheuristica Bat Algorithm, que se
basa en el uso de la técnica de la ecolocalizacion de los murciélagos, que en general es utilizada
por la mayoria de sus distintas especies, especialmente la especie Microchiroptera, esta especie
a pesar de ser una de las mas pequefas fisicamente, utiliza en gran medida la ecolocalizacion
para de orientarse en los diferentes ambientes que convive y ubicar de su alimento. La técnica
de esta especie permite, al igual que un sonar, emitir pulsos que rebotan en los objetos que se
encuentran. Es por ello, que para representar la técnica es necesario identificar diferentes
variables que se utilizan. Las principales variables son la longitud de onda, la frecuencia y
pulsaciones por segundo. En la metaheuristica son utilizadas como principales valores que
ayudan a la basqueda de soluciones posibles.

En este documento se explicara, a continuacion de la introduccion un listado de los
objetivos propuestos durante la investigacion, el estado del arte de Pre-Marchalling Problem,
seguido de una explicacion detallada del Pre-Marchalling Problem, la implementacion con la
metaheuristica Bat Algorithm, la implementacion realizada y por altimo, los resultados y
conclusiones de la linea investigativa.



2 Objetivos Planteados

En esta seccion se describen los objetivos que se propusieron en este trabajo. Se
comenzara definiendo a grandes rasgos el objetivo general, en donde se plantea primero la meta
que se debe lograr y posteriormente se definen los objetivos especificos, que desarrollan las ideas
que se segregan, de manera mas detallada, los diferentes puntos que abarcan el objetivo principal.

2.1 Objetivo General

Resolver el Container Pre-Marshalling Problem utilizando la metaheuristica Bat
Algorithm.

2.2 Objetivos Especificos

A continuacién se mostraran los objetivos especificos que se plantean en esta
investigacion:

e Comprender a cabalidad el Container Pre-Marshalling Problem.

e Comprender la Metaheuristica Bat Algorithm.

e Realizar una implementacion de Bat Algorithm para solucionar el Pre-Marshalling
Problem.

e Realizar experimentos y analizar resultados de la implementacion realizada.



3 Estado del arte

En primera instancia el Pre-Mashalling Problem es analizado por Robert Stahlbock y
Stefan Vop3, quienes desarrollan una heuristica para que el problema, dado a ciertas restricciones,
sea resuelto [1], que posteriormente actualizan los conocimientos del tema en otra publicacion
[2].

Lee y Hsu, propusieron un modelo de programacion entera para el PMP (Pre- Marchalling
Problem) aplicandolo para pequefias y medianas instancias, es decir, el tamafio de instancias es
representado segun la medicion de la cantidad de contenedores, pilas y su altura maxima. Sin
embargo, en grandes instancias solo era posible proveer una solucién si se minimizaba los
tiempos de computacion. Ademas los autores no muestran comparaciones entre este método y
otro método.

Bortfeld describe una heuristica de busqueda en arboles, que busca soluciones del Pre-
Marchalling [3] y luego a Bortfeld extiende su trabajo junto a Foster. El arbol es codificado en
lenguaje C por medio de procedimientos recursivos, que demostraban mejores resultados que los
algoritmos propuestos por Lee, Hsu [4] y Chao [5].

Luego Lee propone [5] una heuristica de tres fases basada en las reglas para heuristicas
que resuelve problema de apilado de contenedores. Los experimentos computacionales
mostraban que, esta metodologia propuesta podia resolver instancias con mas de 700
contenedores.

En referencia a las suposiciones hechas por Kim [6] y Caserta [7] se desarrollan tres
métodos para resolver el problema de relocalizacion de contenedores. EI primero de ellos es
desarrollado de un modelo de programacién entera, la cual, es capaz de resolver pequefias
instancias del problema. Debido al gran tiempo de computacion, el modelo fue simplificado por
supuestos realistas para poder resolver casos de mediano tamarfio. Por la gran cantidad de casos
problematicos, los autores generaron reglas heuristicas basadas en el calculo de una puntuacién
por pila, la cual ayuda a determinar cuando una reubicacion de un contenedor puede ser
realizada. Esta heuristica fue desarrollada en lenguaje de programacion C++.

Caserta, es quien propone otro enfoque heuristico para resolver el PMP, mirado desde el
Meétodo del Corredor, el cual estipula utilizar un método exacto (por ejemplo Programacion
dinamica) sobre una parte restringida del espacio de solucion de un problema dado para asi
minimizar el espacio de busqueda. Ellos utilizaron un algoritmo de DP (Programacion dinamica)
modificado como un método exacto con CM (Método del Corredor). El cual, resuelve el
problema en base los supuestos de Kim [8] y fue codificado en C++ para realizar las
experimentaciones correspondientes. Los resultados del algoritmo de Kim y Hong, mostré una
disminucion en la cantidad de movimientos en todas las instancias, pero cuando eran instancias
de mayor tamafio, considerando también que el tiempo de trabajo del algoritmo aumentaba en
para instancias mas grandes.

Molins presenta una nueva heuristica de planificacion dominante-dependiente [9], la
heuristica fue codificada usando la Planificacion del Lenguaje Definido Dominante (PDDL). La
ventaja de este lenguaje es que es capaz de representar caracteres fisicos en los objetos bajo



estudio. Los resultados de la heuristica es comparada con los antes expuestos, demostrando una
significativa disminucion en el tiempo de ejecucion [10].

También Molins trata de integrar el PMP con el problema de ubicacion de atrancamiento
(BAP) y el Problema de asignacion de muelle y grda (QCAP). Primero ellos resuelven el PMP
con un método desarrollado anteriormente [9]. Una vez resuelto integraron problema
BAP+QCAP, entonces ellos propusieron un planificador que integra la solucion de los dos
problemas, y el terminal de operadores estan para decidir cual solucion es la mas apropiada en
relacién a la funcion multi-objeto.

Exposito-lzquierdo, presenta la primera heuristica de prioridad baja (LPFH) [11] que usa
las suposiciones de Lee y Hsu [4]. También ellos introducen un generador de instancias de PMP.
La heuristica fue codificada en el lenguaje de programacion JAVA. Tras ver los resultados
comparados con los anteriores obtenidos por Caserta y Vop [7], fue visto como una heuristica
relativamente perfecta.

El Desarrollo de Forster y Bortfeld[12] en el afio 2012 generan un algoritmo de arbol de
busqueda para el Pre-Marshalling Problem, que adapta la estructura basica de un arbol de
busqueda incompleto, asimismo utiliza un esquema de clasificacion del movimiento mas fino,
reglas diferentes para ramificacion y de delimitacion, es por esto que requiere una codiciosa
heuristica adicional.

Los modelos matematicos son capaces de resolver solo pequefias instancias, mientras en
instancias mas extensas es apropiado utilizar una heuristica, en el caso de esta investigacion se utiliza
Lower Bound, publicado por Bortfeldt y Foster en el afio 2010, enriquecido con las investigaciones
expuestas [12].



4 Pre-Marshalling Problem (PMP)

En esta seccion se formulard el contexto donde surge el problema, la representacion
utilizada, cuales son las definiciones de; Una configuracion, una prioridad de un contenedor,
una recolocacién, el concepto de fitness, cual su utilidad para el problema, y por Gltimo, las
consideraciones de que se deben tener en cuenta al trabajar con el Pre-Marshalling Problem.

4.1 Contexto

El Pre-Marshalling es un problema de optimizacion que busca minimizar la cantidad de
recolocaciones de los contenedores, para que puedan salir de manera ordenada y expedita.

El problema surge en terminales portuarios, los cuales, poseen un terreno limitado para
manejar grandes cantidades de contenedores. Por lo cual, es necesario conocer las diferentes
estructuras de que permiten ordenar las aglomeraciones de contenedores. EI acumulado de
superposicién de contenedores es llamado pila, las que son agrupadas en un bloque. Mientras
que una bahia, es una hilera de contenedores de un bloque. Este ultimo concepto es esencial,
debido a que el Pre-Marshalling Problem, busca un orden en una bahia y no en un bloque. Esta
organizacion puede visualizada en la figura 4.1.

Figura 4.1 Blogues de contenedores.

La organizacion de la bahia es establecida por el orden de llegada de los contenedores, lo
cual, difiere al orden que deben ser despachados. Cabe destacar, que el tiempo utilizado en cada
recolocacion de un contenedor tiene un valor para la empresa portuaria, al igual que, la
distribucion de cada uno a su lugar de destino. Es por esto que, se busca minimizar la cantidad
de movimientos de cada contenedor, lo cual se traduce en un uso éptimo del tiempo, y a su vez,
un menor costo para la empresa portuaria. Por Gltimo, redefiniendo el problema, el Pre-
Marshalling Problem busca minimizar la cantidad de recolocaciones realizadas en una bahia para
cumplir con la secuencia de salida mas 6ptima.
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4.2 Representacion del Problema
A continuacién se definirdn los conceptos mas importantes que ayudan a la representacion
del problema.

4.2.1 Configuracién

Como es posible entender, el Pre-Marshalling busca un orden en la estructura llamada
bahia, la cual, debe tener ciertos pardmetros que no son modificables. Puesto que, estos valores
al ser alterados pueden desplegarse a otros problemas, por lo que, su fin es generar un margen o
delimitacion del problema.

El primer parametro de una bahia es la altura, denotada por H, que representa la cantidad
de contenedores maximos que son posibles a tener en las pilas. EI segundo, corresponde a la
cantidad de pilas, denotada por S, que refiere al ancho maximo de contenedores de una bahia.
Como tercer y Gltimo parametro, se encuentra la cantidad de contenedores, denotada por C, la
cual no debe variar en el proceso del ordenamiento, es decir, ninguno de los contenedores puede
ser extraido desde la bahia hasta que finalice el proceso de ordenamiento de la estructura. Uno
de los conceptos no medidos, es el bloque, el cual es entendido como el espacio disponible para
que un contenedor pueda ser situado.

Cuando en una bahia se realiza una recolocacion cambia su distribucién visible, no
obstante, se mantienen los pardmetros de esta, por lo tanto, un estado de cambio de la bahia es
Ilamado configuracion.

Ejemplo de una configuracion con H igual 4 y S igual 5:

1 3

3 1 5 1

6 3 3 S

6 2 4 8 3

Figura 4.2 Configuracion de Contenedores.



4.2.2 Prioridad

La prioridad es un valor asignado a cada contenedor, que no puede ser modificado
y expone la urgencia en su entrega. La cifra varia en una escala de numeros enteros positivos, si
estd es cercana 0, simboliza una alta prioridad, de lo contrario, si este es un valor elevado,
simboliza una baja prioridad. Es por esto que, durante el reordenamiento de los contenedores, se
busca que los contenedores con una alta prioridad se encuentren en las cimas de las pilas y los
que poseen una baja prioridad se ubiquen en los niveles mas bajos de las pilas, es decir, un
contenedor se encuentra “bien ubicado” si no superpone a otro con un valor menor, de lo
contrario, el contenedor esta “mal ubicado” y todos los que los superiores también se clasifican
en ese estado.

Por ejemplo, en la figura 4.3, en el lado derecho es posible ver una pila desordenada,
visibilizando contenedores que poseen un valor de prioridad alto estan superpuestos bajo uno de
menor valor, por ende, el contenedor y los que estan encima se encuentran mal ubicados. Por
otro lado, la pila izquierda ningun contenedor con un valor alto se encuentra sobre uno que posea
un menor valor.

1 3

3 5

5 3

6 4
Contenedores Contenedor 5 mal ubicado
Bien Ubicados y su superiores también.

Figura 4.3 Prioridad de Contenedores.



4.2.3 Recolocacion

Una recolocacion es considerada como el desplazamiento de un contenedor desde una
pila a otra dentro de una bahia. La recolocacion es representado por dos enteros, el primero es el
namero de la pila inicial y el segundo la pila final.
Ejemplo: Recolocacion (3,5) es representado en la figura 4.2.2.

Antes Después
1 3 \"\ 1 \"\
3 1 5 1 L 3 1 5 1 l
6 3 3 9 6 3 3 9 3
6 2 4 8 3 6 2 4 8 3
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

Figura 4.4 Recolocacion de pila 3 a pila 5.

Existen ciertas condiciones para que una recolocacion represente un desplazamiento real
de un contenedor, o0 sea una recolocacién no puede:
e Tener una pila inicial vacia.
e Tener una pila final que esté llena.
¢ Realizarse sobre la misma pila, en otras palabras, no es posible que la pila inicial sea igual
a la pila final.



4.2.4 Fitness

Existen varios métodos evaluadores, también llamados Fitness, estos cumplen una
funcion importante en el desarrollo de una solucion, debido a que, permiten obtener la minima
cantidad de recolocaciones que una bahia debe sufrir para estar llegar a una configuracién con
un orden 6ptimo.

El mejor método de evaluacion segun la literatura para el Pre-Marshalling Problem, es
Ilamado Lower bound [12] o Limite Inferior, es de considerar que, el valor obtenido es una
referencia, es decir, el nimero de recolocaciones para llegar a una solucion son mayores o iguales
al limite inferior. De esta forma, cuando se desarrolla la implementacion de soluciones, esta cifra
es calculada en cada configuracion, con la cual es posible verificar si esta distribucion de
contenedores se aproxima a una buena solucion.

Por ejemplo la configuracion de la figura 4.4 es posible ver la bahia desordenada la cual
posee un limite inferior igual a 11, mientras que en la figura 4.5, posible ver la misma bahia pero
ordenada y un limite inferior igual a 0.

1 3 1

3 1 5 1 3 1 3 1

6 3 3 9 6 2 5 8 3

6 2 4 8 3 6 3 5 9 3
Figura 4.5 Configuracién Desordenada. Figura 4.6 Configuracién Ordenada.

El Lower Bound [12] tiene un proceso dividido en tres fases, desde donde cada una es
posible obtener un valor:

nBx=nb + min{nb(s)| s=1,2, ..., S}.
nGx=Y no(s)nls6x | s=1,

nm=nGx+ nBx.

nBx: Se selecciona la pila que contenga la menor cantidad de contenedores mal posicionados y
esa cantidad de contenedores es sumada la cantidad de contenedores mal posicionados en toda
bahia.

nGx: El nimero de contenedores bien posicionados desde la primera pila hasta una cierta pila.
Desde este paso se obtiene g* (prioridad del 6ptimo) y su valor de Ds(g).

nm: Es la suma de la cantidad de contenedores mal posicionados (nBx) y la cantidad de
contenedores bien posicionados (nGx).



Por ejemplo, utilizando el ejemplo de la figura 4.5, podemos encontrar contenedores
desordenados pintados de color méas oscuro, son clasificados como contenedores mal
posicionados, y los contenedores pintados de color maéas claro, son clasificados como
contenedores bien posicionados, segin las especificaciones de prioridad anteriormente
mencionadas.

En la fase i se obtiene, 6 el numero de contenedores mal posicionados (contenedores mas
oscuros) mas el numero de contenedores minimo de contenedores mal posicionados en las pilas
de la bahia.

Durante la fase ii utiliza una tabla en la que se tabulan los valores obtenidos desde la
bahia.

e La primera columna (g) referird a las un listado de todas las prioridades, desde la
mas alta a la mas baja.

e En la columna contigua (d(g)), la “demanda” se denota por la cantidad de
contenedores mal posicionados de la prioridad g.

e En lasiguiente columna (D(g)) se genera la acumulacion de las demandas (d(g)).

e En la columna adyacente (sp(g)) corresponde a el nimero de espacios de ofertas
potenciales para los contenedores con la prioridad g.

e La columna siguiente (Sp(g)) corresponde a la acumulacion del nimero de
espacios de ofertas (sp(d))

e Y por ultimo, (Ds(g)) esta representa la demanda acumulada(D(g)) menos la
oferta potencial acumulada(Sp(g)). De esta forma podemos visualizar, para la
configuracién de la figura 4.5, la tabla que se menciona.

d(g) |D(g) |sr(9) |Sp(g) | Ds(9)
1 1 0 0 1

RN W|D|lU|loo|w]|O|Q
o|o|r|O|Rr|O|O
Ol Wl W[IN|N|Rr |k
oOlw|lw|o|lo|lo|w
ClVw|lo|lw| w|lw|lw

N

Tabla 4.1 Tabla paso ii Lower Bound.
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De la tabla 4.1 se obtiene la prioridad que posee el mayor Ds(g), en este caso 9 con valor

1. Para obtener la cantidad de iteraciones de la sumatoria se obtiene de:
(s,Gx) = max (0, [Ds(g *)/H])

De esta forma tenemos que H = 4 y Ds(g*)=1, tenemos una divisién de 1: 4= 0,25 a este
valor se le aproxima al entero superior, es decir, 1.

Entonces la sumatoria se realiza desde la pila 0 hasta la pila 1, donde buscaremos los
contenedores menores a 9 los cuales son 1, 3, 6, 6 de la pila 0 y 2 de la pila 1, que en su total es
de 5 por lo tanto nGx= 5.

Y como ultimo en el paso iii se realiza la suma de los dos valores obtenidos
anteriormente:

nm=nGx+ nBx

nm= 5 + 6

nm=11
Por lo tanto 11 es el Lower Bound o la minima cantidad de recolocaciones a realizar para que la
bahia esté organizada.

4.2.5 Otras consideraciones importantes

El problema posee ciertas restricciones, de esta forma, esta definicion permitird no
alejarse de lo que se desea representar, ademas de fijar reglas que acotaran los términos de
recolocacion, junto con, las propiedades de los contenedores.

Las consideraciones son:

e Las bahias tienen un numero fijo de altura (cantidad de contenedores apilados) y pilas,
ademas las recolocaciones se efectlan dentro de estas, ya que, al moverlas a otra bahia
se estaria, manejando otro problema distinto al Pre-Marshalling Problem.

e Enuna bahia, no se requerira tener contenedores en todas sus pilas.

e Todos los contenedores son del mismo tamafo y peso similar, en el caso contrario,
esto dificultaria el proceso de las recolocaciones, obligando a tomar medidas de
seguridad debidas.

e Las prioridades de los contenedores suelen darse nimeros enteros y con anterioridad
a la recolocacion.

e La bahia debe tener un porcentaje minimo de posiciones libres para realizar las
recolocaciones, esto otorga la posibilidad de realizar recolocaciones dentro de la
bahia.
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5 Bat Algorithm

En esta investigacion, la implementacion de la busqueda de soluciones es enfocada en
una metaheuristica. Una metaheuristica es un método inexacto, que realiza una indagacion de
soluciones por medio un proceso repetitivo de algoritmos y procedimientos abstractos, los cuales,
poseen un bajo tiempo en su ejecucion. De esta manera, internamente funciona de diferentes
maneras, segun el algoritmo utilizado, pero todas examinan el dominio del problema de
diferentes formas con el fin de mejorar de soluciones en cada ciclo.

La metahuristica utilizada en este trabajo es llamada Bat Algorithm, enfocada en el
comportamiento de enjambre de los murciélagos, de esta forma, es considerando ciertas
caracteristicas que los representa, las que son adaptadas y utilizadas en la indagacion de
soluciones.

5.1 Definicion

Las especies de murciélagos, poseen una de las caracteristicas destacable Ilamado
ecolocalizacion, que consiste en que el animal es capaz de generar ondas de sonido de alta
frecuencia que rebotan en los obstaculos para volver a los mismos y darle una orientacion en el
medio. Otra de sus particularidades, que la técnica anteriormente mencionada es utilizada, en
mayor medida, por las especies de menor tamafio. Las especies mas grandes llegan a pesar un
kilogramo y a medir, entre los extremos de sus alas, dos metros, mientras que las de menor
volumen llegan a medir menos de dos centimetros y alcanzar los dos gramos.

Existen diversas variaciones de la metaheuristica, ahora bien, la version estandar de esta
se basada en la ecolocalizacion o bio-sonar caracterizado la especie Microchiroptera. La
ecolocalizacién permite a esta especie de murciélagos emitir pulsaciones de sonar muy fuertes
que rebotan en los objetos circundantes. Estos pulsos varian en sus caracteristicas y se puede
relacionar con sus estrategias de caza. Gran parte de los murciélagos utilizan sefiales de
frecuencia modulada entre 25 a 150 Hertz para barrer su entorno en una octava por segundo, y
cada pulso dura entre 8 a 10 milésimas de segundo. Normalmente esta especie de murciélagos
emite entre 10 a 20 rafagas de sonidos por segundo las que pueden aumentar hasta 200 por
segundo cuando se encuentra sobre su presa. Teniendo en cuenta que la velocidad del sonido es
de vigual 340 mts/s, la longitud de onda A de rafagas de sonido ultrasonicas con una frecuencia
f constante esta dada por A es igual a v /f, estd en el intervalo de 2 mm a 14 mm para el tipico
rango de frecuencia de 25 kHz a 150 kHz. Curiosamente, estas longitudes de onda estan en el
mismo orden de sus tamarios de presa.

Los murciélagos pueden utilizar un retardo entre sus orejas junto con la sonoridad,
permitiéndoles un sentido del entorno en tres dimensiones. Caracteristicas de la ecolocalizacion
que pueden vincularse con una funcién objetivo de un problema de optimizacion. Los
murciélagos pueden utilizar un retardo entre sus orejas junto con la sonoridad, permitiéndoles un
sentido del entorno en tres dimensiones. Caracteristicas de la ecolocalizacion que pueden
vincularse con una funcion objetivo de un problema de optimizacion.
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5.2 Reglas a considerar

Segun las investigaciones realizadas de la ecolocalizacion por parte de Yang (2010), al
desarrollar el Bat Algorithm formula las tres siguientes reglas:

1) Todos los murciélagos utilizan la ecolocalizacion para detectar su ubicacion, conocer la
diferencia entre alimento, comida y los obstaculos que se presenten en su camino.

2) Los murciélagos vuelan randomicamente con una velocidad vi en una posicion xi  con
una frecuencia fmin variando la longitud de onda y el volumen para buscar a su presa.
Ellos pueden ajustar su longitud de onda o frecuencia de sus pulsos y ajustar el rango de
emision r € [0,1], dependiendo de la proximidad de su objetivo.

3) Se el volumen varia de forma decreciente desde un A0 positivo a un valor minimo constante
Amink

5.3 Movilidad del Bat

Cada Bat es representado por i y t representa la iteracion en que se encuentra el proceso.
Entre uno de todos los Bats, existe el de la mejor solucién actual, de él se utiliza uno de sus
parametros, su posicion representado por x *. Utilizando esta informacidn es posible visualizar
la movilidad de los Bats por medio de las siguientes ecuaciones:

fi = fmin + (fmax — fmin)p, (1)
vti = vt—1i+ (xt—1i- x*) fi, (2)
xti = xt —1i + vti, (3)

Donde B es un vector aleatorio dibujado por una distribucion uniforme, por otro lado, las

variables de frecuencia poseen cifras desde un fmin igual a 0 hasta un fmax igual a O(1)
este Gltimo valor puede ser modificado segun la amplitud del problema. Inicialmente, cada Bat
se le asigna randomicamente una frecuencia la cual se dibuja por una distribucion uniforme
desde [fmin, fmax].Por estarazon, este algoritmo puede ser considerado como un algoritmo
de modulacién de frecuencia para proveer un balance de combinaciones entre explotacion y de
exploracién. El volumen y el rango de pulso de emision generan un mecanismo automatico de
auto-Zoom en una regién prometedora.
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5.4 Manejo de Volumen y pulsos de emision

Con el fin de proporcionar un mecanismo eficaz que controle la explotacion y
exploracion, permitiendo también cambiar a la etapa de explotacion cuando sea necesario,
debemos variar un volumen Ai y una tasa ri de pulsos de emisién durante las iteraciones. Dado
que el volumen decrece continuamente una vez el Bat ha encontrado su presa. Puede elegir
cualquier valor a conveniencia entre Aminy Amax suponiendo Amin igual a O significa que un
Bat acaba de encontrar a su presa y se detendra temporalmente sin emitir ningun pulso. Segun
esto tenemos:

At+1i = aAt+1i, rt+1i = r0[1- exp(—yt)], (4)

Donde 7y y a son constantes, en esencia aqui a es similar a un factor alineador, catalogado como
enfriador en simulacion fortalecida. Para cualquier 0 < a@ < 1y y > 0 tenemos:

Ati —» 0, rti > r0,ast - oo, (5)
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5.5 Pseudocodigo

Los pasos mas importantes de la metaheuristica Bat Algorithm [14] son:

1: Fitness.
2: Inicializa la poblacion de murciélagos XL Y VI ,i = 1,2,...,m.
3: Define el pulso de frecuencia para X1, ¥i = 1,2,...,m.

4: nicializa los pulsos de emision y el volumen Ai,i = 1,2,..., m.
Iterar hasta el maximo de iteraciones T

Por cada bat bi , do

5: Genera nuevas soluciones a través de las ecuaciones (1), (2) y (3).
Si un valor randomico > ri, entonces
6: Selecciona una nueva solucion entre las mejores soluciones.
7 Genera una solucion local cerca de la solucion global.
Siun valor randomico < Ai y f (xi) < f (x *), entonces
8: Acepto nuevas soluciones
9: Incrementa ri y reduce A

10:Término de T iteraciones
11: Clasifica los murciélagos y encuentra el mejor x *

Figura 5.1 Pseudocdédigo Bat Algorithm.

También en el paso 5 podemos aceptar la siguiente ecuacion
Xnew = xold + €Ap(t), (6)

Donde € es un valor aleatorio entre [—1,1]y Ap(t), es el promedio del volumen hasta
la iteracion t.
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6 Implementacion

El desarrollo de la implementacion consistio en 2 etapas, la primera fue en generar un
desarrollo para la técnica utilizada como Fitness, Lower Bound, mientras que, la segunda etapa
consistio en desarrollar la metaheuristica adaptada para el problema del Pre-Marshalling
Problem.

6.1 Representacion de soluciones

Una de las consideraciones, a tomar en cuenta al comenzar la implementacion, es que el
Pre-Marshalling Problem es representado por medio de vectores, es decir, una recolocacion
consiste en par de valores, por consiguiente, al generar una solucion con varias recolocaciones
se crea una matriz bidimensional. Esta visualizacién del problema contrasta con la
metaheuristica, debido a que la manipulacién de variables se genera en un plano real. Debido a
lo anterior mencionado, uno de los trabajos méas costos seria esta conversacion entre ambas
partes, para lo cual, se logra idear una forma en la cual las soluciones no fuesen una matriz sino
un simple vector de valores enteros, este es el motivo que hace surgir la Matriz de recolocaciones.

La Matriz de Recolocaciones consiste en generar un array bidimensional, donde se
enumeran de manera selectiva y ordenada, la mayor parte de las casilla, las que a su vez,
representan una recolocacion. Para cada uno de estos espacios dentro de la matriz, existen dos
identificadores de posicion que simulan la pila inicial y la pila final.

La matriz posee una dimensién igual a la del nimero de pilas de la bahia, en su ancho y
largo. Por ejemplo si se posee una bahia con 5 pilas o ancho de la bahia, esto se puede apreciar
en la figura 6.2.

Figura 6.1 Matriz de Recolocaciones

16



El cupo dentro de la matriz es de S x S, pero no todos las recolocaciones son admisibles,
por ello se deben descartar las recolocaciones que poseen una pila de origen y destino igual. En
la figura 6.1 se pueden visualizar por su color oscuro, que a su vez coordinan con la diagonal de
la matriz.

En resumen una recolocacién se puede representar por valor numérico entero, logrando
obtener una cantidad de S x (S-1) recolocaciones representables, que en el caso de la figura 6.1
son 5 x (5 - 1) = 20 recolocaciones.

Para definir una solucion, esta se compone de una serie de recolocaciones en una lista o
array, que permite ser representados por un listado de numeros enteros, debido a la facil
representatividad que estos poseen con la matriz de recolocaciones.

Un ejemplo de una solucion puede ser:

4 |8 |19| 1|4 |11

Figura 6.2 Lista de Recolocaciones

Cada una de estas casillas hace referencia a un recolocacion.

6.2 Implementacion de Lower Bound

Lower Bound define cuales son las variables numéricas enteras necesarias para poder
generar un resultado, estas son: H, correspondiente a la altura de la bahia; S, que es el nimero de
pilas de la bahia y la distribucién de los contenedores a traves de las pilas.

Un ejemplo claro de esto, es la siguiente configuracion:

Label : LI_2
Width : 4
Height : 3
Containers : 4
Stack 1:1
Stack 2 :

Stack 3:2115
Stack 4 :

En resumen, esta etapa es terminada una vez que el prototipo logra leer un archivo con
extension bay, identifica los elementos de la configuracion, los representa en forma de estructuras
de datos, y por Gltimo, generar recolocaciones dentro de la bahia ya leida. La implementacién
responda sin problemas, de acuerdo a las consideraciones mencionadas, y permita la resolucion
del Lower Bound con una nueva configuracion.
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6.3 Implementacién de Bat Algorithm

En primer lugar, se disefia una clase Bat que albergard como atributos los pardmetros que

se manejan dindmicamente en el procedimiento del Bat algorithm, los vectores de velocidad y
posicion del bat, volumen y pulsaciones. También es de considerar agregar las variables de
frecuencia minima, frecuencia maxima, la cantidad de individuos a utilizar y las iteraciones, que
a diferencia de las variables mencionadas anteriormente, no son modificadas durante la ejecucion
del programa.
Se crea una matriz de recolocaciones con las dimensiones segun el nimero de pilas del caso de
prueba.Se genera una instanciacion de cada elemento del Bat asignandole valores iniciales, que
permitan dar el primer paso a la busqueda de soluciones, para cada ejemplar, enlista recolecciones
posibles de generar, pero que no buscan una reduccién del limite inferior. Estas recolocaciones
son numeros enteros que se extienden desde uno hasta el nimero de pilas multiplicado por el
namero de pilas menos uno (matriz de recolocaciones). Luego se inicializa los valores, punto
flotante, de los vectores de velocidad y frecuencia.

En el proceso de desplazamiento del Bat, se hace uso de las formulas principales de la
metaheuristica, para ir mejorando los resultados que se obtienen anteriormente. Uno de los
valores que es importante en la seleccion de soluciones, es la frecuencia, ya que, es un valor
racional que se utiliza en los condicionales de pseudocodigo para seleccionar el mejor resultado
del ciclo.

Tras pruebas y errores, se experimenta que los valores no siempre son permisibles en el
contexto de la bahia, es decir, tras aplicar la formula de posicién, el valor obtenido en una
recolocacion se extendia en una pila fuera de la configuracion o generaban valores negativos, lo
cual es un problema de gran importancia. Esto genera la necesidad incrementar mas de
variabilidad de resultados obtenidos por el algoritmo, es por esto que, como solucién es creado
un reparador que intenta suplir las recolocaciones no admisibles generadas por la metaheuristica
y que creaban el conflicto anterior mencionado.

El reparador consiste en un método que busca la siguiente recolocacion posible con menor
limite inferior. Ademas existe otra secuencia de pasos que ayuda a la mejora de soluciones, la
que consiste en aumentar en una recolocacién la solucion del Bat, la cual consiste en que cada
cierta cantidad de iteraciones, se genera una nueva recolocacién con la posibilidad de ir
aumentando el largo del vector de solucion pero buscando a la vez la recolocacion que genere el
menor limite inferior. De esta manera es posible dar un un poco méas de agilidad a la
implementacién permitiendo asi un mejor desempefio.
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7 Experimentacion

La experimentacion consiste en mostrar las tipos de bahias con las cuales se prueba la
implementacion, para ello, es imperante establecer valores iniciales para la metaheuristica, y
delimitar y describir las especificaciones definidas en la implementacion. Por ultimo, se muestran
los resultados obtenidos de la implementacion.

7.1 Bats
Los siguientes valores numéricos son empleados para los Murciélagos:
fmin = 1.15
fmax = 0.75

ri(0) € [0,1]
Ai(0) € [1,2]
7.2 Parametros de Implementacion

Se debe considerar las configuraciones o pardmetros que se utilizan en la implementacion,
lo cual esta representado en la Tabla 7.1.

Recolocaciones cada cuantos ciclos
Parametros | Bats |Iteraciones | adheridas * Ejecuciones |agrega una recolocacion
valores 25 5000 40% 5 100

Tabla 7.1 Parametros de Implementacion.

*Las recolocaciones adheridas se refieren a la cantidad de recolocaciones maximas que
puede poseer un bat, con respecto al 6ptimo conocido de la carpeta.
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7.3 Casos de prueba

Los casos de prueba fueron otorgados por parte del profesor guia, los cuales consisten en
carpetas con un enunciado que clasifica los tipos de casos de prueba dentro de la misma que se
acompafian con un numero que hace referencia a las diferentes dimensiones de los casos de
prueba. Por ejemplo, existen 4 carpetas con el enunciado CV [15] y se acompafan con la
enumeracion de 1 a 4, correspondiente a las diferentes dimensiones del tipo de caso de prueba.
Es por esto que debe tomar en cuenta que carpetas de casos de prueba se estan testeando.

En este trabajo es fue posible abarcar todas las carpetas con el enunciado CV, donde las
pruebas tienen una bahia que posee una altura mayor a la cantidad de pilas en esta.

Abreviatura Significado

LI Limite Inferior

RME Recolocaciones de la mejor ejecucidn

LME LI de la mejore ejecucion

TE Tiempo de Ejecucion

PR5 Promedio de 5 ejecuciénes

PLI Promerio de Limite inferior de 5 las ejecuciones
0oC Optimo conocido de la Carpeta

PO Promedio Obtenido

Tabla 7.2 Abreviaturas.
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7.4 Resultados obtenidos
En la siguiente tabla 7.2 y 7.3 es posible ver el promedio de recolocaciones en cada caso
de prueba por carpeta y el éptimo anteriormente conocido.

Carp. Caso LI |RME|LME| TE | PR5 | PLI | OC | PO
CVl lbay | 8 13 0 | 054" | 146 | 0
CV1 10bay | 7 8 0 | 037|106 | 0
CVl 2bay | 8 15 0 |04 | 15 | 02
CV1 3bay | 8 14 0 | 046" | 146 | 0
CV1 5bay | 8 15 0 | 049" | 15 | 08
cvi 10,1 | 12,5
CV1 4bay | 7 11 0 | 054" | 13 0
CV1 6bay | 6 12 0 |o50"| 142 | 0
CVl 7.bay | 8 15 0 | 053 | 15 0
CV1 8bay | 7 13 0 |os52r| 144 | o
CV1 9bay | 7 9 o | 10" | 114 | o0
CV2 lbay | 14 | 23 0 | 252" | 29 0
CV2 2bay | 13 | 22 0 | 220|232 | o0
CV2 3bay | 10 | 12 0 | 114|134 | o0
CV2 4bay | 14 | 29 0 |314"| 28 | 14
CV2 5bay | 14 | 22 0 | 3120|268 | 1
cV2 19,1 | 22,9
CV2 6bay | 13 | 20 0 | 224" 22| o
CV2 7bay | 15 | 27 0 | 256" | 306 | 0
CV2 8bay | 13 | 21 0 | 23" | 24 0
CV2 9bay | 15 | 29 0 | 335" | 286 | 14
CVv2 10bay | 15 | 24 0 | 258 | 254 | 0

Tabla 7.3 Resultados obtenidos en las carpetas CV1y CV2.

Es posible observar las tabla 7.2 es posible ver resultados que informan cercania
con los éptimos o al menos, con soluciones (lista de recolocaciones) que entregan un limite
inferior igual 0. Ademas muestran una cercania con los valores de los 6ptimos conocidos para
las carpetas CV1 y CV2, generando expectativa y proximidad a producir buenos resultados en
futuros trabajos.
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Cv3 | Cv3 lbay | 22 [36 [ 2 | 627" | 38 4 [304] 361
CV3 10bay | 20 |36 | 0 | 517" | 38 | 14
CV3 2bay | 21 | 32 | 0 | 420" | 346 | 24
CV3 3bay | 20 | 37 | 4 | 518" | 346 | 64
CV3 4bay | 20 | 38 | 6 | 60" | 334 | 7
CV3 5bay | 21 | 40 | 5 | 550" | 366 | 6
CV3 6bay | 22 | 38 | 6 | 624" | 374 | 7
CV3 7bay | 24 |33 | 4 | 529" | 388 | 58
CV3 8bay | 22 | 41 | 4 | 718" | 364 | 54
CV3 9bay | 23 | 30 | 4 | 50" | 378 | 36
CV4 | CV4 lbay | 26 |37 | 9 | 19'53" | 416 | 7,8 | 444 | 432
CV4 2bay | 30 | 42 | 11 | 23'36" | 424 | 11
CV4 3bay | 33 | 44 | 13 | 25'49" | 46 12
CV4 4bay | 32 | 48 | 11 | 25'52" | 438 | 134
CV4 5bay | 32 | 49 | 6 | 2044" | 396 | 116
CV4 6bay | 33 | 44 | 10 | 22'53" | 41 14
CV4 7bay | 27 | 43 | 7 | 21'39" | 34 | 116
CV4 8bay | 28 | 42 | 8 | 20'56" | 346 | 11
CV4 9bay | 29 | 42 | 12 | 22°21" | 42 | 118
CV4 10bay | 28 | 41 | 12 | 20'52" | 40,4 | 118

Tabla 7.4 Resultados obtenidos en carpetas CV3'y CV4.

En la Tabla 7.4, los resultados obtenidos no muestran una cercania con los valores de los
optimos conocidos para las carpetas CV3 y CV4, generando la idea de generar nuevas
aplicaciones e implementaciones que puedan ayudar a obtener buenos resultados.
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Carp. | Caso LI |RME |LME | TE PR5 | PLI ©OC | PO

BF1 cpmp_16_5 48 10 29 1.bay | 29 30 0 70'8" | 304 | 0
cpmp_16_5 48 10 29 2.bay | 29 30 0 67'38" | 30 0
cpmp_16_5 48 10 29 3.bay | 29 32 0 28'42" | 32 0
cpmp_16_5 48 10 29 4bay | 29 30 0 98'36" | 306 | O
cpmp_16_5 48 10 29 5.bay | 29 30 0 87'8" [ 304 | O
cpmp_16_5 48 10 29 6.bay | 29 31 0 75'46" | 31 0
cpmp_16_5 48 10 29 7.bay | 29 30 0 7014 | 30 0
cpmp_16_5 48 10 29 8.bay | 29 30 0 88'44" | 30 0
cpmp_16_5 48 10 29 9.bay | 29 32 0 92'34" | 31,8 | 0
cpmp_16_5 48 10 29 10.bay | 29 30 0 78'18" | 30 0
cpmp_16_5 48 10 29 1lbay | 30 | 33 0 855" | 334 | o |2° |3078
cpmp_16_5 48 10 29 12.bay | 29 31 0 71'35" | 31 0
cpmp_16 5 48 10 29 13.bay | 29 29 0 52' 41" 29 0
cpmp_16_5 48 10 29 14.bay | 29 30 0 43'17" [ 30,8 | 0
cpmp_16 5 48 10 29 15.bay | 29 32 0 60' 54" 32 0
cpmp_16_5 48 10 29 16.bay | 29 30 0 37'45" | 304 | 0
cpmp_16_5 48 10 29 17.bay | 29 29 0 51'25" | 29,4 0
cpmp_16_5 48 10 29 18.bay | 29 30 0 43'38" | 308 | O
cpmp_16_5 48 10 29 19.bay | 29 31 0 52'13" | 31 0
cpmp_16_5 48 10 29 20.bay | 29 31 0 56'56" | 31,6 | 0

Tabla 7.5 Resultados obtenidos en carpeta BF1.

En la Tabla 7.5 es posible ver una cercania del promedio de la carpeta [17] con el éptimo
conocido.
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Carp. Caso LI RME LME | TE PRS |PLI |OC | PO
LC1 Icl.bay 14 | 17 0 10'41" (18,2 | O 15 |18,2

Tabla 7.6 Resultados obtenidos en carpeta LC1.
Los resultados obtenidos en la tabla 7.6 muestran que los resultados se acercan al 6ptimo
por 3,2 recolocaciones.

Carp. Caso LI RME LME| TE |PR5|PLI | OC | PO
LC2b_1.bay 37 48 0 48'4" | 51 | 04
LC2b_2.bay 36 45 0 48'3" | 472 O
LC2b_3.bay 39 49 0 |5813"[508| 0
LC2b_4.bay 35 48 0 |51'44" | 50 0
LC2b_5.bay 39 52 0 60' 36" | 53 0
LC2b LC2b_6.bay 40 46 0 |40'30"|486| O 38,4 | 48,34
LC2b_7.bay 37 43 0 37'9" 1446 | O
LC2b_8.bay 35 41 0 |3512"| 43 0
LC2b_9.bay 35 42 0 |40'54" 474 O
LC2b_10.bay | 39 47 0 |41'32" 478 | O

Tabla 7.7 Resultados obtenidos en carpeta LC2b.

En la Tabla 7.7 es posible apreciar que existe una lejania entre el 6ptimo conocido y el
promedio de ejecuciones generadas.
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Carp. | Caso LI |RME | LME | TE PRS | PLI | OC | PO

LC2a |Ic2a 1bay |21 |29 |0 21'53" |34 |04
Ic2a 2bay |21 |29 |0 21'32" | 324 | 0,2
Ic2a_ 3.bay |21 |27 |0 22°45" | 294 |0
Ic2a_4bay |22 |32 |0 3B2" |34 |0
Ic2a 5.bay |24 |30 |0 30012" [32 |0
Ic2a_6.bay |22 |33 |0 359" 348 [0 | 2206|3064
Ic2a_7.bay |23 |29 |0 26'1" |308 |0
Ic2a_8.bay |20 |24 |0 19'55" | 248 |0
Ic2a 9.bay |19 |25 |0 26'30" | 26,6 | 0
Ic2a_10.bay | 23 |27 |0 23'31" | 27,6 |0

Tabla 7.7 Resultados obtenidos en carpeta LC2a.

En la Tabla 7.7 es posible ver una diferencia entre el 6ptimo conocido y el promedio
obtenido de 8,64 recolocaciones.

25



8 Conclusiones

El Pre-Marchalling Problem es un problema de optimizacion que ha sido tema de
investigacion en la literatura por varios autores, que hoy en dia siguen retroalimentando con méas
informacion en el tema, generando nuevos métodos de busqueda de soluciones que varian en el
coémo se realiza la busqueda de soluciones. Tras una linea investigativa sobre Bat Alorithm, se
observa que tiene buenas propiedades de busqueda de soluciones con un domino real, con
variables que modelan posicionamientos y variabilidad de soluciones que permiten, a traves de
la modulacion de frecuencia, mejoras de las soluciones para enfrentar un problema.

Otro punto importante a mencionar es que en la generacién de soluciones, que a su vez
es base importante que se reproduzca una solucion factible, es el uso de las herramientas
reparadoras de soluciones, que permiten mantener que los valores obtenidos por la metaheuristica
no salgan de los méargenes del problema, es decir, en el caso de los valores de las recolocaciones
se debe verifica que sean enteros positivos, segun la definicion de estos. Otra consideracion a
tomar, es no permitir recolocaciones desde una pila que no tiene contenedores o dirigida a una
pila llena, ya que, extienden y no siguen las normas planteadas en el problema. Las
consideraciones mencionadas son aglomeradas junto con varias otras, identificadas en el proceso
de implementacion, que asimilan una recolocacién posible. Desde este punto, la metaheuristica,
puede ayudar o sugerir las siguientes recolecciones, que son igualmente evaluadas con estas
normas, formando un proceso de generacién y descarte. De este modo se arma la lista de
recolocaciones, la cual, se compara con otras, para saber si es la mejor solucion.

Sin embargo el Pre-Marshalling Problem no posee un dominio real, es por esto que el
autor realiza modificaciones, como es el uso de la matriz de movimientos, que en la
implementacién ayudan, acercan e intentan ejercer la mejor comunicacion posible entre el
problema y la metaheuristica. A pesar de ello, las soluciones solo se acercan a los 6ptimos
conocidos.

Por lo anteriormente mencionado, en los casos especificos, las soluciones generadas en
las instancias de las pruebas pertenecientes a las carpetas CV1 y CV2, han podido ofrecer
resultados prometedores, cercanos a un 2.4 y 3.8 de recolocaciones al dptimo conocido
respectivamente. Se espera poder trabajar mas aun en los casos de prueba correspondientes a las
carpetas CV para mejorar los resultados.
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10 Anexos

En primera instancia se mostraran las abreviaturas utilizadas en las tablas para referirse
al detalle de la informacidn obtenida.

10.1 Detalle de resultados obtenidos

Las columnas EX, donde X es un nimero, corresponden a las ejecuciones, y LX, donde
X es un numero, corresponden a el limite inferior final una vez aplicado todas las recolocaciones
de la ejecucion. PE es el promedio de recolocaciones de las 5 ejecuciones y PL es el Promedio
del Limite inferior de las 5 ejecuciones

carpeta | Caso L |E1|L1|E2|L2|E3|L3 |E4|L4|E5|L5| PE | PL
CcVvl lbay |8 |13|0|15(0|15|0 (15| 0 |15(0| 146 | O
cvl2bay |7 [13|0o|8|o0|10|/0]12|0|10{0]| 1206 | O
CcVv1l 3bay |8|15|1|15|0f15(0]15|0|15|0| 15 | 02
CV1 4bay |8 |14|0|14|0|15|0|15|0|15(0| 146 | O
CVvl5bay |8|15|1 (15| 0151 ]15|0|15|2| 15 | 08
v CcVvl 6bay |7 |13|0 (14| 0 f11|0]12|0|15|0| 13 0
CcVvl 7bay |6 |15|0|15(0|14|0 (15| 0 |12{0| 1242 | O
CcVv1l 8bay |8 |15|/0 (15| 0f15(0]15|0|15|0| 15 0
CcVvl9bay |7 [13|0|14|0|15|0|15|0|15(0| 144 | O
CcVv1i 10bay | 7 [12| 0|12 0|9 |0 |12|0 [13|0| 114 | O
CV2_ lbay |14|33|0 (25| 0[23|0|32|0|32|0| 29 0
Ccv2 2bay |13|25| 0 |24| 0 |24| 0 |22f0 [21]|0| 232 | o
CVv2 3bay [10[12|0|13|0|15|0 (14| 0 |13|0| 134 | O
CV2_ 4bay |14|24|2|29| 0 |24| 2 (33| 1|30|2]| 28 | 14
cyp LCV2Sbay |14]27] 232/ 0261 (27| 2 |22/ 0| 268 1
CV2 6.bay [13[23|0|20|0|20|0 (23| 0|25{0| 222 | o
CcVv2_7.bay |15[27|0|31|0|33|0|31|0|31{0]| 306 | O
CVv2 8bay [13[24|0|20| 0 [31|0|24|0|21|0| 24 0
CV2 9bay |15[29| 0 |31| 1 |23|4 |20f1 (311 | 286 | 14
CV2 10.bay [15[28| 0 |27| 0 |24| 0 |24| 0 [24| 0| 254 | O

Tabla 10.1 Ejecuciones CV1y CV2.
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Nombre

carpeta |, o Ufer|u|e2|2|e3|3|e4|4|es|5| PE | PL
cv3 1bay |22(37] 4 |36|2|38|4|38]|5[41]5] 38 4
cv3 2bay [21(36] 0 (34| 135|333 1(35|2]| 346 | 14
cv3 3bay [20(33[5 (32| 2(39|4[37]1(32|0]| 346 | 24
Cv3 4bay [20(34]7 (37| 428|837 7 (31|6]| 334 | 64
oy |CV35bay [21]30] 839|740/ 636|838 6| 366 | 7
cv3 6bay |22(39]6 |40|5(37|6[37|7|34]6]| 374 | 6
cv3 7bay |24[41]6|33|8|38|6[40]|8s2]7] 388 | 7
cv3 8bay |22(32] 7 |40| 5 |41|7|33|4|36]|6]| 364 | 58
cv3 9bay |23[42]6 |31|5 (36| 7 [30]|5 [41]|4]| 378 | 54
Cv3 10.bay [20(37| 4 [37] 5 |39 3 [30] 4 [39] 2| 364 | 36
cv4 1bay |26|43] 9 |40|10]43|10|41]10(37] 9| 408 | 96
CV4 2bay |30|45]|11|49(11(41|13|44(13(42|11| 44,2 11,8
CV4 3bay |33|47]|12|47(12(52|13|48(14(44]113]| 47,6 12,8
CV4 4bay |32|148]|11|41(16(49|13|46(15(32]|16] 43,2 14,2
cva CV4 5bay |32|47|9|51(10(49]13|41(14(49]6 47,4 10,4
CV4 6bay |33[50|14|47|12]42|14 (48|11 |44]10| 462 | 12,2
CV4 7bay |27(43| 7 |45| 9 |45|11|33] 9 [32]10]| 396 | 92
CV4 8bay |28|46| 8 |45[10(43|10[40]11[42] 8| 432 | 94
CV4 9bay |29|42|12]42(19(37|13[47]|12|38]13| 412 | 138
CV4 10.bay |28|140|14|46(11(41|12)|44(12(47]|13]| 43,6 12,4
Tabla 10.2 Ejecuciones CV3y CV4.
carpeta t’;‘;:’i‘:re U|er|u|e2|2|e3|3|e4|afes|s| PE | PL
LCL  |ic1bay 1419/ 0 [18] 0|18/ 0]19] 0 [17]0 ] 182 | O

Tabla 10.3 Ejecuciones LC1.
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Nombre

carpeta bahia LI |ET|LT|E2|L2|E3|L3[E4|L4|E5|L5| PE PL
Ic2a_1.bay [21(36| 0|38| 0(36| 0|31| 2(29| O 34| 04
Ic2a_2.bay |21|32| 1|36| 0|35| 0(29| 0|30| O 32,4 0,2
Ic2a_3.bay [21(30| 0|27| 0(30| 0|30| 0(30| O 29,4 0
Ic2a_4.bay |22|36| 0|32| 0|34| 0(34| 0|34| O 34 0

LC2a Ic2a_5.bay [24|34| 0|32| 0(30| 0(32| 0|32| O 32 0
Ic2a_6.bay [22(35| 0|37| 0(33| 0|35| 0(34| O 34,8 0
Ic2a_7.bay |23|31| 0|29| 0|31| 0(32| 0|31| O 30,8 0
Ic2a_8.bay [20(25| 0|25| 0(24| 0|25| 0|25| O 24,8 0
Ic2a_9.bay [19|25| 0|28| 0|27| 0|26| 0|27| O 26,6 0
Ic2a_10.bay |23 (28| 0|28| 0|27| 0|28| 0|27| O 27,6 0

Tabla 10.4 Ejecuciones LC2a.
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carpeta | Nombre bahia LI|ET(LT[E2(L2|E3|L3|E4|L4|E5(L5| PE PL
cpmp_16_5 48 10 29 1.bay [29]30| 0 |30| 0 |31| 0 31| 0|30|0 | 304 0
cpmp_16_5 48 10 29 2.bay {29|30| 0 [30| 0 [30| 0 |30|0 |30| 0| 30 0
cpmp_16_5 48 10 29 3.bay (29|32 0 |32 0 (32| 0 [32|0(32|0| 32 0
cpmp_16_5 48 10 29 4.bay [29]31| 0 |30| 0 |31| 0 |30 0 |31|0 | 306 0
cpmp_16_5 48 10 29 5.bay |29(30| 0 |31 0 (31| 0|30/ 0 |30|0| 304 0
cpmp_16_5_48 10 29 6.bay [29|31| 0 |31 0 (31| 0 [31|0 (310 | 31 0
cpmp_16_5 48 10 29 7.bay {29|30| 0 [30| 0 [30| 0 |30|0 30| 0| 30 0
cpmp_16_5_48 10_29 8.bay (29|30 0 |30| 0 (30| 0 [30| 0|30/ 0| 30 0
cpmp_16_5 48 10 29 9.bay |29(32| 0 31| 0 (32| 0 (32| 0 |32|0| 31,8 0
cpmp_16_5_48 10 29 10.bay |29[30| 0 |30| 0 |30| 0 |30| 0 |30| 0| 30 0
BF cpmp_16_5 48 10 29 11.bay|30(33| 0 (33| 0 (34| 0 (33| 0 (34| 0| 334 0
cpmp_16_5_48 10 29 12.bay|29(31| 0 |31 0 |31|0 (31| 0|31|0| 31 0
cpmp_16_5 48 10 29 13.bay|29[29| 0 |29/ 0 |29/ 0 |29| 0 |29| 0| 29 0
cpmp_16_5 48 10 29 14.bay|29(30| 0 |31 0 |31|0 |31/ 0|31| 0| 30,8 0
cpmp_16_5 48 10 29 15.bay|29(32| 0 [31| 0 |32|0 (33| 0 (32| 0| 32 0
cpmp_16_5 48 10 29 16.bay|29|30| 0 [31| 0 [30| 0 |31/ 0 |30| 0| 304 0
cpmp_16_5 48 10 29 17.bay|29[29| 0 |30| 0 |29/ 0 [30| 0 |29| 0| 29,4 0
cpmp_16_5 48 10_29 18.bay|29(30| 0 [31|0 (31| 0|31 0 (31| 0| 30,8 0
cpmp_16_5_48 10 29 19.bay|29(31| 0 |31| 0 |31|0 |31]|0|31|0| 31 0
cpmp_16_5 48 10 29 20.bay|29|32| 0 |31| 0 (31| 0 (32|10 (32]|0 31,6 0
Tabla 10.5 Ejecuciones BFL1.
carpeta | po"® | U | E1| L1 |E2|12|E3 |13 |E4 |14 |ES[15| PE | PL
ahia

LC2b_1bay |37|52| 0 |51| 0 (52| 2 |48|0 (52| 0 51 0,4

LC2b 2bay |36(46| 0 (46| 0 [50| 0 [45]0 (49| 0 47,2 0

LC2b 3bay |39|50| 0 |52| 0 |51| 0 |49|0 (52| 0 50,8 0

LC2b_4bay |35(48| 0 (51| 0 50| 0 |51]0|50]|0 50 0

LC2b 5.bay |39|52| 0 |53| 0 |53| 0 |53|0(54|0 53 0

LC2b LC2b_6bay |40(49| 0 (49| 0 |46|0 |49| 0 |50| 0 | 48,6 0

LC2b_7bay |37(43| 0 (43| 0 |46|0 |45| 0 |46| 0| 446 0

LC2b 8bay |35|42| 0 |41| 0 (45| 0 |45|0 (42| 0 43 0

LC2b 9bay |35(42| 0 (46| 0 |53| 0 |46| 0 |50|0 | 47,4 0

LC2b_10.bay (39|48 0 |47| 0 |48| 0 |49|0 (47| 0 47,8 0

Tabla 10.6 Ejecuciones LC2b.
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