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Algoritmo discreto del bufalo africano para resolver el problema de corte de material
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Discrete african buffalo algorithm to solve the one-dimensional cutting stock problem
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Resumen

El problema de corte abordado en este documento consiste en minimizar el desperdicio total producido al cortar un conjunto
de piezas pequefias en una secuencia determinada a partir de piezas de material mas grandes. El algoritmo del buifalo Africano ha
sido empleado exitosamente para resolver problemas de tipo combinatorio. Una de las dificultades de este algoritmo es generar
soluciones discretas para esta clase de problemas discretos. En este trabajo se emplea una variante discreta del algoritmo del biifalo
Africano en la que se compara una técnica de cruza asi como la técnica del valor del orden clasificado para obtener soluciones
discretas. Se usa un conjunto de diez instancias de diferente complejidad para realizar la comparacion de estas técnicas. Los
resultados muestran que la técnica de cruza supera a las otras en cuanto a la calidad de las soluciones. Luego, esta técnica de cruza
se compara contra la heuristica least-loss-algorithm y 1a metaheuristica ABO-CSP para evaluar su desempefio.

Palabras Clave: problema de corte, metaheuristica, discretizacién, problema combinatorio.

Abstract

The cutting stock problem addressed in this document consists of minimizing the total waste produced by cutting a set of
small parts in a given sequence from larger pieces of material. The African buffalo algorithm has successfully solved combinatorial
problems. One of the difficulties of this algorithm is generating discrete solutions for this class of discrete problems. In this work,
a discrete variant of the African buffalo algorithm is used, in which crossover technique and the ranked order value technique are
compared to obtain discrete solutions. A set of ten instances of different complexity is used to compare these techniques. The
results show that the crossover technique surpasses the others in terms of the quality of the solutions. Then this crossover technique
is compared with the least-loss-algorithm heuristic and the ABO-CSP metaheuristic to evaluate its performance.

Keywords: Cutting stock problem, metaheuristics, discretization, combinatorial problem.

1. Introduccién 2016) se desarrolla una aplicacién computacional para resolver
el 1D-CSP mediante la solucién de un modelo de PL con el
método simplex revisado y un algoritmo para generar patrones
de corte factibles. La aplicacién computacional se emplea para
resolver problemas de la industria de la madera obteniendo aho-
rros econdmicos aproximados del 30.7 %. En (Lee et al., 2020)
se aborda el problema del corte de barras de refuerzo usadas
en la industria de la construccién mediante un algoritmo para
resolver el problema de minimizacién del desperdicio debida
al corte, que es similar al problema de corte de material. La fi-
nalidad es reducir las emisiones de CO, que resultan del uso
de barras de refuerzo y del uso de concreto. Los experimentos

El problema de corte de material es uno de los problemas de
optimizacién mas abordados en la literatura, asi como uno de
los problemas que enfrentan diferentes industrias como la del
papel, el vidrio, la madera, el acero y otras, que requieren obte-
ner piezas a partir del corte de grandes piezas de materia prima.
El problema consiste principalmente en minimizar el desper-
dicio total producido al cortar la cantidad requerida de piezas
pequeias. De acuerdo con (Fang et al., 2023) las compaiiias re-
lacionadas con este problema pueden reducir costos a la vez que
contribuyen a un entorno sustentable al usar adecuadamente los
recursos para realizar su actividad. En (Ogunranti y Oluleye,
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muestran una reduccién de emisiones de alrededor del 3.93 % al
minimizar el uso de materia prima. Asimismo, (Vishwakarma y
Powar, 2021) desarrolla un modelo matematico del 1D-CSP en
el que se considera el desperdicio sustentable, esto es, el mode-
lo toma en cuenta solamente como desperdicio aquel material
sobrante que no sea ttil para la empresa.

En este trabajo se trata la variante de una dimensién del pro-
blema de corte (1D-CSP, One-dimensional cutting stock pro-
blem) y en particular en la que se usa una sola pieza de material
o stock de acuerdo a la clasificacion de (Wischer et al., 2007).
En esta variante todas las piezas a cortar o items se obtienen de
un solo tipo de stock, es decir, las piezas de stock a usar son de
las mismas dimensiones (largo L y ancho W). Ademads, tanto el
stock y los items tienen el mismo ancho, pero estos tltimos pue-
den variar en longitud. De esta manera el problema se reduce a
encontrar un acomodo de los {tems sobre las piezas de stock en
una sola dimension, es decir, el largo L. La Figura 1 muestra
un ejemplo de un conjunto de items que deben ser obtenidos de
piezas de stock de longitud L = 12. El plan de corte consiste en
usar cinco stocks para cortar todas los items requeridos, donde
las partes sombreadas de los stocks indican desperdicio.

Puesto que pueden existir diferentes formas de acomodar
los items o planes de corte, el 1D-CSP se clasifica como un
problema NP-hard, (Martinovic et al., 2018). Debido a esto se
han desarrollado diferentes métodos basados en programacién
lineal asi como heuristicas, metaheuristicas y métodos hibridos
para resolver el problema.

Stocks

I iz

Plan de corte

| ftem 1 | ftem 2 | |

Figura 1: Ejemplo del 1D-CSP con tres items y stocks de una sola longitud.
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| ftem 1 | ftem 1

Las principales contribuciones de este trabajo son:

= Emplear una variante discreta del algoritmo del bufalo
Africano para resolver el 1D-CSP.

= Adaptar al 1D-CSP técnicas para discretizar las solucio-
nes obtenidas con el algoritmo del bifalo Africano.

= Comparar la efectividad y eficiencia de los procedimien-
tos de discretizacion.

Las siguientes secciones se organizan como sigue: En la
seccién 2 se realiza la revision de la literatura sobre los mé-
todos que se han empleado para resolver el 1D-CSP. En la sec-
cién 3 se describe el modelo matematico del 1D-CSP empleado
en este trabajo y se presentan los términos relacionados a este
problema. Asimismo se presentan los conceptos sobre el algo-
ritmo del bifalo Africano asi como de la variante discreta que
se emplea en este trabajo. La seccién 4 presenta el algoritmo

que proponemos para resolver el 1D-CSP con base en la va-
riante discreta del algoritmo del bifalo Africano. En la seccién
5 se describe la metodologia para resolver el 1D-CSP con el al-
goritmo propuesto y se presentan los resultados obtenidos y los
andlisis correspondientes.

2. Revision de la literatura

Se considera que en (Kantorovich, 1960) abordaron el pro-
blema por primera vez formulando el modelo de programacién
lineal (PL) del problema y usando el método de multiplicado-
res para resolverlo. Posteriormente (Gilmore y Gomory, 1961,
1963) también emplearon PL con el método de generacién de
columnas para resolver el problema, la cual ha sido una de las
aportaciones mas novedosas en la solucién del 1D-CSP. Desde
entonces se aplicaron diferentes métodos basados en PL para
encontrar la mejor solucién del 1D-CSP. En (Valério de Car-
valho, 2002) y (Delorme et al., 2016) se hacen estudios exten-
sos sobre las diferentes formulaciones y propuestas de solucién
basadas en métodos de PL durante los afios subsecuentes a los
primeros trabajos presentados en la década de 1960 dado el in-
terés que se mostrd por la problemadtica tanto desde la perspec-
tiva de investigacién como préctica.

Una de las dificultades al usar métodos de PL para resol-
ver el 1D-CSP es la escalabilidad y la necesidad de soluciones
enteras. Debido a esto, se han usado heuristicas y metaheuris-
ticas como métodos de aproximacién de soluciones Gptimas.
Dentro de los métodos heuristicos que se han empleado se en-
cuentran los procedimientos secuenciales (Haessler, 1992; Gra-
diSar et al., 1999) y de reduccién del niimero patrones de corte
(Foerster y Wascher, 2000; Yanasse y Limeira, 2006; Renildo et
al., 2009), ademas de otros como los desarrollados en (Berber-
ler y Nuriyev, 2010; Alfares y Alsawafy, 2019). Los algoritmos
genéticos son uno de los algoritmos evolutivos que primera-
mente fueron empleados para tratar el 1D-CSP, (Reeves, 1996;
Falkenauer, 1996). Sin embargo, como menciona (Hinterding y
Khan, 1995) el tipo de representacion de las soluciones impacta
en su calidad y el consecuente desempefio del algoritmo como
se muestra en los trabajos de (Peng y Chu, 2010b; Araujo et
al., 2014; Parmar et al., 2015; Chen et al., 2019). Ademas, uno
de los principales problemas de los algoritmos genéticos es su
pronta convergencia pudiendo quedar atrapados en soluciones
Optimas locales. Otro de los algoritmos evolutivos empleados
para resolver el 1D-CSP es la programacion evolutiva (Liang et
al., 1998, 2002) que, a diferencia de los algoritmos genéticos
solamente emplea el operador de mutacién. (Chiong y Beng,
2007) realizan una comparacién entre los algoritmos genéticos
y la programacién evolutiva para resolver el 1D-CSP, conclu-
yendo que la programacién evolutiva supera a los algoritmos
genéticos. No obstante, el uso de la programacién evolutiva no
ha sido amplia para resolver problemas de tipo combinatorio.
El interés por resolver el 1D-CSP y sus variantes ha resultado
en el uso de otras metaheuristicas como se muestra en (Jahromi
et al., 2012), donde usan recocido simulado y busqueda tabu,
y en (Umetani et al., 2003, 2006) empleando bisqueda local
iterativa.

Las metaheuristicas basadas en inteligencia de enjambre
también han sido consideradas para resolver el 1D-CSP. De es-
ta forma, en (Levine y Ducatelle, 2004; Peng y Chu, 2010a;
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Evtimov y Fidanova, 2018) emplean algoritmos basados en co-
lonia de hormigas los cuales han sido probados para resolver
problemas de tipo combinatorio, pero se requiere encontrar va-
lores adecuados en sus pardmetros para generar soluciones de
buena calidad que compitan con los algoritmos evolutivos con
los que generalmente se comparan. Una de las metaheuristicas
de inteligencia de enjambre mds conocidas para resolver pro-
blemas combinatorios es el algoritmo de ctimulo de particulas
que se ha empleado tanto en su version basica como de mane-
ra hibrida para mejorar su desempefio, (Shen et al., 2007; Li
et al., 2007; Ben Lagha et al., 2014). Aunque el algoritmo de
enjambre o cimulo de particulas ha mostrado ser idéneo para
resolver problemas de optimizacion combinatoria dada la rapi-
dez con la que puede encontrar la mejor solucién, al igual que
en los algoritmos basados en colonia de hormigas es necesario
hacer un ajuste adecuado de sus pardmetros para que no conver-
ja de manera prematura y quedar atrapado en un éptimo local.
Ademas, el algoritmo de cimulo de particulas es méds adecuado
para tratar con problemas continuos, mientras que para los pro-
blemas de tipo discreto se requieren procedimientos que ayuden
a obtener soluciones de este tipo. Sin embargo y dada la amplia
popularidad de este algoritmo para resolver diferentes proble-
mas de optimizacién combinatoria, también se han desarrollado
variantes para manejar problemas que requieren la representa-
cién de soluciones discretas como se muestra en (Strasser et al.,
1995; Strak et al., 2019), pero la variante basada en operaciones
de conjuntos es la que ha sido mds aceptada como se indica en
(Chen y Tan, 2018; van Zyl y Engelbrecht, 2023). No obstan-
te, no hay un consenso en cuanto qué variante es mas idénea y
para qué tipo de problema. En cuanto a resolver el 1D-CSP con
variantes discretas basadas en algoritmos de enjambre, en (As-
vany et al., 2017) se emplea un algoritmo discreto de cimulo de
particulas en el que se aplica la técnica de intercambio de dos
posiciones. Asimismo, en (Montiel-Arrieta et al., 2022) se em-
plea el algoritmo del bifalo Africano para resolver el 1D-CSP
y se propone el uso de la técnica del valor del orden clasificado
para que algoritmo pueda manejar soluciones discretas.

3. Conceptos basicos

3.1. Modelo matemdtico y definiciones del 1D-CSP

Formalmente el 1D-CSP puede definirse como un conjun-
to de n objetos o items, cada uno con una demanda d; (i =
1,2,---,n) que serdn obtenidos de objetos grandes o stocks de
una longitud dada L. Aunque existen diferentes formulaciones
matemadticas para el 1D-CSP, en este trabajo adoptamos el mo-
delo de programacién lineal entera mixta (1)-(3), que emplea
(Jahromi et al., 2012).

min W= Z w; (D
j=1

i={1,2,...,n) )

m
inj =d,,

n
injli +Wj = Lyj,

yj €10,1}
x;; = 0y entero.

j=1{1,2,...,m} 3)

La ecuacién (1) o funcién objetivo expresa la finalidad del
problema que es minimizar el desperdicio total W generado por
el plan de corte de tal forma que

n

wi=L= > xl, @)

i=1

donde x;; es el nimero de piezas del item i de longitud /;
cortadas del stock j.

La ecuacién (2) indica que debe satisfacerse estrictamente
toda la demanda de los items, es decir, no se permite sobrepro-
duccién. La ecuacion (3) indica que el patrén de corte, inclu-
yendo el desperdicio, no debe exceder la longitud del stock.

3.2.  Algoritmo de optimizacion del biifalo Africano

El algoritmo de optimizacién del bufalo Africano (ABO)
fue presentado como una nueva metaheuristica en (Odili y
Kahar, 2015a,b; Odili et al., 2015). A partir de estos trabajos
el algoritmo ha sido empleado para resolver algunos de los pro-
blemas de tipo combinatorio como el problema del agente via-
jero, el problema de flujo de trabajos en taller, el problema de
empaque y el 1D-CSP, (Man et al., 2016; Panella et al., 2021;
Jiang et al., 2020; Krisnawati et al., 2020; Gherboudj, 2019;
Montiel-Arrieta et al., 2022).

El ABO es un algoritmo inspirado en el comportamiento
de los bifalos Africanos los cuales cooperan para buscar las
mejores zonas de pastizales o bien, para defenderse de algin
peligro. De acuerdo a (Odili et al., 2015), las manadas de bufa-
los emplean los sonidos “maaa” y “waaa” para indicar si deben
permanecer en el sitio actual por ser seguro y con suficiente
alimento, o bien para trasladarse a otro sitio, respectivamen-
te. Las ecuaciones (5) y (6) representan los sonidos “maaa” y
“waaa”, correspondientemente, donde bgmax es el mejor bufa-
lo de la manada, bpmax; es la mejor posicion del bifalo k para
k=1,2,...,N,y Ipl y Ip2 son factores de aprendizaje con
valores en el intervalo [0.1, 0.6].

M+ = My + Ipl(bgmax — wy) + Ip2(bpmax; — wy)  (5)

Wi + my
+0.5

Wisl = (6)

En la dindmica de los bufalos (5) representa la explotacion
de la ubicacidén actual y (6) es el movimiento de exploracion.
En (5) my es la memoria de los bufalos con lo que recuerdan
su condicién anterior; [pl(bgmax — wy) representa la cualidad
cooperativa de los bufalos y Ip2(bpmax; — wy), es la parte in-
teligente de estos animales para transmitir su mejor ubicacién
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en relacion a la actual. El pseudocédigo del ABO de acuerdo a
(Odili et al., 2015) se muestra en el Algoritmo 1.

1. Establecer la funcién objetivo f(x) = (x1,x2,... ,x)T

2. Inicializacién: Colocar aleatoriamente a los bifalos en el espacio de
solucioén.

Actualizar con (5) el fitness de los bufalos.

Actualizar con (6) la posicién del bufalo k (bpmaxy y bgmax).

(Se actualiza bgmax? Si, ir al paso 6. No, ir al paso 2.

Si no se satisface el criterio de parada, volver al paso 3. En caso
contrario, ir al paso 7.

7. Obtener la mejor solucion.

AN S

Algoritmo 1: Algoritmo de optimizacion del bufalo Africano (adap-
tado de (Odili et al., 2015)).

De las ecuaciones (6) y (5) puede observarse que la actuali-
zacion de las soluciones serdn valores continuos, por lo que si
el problema que se estd resolviendo requiere valores discretos
deberd emplearse algtin procedimiento para obtenerlos y eva-
luar adecuadamente la funcién fitness que guia la biisqueda de
la mejor solucidn.

En (Jiang et al., 2020) se propone una variante del ABO
para solventar el problema de discretizar las soluciones en el
problema de programacion de tareas en taller. De igual forma,
en (Gherboudj, 2019) y (Montiel-Arrieta et al., 2022) se em-
plea una técnica basada en claves aleatorias (random keys) para
el mismo propdsito, pero en los problemas de empaque y el
1D-CSP, correspondientemente. Hasta donde tenemos conoci-
miento, son las Unicas propuestas para discretizar soluciones al
emplear el ABO. En este trabajo empleamos y adaptamos la
propuesta de (Jiang et al., 2020) para resolver el 1D-CSP.

3.3.  Algoritmo discreto de optimizacion del biifalo Africano

El algoritmo discreto de optimizacién del bifalo Africano
(DABO) propuesto en (Jiang et al., 2020) usa (7) y (8) para la
actualizacidn del fitness y la posicién de los bufalos, respectiva-
mente. En (7) el término /p3(br — wy) se introduce para repre-
sentar el mecanismo de aprendizaje aleatorio, donde br es un
bifalo seleccionado de manera aleatoria de la manada actual.
(Jiang et al., 2020) introducen este término bajo el criterio de
que en el ABO original se pierde diversidad en la poblacién a
lo largo de las iteraciones debido a la aplicacién de (5) y (6), lo
que ocasiona una convergencia prematura.

My1 = iy + Ipl(bgmax — wy)
+ Ip2(bpmaxy, — wy) + Ip3(br — wy) 7)
+
Wy = ®)

Sin embargo, para discretizar las soluciones en el DABO se
emplean (9) y (10) para la explotacién y la exploracién, respec-
tivamente, donde CR indica un operacioén de cruza y MU una
operacién de mutacién. Asimismo, Ipl + Ip2 + p3 = 1 debe
satisfacerse, de tal forma que estos valores representan las ta-
sas de diferentes tipos de cruza, y A es la tasa de mutacién. Por
otra parte, el simbolo ® indica que si se satisface la condicién
mostrada en (11) o (12) , se realizard la operacién de cruza o
de mutacién del elemento a la izquierda de CR o MU; mien-
tras que el simbolo @ indica que la operacién de cruza CR a
su izquierda tiene mayor prioridad, pero si su condicién no se

satisface se inicia el elemento a su derecha. En (11) y (12), res
un ndmero aleatorio en el intervalo [0, 1].

mgy1 = Ipl @ CR(bgmax, wy) ® Ip2 ® CR(bpmaxy, wy)
® Ip3 ® CR(br, wy) ®
Wil = A MU(my) (10
CR(bgmax, wy), si r<lIpl
My = CR(bpmaxyg,wy), si Ipl <r<lIpl+Ip2
CR(br, wy), si Ipl+Ip2<r<Ipl+Ip2+Ip3
(11
MU(my), si r<Aa
Wiyl = (12)
M, si r>A4

En (Jiang et al., 2020) se comparan diferentes mecanismos
de reinicializacién de la manada de bufalos, pero el mecanismo
de re-inicializacién individual es el que mejores resultados pro-
duce. A diferencia del ABO original donde se reinicializa toda
la poblacién de bufalos si el bgmax no se actualiza en la itera-
cion actual, la reinicializacion individual consiste en reiniciali-
zar solamente el biifalo que ha alcanzado un limite de esperanza
de vida o life span (Is).

Asimismo, se emplean diferentes operaciones de cruza dada
la representacion de las soluciones del problema que abordan.
La operacién de cruza basada en tareas (JBX) y la operacién de
cruza basada en la preservacion del orden de precedencia (POX)
se aplican aleatoriamente a la parte de las soluciones que repre-
sentan la asignacién de operaciones; mientras que para la parte
de las soluciones que representan la asignacién de mdaquinas
se utilizan de manera aleatoria las operaciones de cruza de dos
puntos (TPX) y multipunto (MPX). En el caso de la mutacién
se emplean el intercambio de dos posiciones (swap) y de una
sola posicion.

En este trabajo realizamos una adaptacion de la operacién
de cruza JBX empleada en (Jiang et al., 2019; Lu y Jiang, 2019)
para usarla en el 1D-CSP. A esta adaptacion la denominamos
ITX y se describe en la siguiente seccion. Asimismo, utiliza-
mos la operaciéon de mutacién swap. Adicionalmente, y para
fines de comparaciéon con la operacion de cruza, empleamos
la técnica del valor del orden clasificado (ROV, ranked order
value) propuesta en (Gherboudj, 2019; Montiel-Arrieta et al.,
2022).

4. Algoritmo para resolver el 1D-CSP basado en el DABO

En esta seccion se describe la adaptacién del DABO para
resolver el 1D-CSP, a la cual denominaremos DABO-1DCSP
en adelante. Para los ejemplos y las descripciones pertinentes
se empleard la instancia mostrada en la Figura 1.

A continuacién se describen los pasos del DABO-1DCSP
que se muestran en el Algoritmo 2.
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Establecer la funcién objetivo.

Crear aleatoriamente una poblacién de bifalos de tamafio N.

Actualizar los bifalos con (9) y (10).

Determinar bpmaxy, y bgmax.

Evaluar si se ha alcanzado el life span para algtn bufalo . Si es asf,

ir al paso 6. Si no, ir al paso 7.

6. Realizar el procedimiento de reinicializacion individual.

7. Determinar si se ha alcanzado el criterio de terminacion. Si es asi, ir
al paso 8. En otro caso, ir al paso 3.

8. Obtener la mejor solucién.

Algoritmo 2: Algoritmo DABO-1DCSP.

I A

El paso 1 consiste en establecer la funcién objetivo que, pa-
ra el 1D-CSP abordado en este trabajo, serd como se indica en
(1) del modelo (1)-(3).

El paso 2 consiste en crear de manera aleatoria una pobla-
cion de bufalos o de soluciones de tamafio N. En este sentido,
una solucién consiste en un vector s de longitud D en el que ca-
da elemento s; representa la longitud del item i, i = 1,2,...,n.
Noétese que D es el resultado de la suma de las demandas de
los items, por ejemplo para la instancia de la Figura 1, D = 8
mientras que la solucién mostrada para el plan de corte seria
el vectorsy, =[5 5 4 5 10 10 4 4]. En la genera-
cién aleatoria de la poblacidn se verifica que no existan bufalos
idénticos.

Si=1{1, 3} Sy = {2}
Padre 1 5 5 4 5 10 10 4 4]
Padre 2 10 10 4 5 4 5 5 4
Hijo 1 [5 5 4 5 10 10 4 4]
Hijo 2 4 10 10 5 4 5 5 4]

Figura 2: Operaci6n de cruza ITX.

En el paso 3 se realiza la actualizacién de la poblacién em-
pleando (9) y (10). Para discretizar my,; se emplean ya sea la
técnica ROV o la operacién de cruza ITX. La operacién de cru-
za ITX se describe en el Algoritmo 3 y se ilustra en la Figura
2. Puesto que esta operacion produce dos soluciones, ambas se
evaldan con la funcién fitness y se descarta aquella que obtenga
el peor valor. En la técnica ROV, una vez calculado m.1 con (7)
se ordenan sus valores en orden ascendente como se muestra en
la Figura 3 con Sygenadq, donde también el vector j representa la
posicion reordenada de los elementos de my.;. De esta manera
y mediante un vector 1 con las longitudes de los items ordena-
das de forma ascendente, la solucidén discreta S ;serera de My
serd un vector tal que la posicién j(i) serd la longitud del item i
enl,parai=1,2,...,n.

1. Formar los conjuntos de items S| y S2 con un nimero aleatorio de
elementos, tal que S1 NS, =0

2. Localizar en el Padre 1 las longitudes de los items de S | y copiarlas
al Hijo 1 en las mismas posiciones del padre.

3. Localizar en el Padre 2 las longitudes de los items de S, y copiarlas
al Hijo 2 en las mismas posiciones del padre.

4. Copiar las longitudes de los items de S, de acuerdo a su secuencia
en el Padre 2, al Hijo 1 en las posiciones faltantes.

5. Copiar las longitudes de los items de S 1, de acuerdo a su secuencia
en el Padre 1, al Hijo 2 en las posiciones faltantes.

6. Terminar el procedimiento de cruza.

Algoritmo 3: Algoritmo para realizar la operacion de cruza ITX

Longitudes ordenadas de los items:
1=[;]=4 4 4 5 5 5 10 10]

i=1,2,3,4,5,6,7,8

Solucién de my41:

s=[s]=[22 57 43 5 108 10 4 5|

Ordenamiento:

Sordenada

=[z=s(@)=[22 4 43 5 5 57 10 10.]

j=[1 7 3 4 8 2 6 5 Indices de s reordenados

de acuerdo a Syrdenada

Solucién discreta de myy;:

Saiscreta = [y =10]=[4 5 4 5 10 10 4 5]
Figura 3: Obtencién de soluciones discretas con la técnica ROV.

Por otra parte, para obtener wy,; se emplea la operacion de
mutacién swap, la cual se ilustra en la Figura 4. Esta operacién
consiste en seleccionar de manera aleatoria dos elementos de la
solucién e intercambiarlos para obtener una nueva.

s:[10@4 5 4@5 10]

s=[10 5 4 5 4 4 5 10]

Figura 4: Operacién de mutacion swap.

En el paso 4 y una vez actualizada la poblacién, se deter-
mina la mejor posicién bpmax; de cada bufalo k asi como el
mejor biifalo bgmax de la manada. En ambos casos, a partir de
wi+1 se evalia el firness de cada bifalo de acuerdo a (1). Para
una solucién dada s, el procedimiento para calcular w; se basa
en la heuristica next fit. Dada una solucion, la heuristica consis-
te en asignar de manera secuencial las longitudes en la solucién
(de izquierda a derecha) al primer stock. Si una longitud en la
secuencia no puede asignarse por exceder la longitud del stock,
este stock se cierra y la longitud se asigna a uno nuevo. El pro-
ceso continua hasta asignar todas las longitudes de la solucién.
Un ejemplo de su aplicacién se muestra en la Figura 5 que arro-
jael plan de corte de la Figura 1 con un fitness de W = 13. Cada
stock constituye un patrén de corte.

s=p o 4 5 10 10 4 4

L=12
Stock 1: {5 5} wy = 2
Stock 2: {4 5} wy =3
W =13
Stock 3: {10} w3 = 2
Stock 4: {10} wy =2
Stock 5: {4 4} ws =4

Figura 5: Obtencion de los patrones de corte con la heuristica next fit.

En el paso 5 se evalda si alguno de los bufalos ha alcanzado
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la esperanza de vida Is. En la inicializacién de la poblacién la
edad de cada biifalo se asigna con un valor de 1. Cada vez que
se actualiza la manada se determina si el fitness de cada bufalo
k mejoré o no en comparacion con la iteracién inmediata ante-
rior. En caso de no haber mejoria, la edad se aumenta en una
unidad.

En el paso 6 se realiza la reinicializacién de los bufalos que
hayan alcanzado el valor de life span. Esta reinicializacién con-
siste en generar de manera aleatoria un nuevo biifalo que susti-
tuye al bufalo que ha alcanzado su life span y la edad del nuevo
bufalo se reinicia al valor 1. Al reiniciar el bufalo se verifica
que no sea idéntico a algun otro existente en la manada.

En el paso 7 se verifica la condicion de terminacion del al-
goritmo. Este criterio estard basado en un nimero maximo de
iteraciones iter,,,.

En el paso 8 se obtiene el bifalo con el valor minimo de
desperdicio total, W.

5. Experimentos y resultados

El DABO-1DCSP se probd en un conjunto de diez instan-
cias tomadas de (Liang et al., 2002). La datos necesarios de
estas instancias se muestran en la Tabla 1, de donde puede ob-
servarse que varian en complejidad (nimero de items, 7).

Tabla 1: Conjunto de instancias de prueba.

Instancia n L
la 20 14
2a 50 15
3a 60 25
4a 60 25
5a 126 4300
6a 200 86
7a 200 120
8a 400 120
9a 400 120
10a 600 120

Los experimentos consisten en tres escenarios que dan ori-
gen a los siguientes algoritmos basados en el DABO-1DCSP:

ITX-DABO. Se realiza el paso 3 del DABO-1DCSP em-
pleando la operacién de cruza ITX para obtener my,; y la
operacioén de mutacién swap para obtener wy.|.
ROV-DABO. Se realiza el paso 3 del DABO-1DCSP em-
pleando la técnica ROV para obtener my.; y la operacién
de mutacién swap para obtener wy. .

SROV-DABO. Se realiza el paso 3 del DABO-1DCSP
empleando la técnica ROV para obtener wy,, mientras
que my,; se calcula de acuerdo a (7).

Los experimentos se realizaron en una computadora con
procesador Quad-Core Intel® Core™ i5 de 3.4 Ghz y RAM
de 8 GB. E1 DABO-1DCSP fue codificado en Python 3.11.1.

Los valores de los pardmetros del tamafio de poblacién
(Pob), del maximo nimero de iteraciones (Ifer,.,), de Ipl y
Ip2, de la tasa de mutacion A y del life span (ls), se ajusta-
ron mediante el método de Taguchi de acuerdo a (Jiang et al.,
2020). Se usé6 el disefio L,5(5°) para los seis pardmetros con

cinco niveles cada uno, los cuales se detallan en la Tabla 2. Los
experimentos para el ajuste se realizaron con base en la instan-
cia 6a como un punto medio en la complejidad de las instancias
y el valor de respuesta usado fue el desperdicio promedio (W)
de diez corridas. El arreglo ortogonal se muestra en la Tabla 3
donde el valor de W corresponde a ITX-DABO.

Tabla 2: Disefio experimental para el ajuste de los parametros del DABO-
IDCSP.

Factor  Nivel Nivel Nivel Nivel Nivel
1 2 3 4 5

Pob 80 100 120 150 200
Iter,,.x 500 600 800 1000 1500
Ipl 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
Ip2 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
A 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25
Is 5 10 15 20 25

Tabla 3: Arreglo ortogonal para el ajuste de los pardmetros del DABO-1DCSP.
Pob Iter,.. Ipl Is w

1 8254
791
791
799.6
782.4
782.4
756.6
842.6
765.2
799.6
791
765.2
713.6
722.2
782.4
799.6
8254
756.6
730.8
748
782.4
756.6
722.2
756.6
756.6

=
[\®]
~

—_

N hn b BB BB WWWWWNNDNNDN === —
NP WO UNDE WD OURE QDO WD = OB WD
A LW, UNWNR,UNRARNDR,ARWRFROURARWNDOUEAE WD~
W= N =N WQNDPRRWQND=, NN WU R WN =
N = N B WA W= U= DR WD W =Wk, ks W
—_— N BN W= O WWNDEROMERS PBN WD U BN W —

La Tabla 4 muestra los resultados de respuesta para medias
del método de Taguchi. De acuerdo a estos resultados los va-
lores de los pardmetros se ajustaron como sigue: Pob = 120,
Iterp,, = 1000, Ipl = 0.2,Ip2 = 0.1,4 =025y ls = 5. En
relacion al tamafio de la poblacién y de acuerdo a los resultados
de la Tabla 4, es posible elegir tanto una poblacién 120 indivi-
duos como de 200. Sin embargo, un menor tamafio de poblacién
ahorra tiempo computacional en la ejecucién del algoritmo.
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Tabla 4: Respuesta para medias y clasificacion (Rank) de los factores.

Nivel Pob Iteryq, Ipl Ip2 A Is

1 797.9 796.2 772.1 765.2 806.5 756.6
2 789.3 779.0 761.8 772.1 772.1 777.2
3 754.9 765.2 768.6 775.5 773.8 779.0
4 772.1 754.9 792.7 775.5 760.0 787.6
5 754.9 773.8 773.8 780.7 756.6 768.6
Delta 43.0 41.3 31.0 15.5 49.9 31.0
Rank 2 3 5 6 1 4

Con los valores de los pardmetros descritos arriba, se rea-
lizaron 50 ejecuciones con los algoritmos ITX-DABO, ROV-
DABO y SROV-DABO. Los resultados del desperdicio total
promedio W para cada uno de los algoritmos se muestran en
la Tabla 5. En todas las instancias, excepto la 3a, el ITX-DABO
obtiene los mejores valores de desperdicio total promedio. En
la instancia 3a los tres algoritmos arrojan el mismo resultado.
También se reporta el desperdicio total minimo Wm,-,, obtenido
de las 50 ejecuciones de cada algoritmo. El ITX-DABO ob-
tiene los mejores resultados en las instancias 6a a 10a, mien-
tras que para las instancias la a 3a los tres algoritmos obtienen
los mismos resultados. En la instancia 4a el ITX-DABO y el
SROV-DABO obtienen el mismo resultado de W,y;,. De igual
forma, en la instancia 5a el ITX-DABO y el ROV-DABO lle-
gan al mismo resultado. La diferencia entre los tres algoritmos
puede observarse en la diagrama de caja de la Figura 6 en rela-
ci6n a la desviacion relativa promedio (RPD) que se calculé de
acuerdo a (13) donde Min es el valor minimo de los W,,;, de los
algoritmos para cada instancia. Los valores de RPD para cada
algoritmo se muestran en la Tabla 5.

W — Min
RPD = ———

Min (13)

—

T T T
ITX-DABO ROV-DABO SROV-DABO

Figura 6: Diagrama de caja para los RPD de los tres algoritmos.

Con estos resultados puede observarse que el ITX-DABO
es mas efectivo para resolver el 1D-CSP al emplear la opera-
cion de cruza ITX y de mutacién swap para actualizar my y wy,
respectivamente. Sin embargo, para confirmar si existe diferen-
cia estadisticamente significativa se realizé la prueba de Fried-
man con base en el RPD. El resultado de la prueba de Friedman
arroja el valor p = 0.0003002 por lo que para un nivel de signi-
ficancia de 0.05, se confirma que existe diferencia significativa
entre los tres algoritmos. No obstante, el ITX-DABO es el me-
nos eficiente de los tres algoritmos comparados ya que requirié
mayor tiempo en su ejecucién como se muestra en la Tabla 6,

mientras que el mas eficiente fue el SROV-DABO. El mayor
uso de tiempo por el ITX-DABO puede deberse a que debe rea-
lizar tanto una operacién de cruza como de mutacién en cada
iteracion, mientras que el SROV-DABO solamente realiza una
operacion de discretizacion. En la Figura 7 se muestran las gra-
ficas de convergencia para el desperdicio promedio W en cada
iteracion de los tres algoritmos con las instancias 2a, 7a, 8a'y
10a, las cuales cuentan con 50, 200, 400 y 600 items, respecti-
vamente. Puede observarse que tanto el algoritmo ITX-DABO
como el SROV-DABO convergen con rapidez hacia su valor
W ins aunque el SROV-DABO lo hace ligeramente mas rapido,
particularmente en las instancias de 200, 400 y 600 items. El
algoritmo ROV-DABO tiene una convergencia marcadamente
mis lenta.

Tabla 6: Resultado del tiempo promedio computacional (en segundos).

Instancia ITX-DABO ROV-DABO SROV-DABO
la 32.17 8.51 7.96
2a 44.39 15.61 15.16
3a 45.65 16.41 16.18
4a 45.80 16.92 16.50
Sa 73.36 32.51 3227
6a 99.37 50.80 50.04
Ta 98.70 49.86 49.55
8a 176.43 102.04 99.49
9a 181.67 102.77 102.36
10a 250.38 154.29 152.95

Instancia 2a Instancia 7a

—— ITX-DABO
—— ROV-DABO
55 —— SROV-DABO

1300 —— ITX-DABO
—— ROV-DABO

—— SROV-DABO

1200

1100

s & ou
&

8
Desperdicio

Desperdicio

1000

900

0 200 400 600 800 1000 0
Iteraciones

200 400 600 800 1000
Iteraciones

Instancia 8a Instancia 10a

—— ITX-DABO
—— ROV-DABO
—— SROV-DABO

3200 —— ITX-DABO
—— ROV-DABO

—— SROV-DABO

5250
3000 5000
4750
2800
4500

2600

Desperdicio
5
S
o
3

Desperdicio

2400 4000

3750
2200

3500

0 200 400 600 800 1000 0
Iteraciones

200 400 600 800 1000
Iteraciones

Figura 7: Grificas de convergencia para el desperdicio promedio W.

Para comparar la efectividad del ITX-DABO con otros al-
goritmos se usan los algoritmos LLA ( least-loss algorithm) de
(Alfares y Alsawafy, 2019) y el ABO-CSP de (Montiel-Arrieta
et al.,2022), por ser algunos de los algoritmos mds recientes en
abordar el 1D-CSP y que emplean las mismas diez instancias
descritas en pdrrafos previos. En particular el algoritmo LLA es
uno de los que mejores resultados han arrojado sobre estas ins-
tancias, mientras que el ABO-CSP es una primera implementa-
ci6én del ABO para resolver el 1D-CSP. La comparacion se rea-
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Tabla 5: Resultados del desperdicio promedio.

ITX-DABO ROV-DABO SROV-DABO
Instancia W w RPD Win w RPD Woin w RPD
la 3 3 0 3 552 084 3 6.64 1.21
2a 13 241 085 28 322 148 13 37.3 1.87
3a 25 25 0 25 25 0 25 25 0
4a 11 345 214 36 375 241 36 36 2.27
5a 20050 21598  0.08 20050 26930 0.34 20050 27704 038
6a 705  803.04 0.14 791 93032 0.32 877  1030.08 0.46
Ta 684 8256 0.21 804  998.4  0.46 804  1029.6 0.1
8a 1772 2093.6 0.18 2132 24848 0.40 2252 26264  0.48
9a 1942 22924 (.18 2182 25804 0.33 2662 29716  0.53
10a 3010 33964 0.13 3490  4049.2 0.35 3850 44332 047

Tabla 7: Comparacién del ITX-DABO con otros algoritmos con base en el niimero de stocks usados.

ITX-DABO LLA ABO-CSP
Instancia [b  Stocks % > 1b Stocks % > Ib Stocks % > Ib
la 9 9 0 9 0 9.26 2.89
2a 23 23.74 3.22 23 0 24.52 6.60
3a 15 16 6.67 15 0 16 6.67
4a 19 19.94 4.95 19 0 20 5.26
5a 51 55.36 8.55 53 3.92 56.62 11.02
6a 78 87.14 11.72 81 3.85 89.46 14.69
7a 68 74.18 9.09 68 0 75.62 11.21
8a 143  159.68 11.66 145 1.40 162.76  13.82
9a 149 16792 12.70 152 2.01 172.40  15.70
10a 215 24322 13.13 216 0.47 250.40 1647

liza con base en el nimero de stocks usados para el plan de cor-
te de cada instancia, ya que los trabajos citados no emplearon
el desperdicio total como su funcién objetivo; sin embargo, la
minimizacién del desperdicio total es equivalente a minimizar
el nimero de stocks usados siempre que no se permita sobre-
produccion y los stocks sean de una sola longitud (Scheithauer,
2018). E1 ABO-CSP se implement6 con los mismos valores de
los pardmetros que el ITX-DABO en cuanto al tamafio de la po-
blacién, el nimero maximo de iteraciones, los factores Ip1, [p2
y A.

La Tabla 7 muestra los resultados del nimero de stocks usa-
dos asf como el % > Ib, donde /b es el limite inferior 6ptimo
para el 1D-CSP que se obtiene con (14). Puede notarse que el
algoritmo LLA es superior a los otros dos algoritmos al tener los
porcentajes mas cercanos a /b, no obstante el ITX-DABO logra
mejores resultados que la implementacién del ABO-CSP en to-
das las instancias. Sin embargo, el LLA es un método heuristico
disefiado para resolver el 1D-CSP, mientras que el ITX-DABO
y el ABO-CSP son métodos metaheuristicos cuya solucién es
en esencia aproximada.

b= {—Z? lid’w (14)

L

La Figura 8 muestra las graficas de convergencia de los al-
goritmos ITX-DABO y ABO-CSP para el nimero promedio de
stocks usados en cada iteracién en las instancias 2a, 7a, 8a 'y
10a. Solamente se compara la convergencia de estos dos algo-
ritmos ya que el algoritmo LLA no se basa en poblacién ni en

iteraciones para resolver las instancias. De esta forma, puede
notarse que en la instancia 2a el algoritmo ITX-DABO tiene
una convergencia ligeramente mds rdpida que el ABO-CSP. En
las instancias 7a, 8a y 10a, el algoritmo ABO-CSP converge un
poco mds rapido hacia su valor promedio minimo lo que seria
deseable en instancias de mayor complejidad como la 7a, 8a'y
10a. En contraste, el ITX-DABO tarda un poco mds en conver-
ger hacia su valor minimo en este tipo de instancias.

Instancia 2a Instancia 7a

—— ITX-DABO
— ABO-CSP

—— ITX-DABO

— ABO-CSP

0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000
Iteraciones Iteraciones

Instancia 8a Instancia 10a

—— ITX-DABO
— ABO-CSP

— ITX-DABO
168 — ABO-CSP

0 200 400 600 800 1000
Iteraciones

Figura 8: Grificas de convergencia de los algoritmos ITX-DABO y ABO-CSP
para el nimero promedio de stocks usados.
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6. Conclusiones

En este trabajo se presenté una implementacién del algorit-
mo discreto de optimizacién del bifalo Africano para resolver
el 1D-CSP. El algoritmo desarrollado consistié en emplear un
operacion de cruza o la técnica de discretizaciéon ROV para ac-
tualizar my, mientras que para actualizar wy se empled una ope-
racién de mutacion. Se desarroll6 la operacién de cruza ITX con
base en las longitudes de los items. Tanto la operacién ITX co-
mo la técnica ROV se compararon para determinar su eficiencia
y efectividad. Asimismo, se compar6 el algoritmo discreto em-
pleando solamente la técnica ROV para discretizar inicamente
wy. Los resultados mostraron que el uso de la operacién ITX en
el algoritmo discreto es mds efectiva que emplear en su lugar la
técnica ROV, o que emplear inicamente esta dltima técnica en
la solucién del 1D-CSP. Sin embargo, la operacién ITX es me-
nos eficiente al utilizar un tiempo mayor a las otras implemen-
taciones. Finalmente, el algoritmo propuesto con la operacién
ITX se compar6 con otros dos algoritmos que recientemente
han abordado el 1D-CSP con las instancias de prueba emplea-
das en este trabajo. Los resultados de esta comparacién mues-
tran que el algoritmo discreto desarrollado queda cerca del limi-
te inferior 6ptimo de las instancias, pero no logra ser el mejor.
No obstante, obtiene mejores resultados que una de las imple-
mentaciones del ABO para resolver el 1D-CSP. Los resultados
del algoritmo propuesto en este trabajo pueden mejorarse al ex-
perimentar con otros esquemas de reinicializacién de la manada
o con la hibridacién con alguna técnica de busqueda local.
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