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Resumen

La capacidad del ser humano para resolver problemas NP-Duro de forma
manual no ha recibido la debida atencion por la comunidad cientifica. Este
articulo considera el problema del Strip Packing, que consiste en posicionar
ortogonalmente un conjunto de piezas rectangulares dentro de un contene-
dor de ancho fijo y altura infinita, sin solaparlas, minimizando la altura al-
canzada de las piezas dentro del contenedor. Se desarrollé un juego com-
putacional que permite obtener soluciones manuales, propuestas por juga-
dores expertos, para distintas instancias del problema. La contribucion del
articulo consiste en presentar un algoritmo que se extrajo mediante patrones
y mineria de datos aplicada a soluciones encontradas por los jugadores ex-
pertos. El algoritmo generado se basa en elementos de arboles y heuristicas
presentes en la literatura. Adicionalmente se presentan resultados computa-
cionales, donde se logra encontrar la mejor solucién conocida en 94.3% de
un conjunto de instancias de la literatura y 79% para instancias generadas
aleatoriamente.

Descriptores:
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Abstract

The ability of the humans to manually solve NP-hard problems had not received
much attention of the scientific community. This paper considers the Strip Packing
Problem (SPP), in which a set of rectangular pieces has to be placed orthogonally in
a container with a given width and an infinite length. The pieces are not allowed to
overlap (i.e. be stacked one over the other). The aim of the SPP is to minimize the
overall length of the strip. In this paper, we have developed a computational game to
allow manual solutions by expert gamers for different instances of the problem. The
main contribution of the paper is the presentation of an algorithm based on patterns
and data mining retrieved from the results achieved by expert gamers. The proposed
algorithm is based on decision-trees and heuristics proposed in literature. Finally,
the proposed approach is able to find the best-known solutions for the 94.3% of a set
of instances proposed in the literature, and 79% for instances generated randomly.
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Introduccion

El problema del Strip Packing (SPP) se define a partir de
una region rectangular de ancho W definido y alto infini-
to, en el cual se deben ubicar todas las piezas de un con-
junto predefinido R={r,, r,, ..., r,} que tienen dimensiones
de ancho w;, y alto /1, sin sobreponerlas, con el fin de mi-
nimizar la altura H utilizada en el contenedor (Gatica et
al., 2015). En este articulo se analiza el SPP de dos dimen-
siones (2-SPP), con rotacién de piezas en 90° y sin corte
guillotina (Lodi et al., 2002). E1 SPP se deriva de la familia
de problemas de corte y empaque, y pertenece a la clase
NP-Duro; por ello la busqueda de algoritmos eficientes
es un area de constante evolucion. Este tipo de problema
es de gran interés en industrias tales como papeleras y
madereras, debido a que esta directamente asociado a la
optimizacién del uso de materias primas, para asi, redu-
cir los costos de produccién (Alvarez et al., 2008).

La solucion de problemas NP-Duro mediante la uti-
lizacion de la capacidad del cerebro humano recibe una
baja atencidn, principalmente se analiza desde el punto
de vista de la complejidad computacional. En la linea
de la capacidad del cerebro humano, solo Acufia y Pa-
rada (2010) generan un algoritmo, que se obtuvo me-
diante la capacidad de 28 jugadores, quienes participa-
ron en un torneo con un juego computacional del ven-
dedor viajero. En tanto, desde el punto de la compleji-
dad computacional, se han presentado muchos juegos
del tipo rompecabezas combinatorios tan o mas difici-
les que cualquier problema del mundo real. Mas atn,
una disciplina como la teoria de los juegos combinato-
rios se encarga de analizar conocidos juegos que en-
vuelven complejas decisiones, y de clasificar su difi-
cultad (Fraenkel, 1997).

El fanatismo es un factor a considerar por el nivel de
especializacion que logran los jugadores, como mues-

tran los estudios de Russell y Norvig (1995), asi como
De Jong y Schultz (1988). El esfuerzo usual de dedica-
cion se transforma en una adquisicién de conocimiento
progresivo que desencadena nuevas y mejores técnicas
para juegos NP-Completo (Sunnucks, 1970) tales como:
buscaminas (Stewart, 2005), tetris (Demaine et al., 2002),
criptoaritmética (Epstein, 1987). Sélo resta imaginar to-
das las horas, dias y afios que invierten miles de juga-
dores alrededor del mundo en estos juegos obteniendo
un conocimiento adquirido en el cerebro, lo que los
convierte en expertos. Si los juegos son reflejo de bien
conocidos problemas NP-Completo: ;qué tan buenas
son las heuristicas utilizadas por los seres humanos
para resolver tales juegos?

En este articulo se analiza la capacidad humana
para descubrir una heuristica mediante la solucién de
un juego computacional. Se analizan las jugadas obte-
nidas y se identifican los patrones tipicos de juegos
para descubrir ;Cual es la heuristica que utilizan los
distintos jugadores? Para dicha labor se emplean técni-
cas de aprendizaje automatico. Los resultados obteni-
dos proporcionan un algoritmo de solucién basado en
arboles de decisidn, los cuales presentan elementos de
algoritmos y heuristicas existentes en la literatura. Se
puede concluir que la heuristica generada es capaz de
resolver dos conjuntos de instancias de evaluacion
comparativa de la literatura, igualando los mejores re-
sultados conocidos en 94.3% de los casos y en 79% para
instancias generadas aleatoriamente.

En la siguiente seccion se presentan los materiales y
métodos, donde se explica como se disefia un experi-
mento que permita recuperar patrones tipicos de juga-
dores. Después se realiza un analisis de los resultados y
finalmente algunas reflexiones.
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Materiales y métodos

El desarrollo de este trabajo se puede dividir en dos eta-
pas, la primera es desarrollar el juego computacional, y
la segunda la aplicacion de técnicas de descubrimiento
de patrones a través de minera de datos.

Desarrollo del juego

La primera etapa consiste en desarrollar el software, deno-
minado Strip Packing Problem Game (SPPG). El cual con-
siste en un rompecabezas que representa directamente
una instancia del SPP y cumple con la condicién de que
todas las piezas del juego sean visibles desde el primer
instante para poder analizar su complejidad y variabili-
dad, ya sea por la dimension de las piezas o el nimero de
ellas (Demaine, 2001). Como en un rompecabezas tradi-
cional, las personas pueden jugar independientemente
de los demas, no hay interaccion entre ellos y las acciones
de uno no afectan al otro. SPPG puede utilizar cualquier
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instancia del SPP; sin embargo se considerararon cinco
instancias distintas en cinco niveles de dificultad, es de-
cir, un total de 25 instancias. No se permite realizar retro-
ceso de jugadas y se cuenta con un tiempo limitado de
jugada. El software se desarrollé en C# usando .NET 3.5.
La figura 1 muestra el disefio del juego, en donde en la
parte izquierda se puede visualizar la grilla en donde se
deben posicionar las piezas ubicadas en la parte derecha
de la misma figura, se observa que todas son rectangula-
res y pueden rotarse por el jugador.

SPPG se implementa siguiendo la metodologia
RAD (Rapid Application Development), bajo el paradigma
orientado a objetos (Jaaksi, 1998), que integra dos com-
ponentes: un sitio web-médulo de interaccién con la
aplicacion SPPG y una base de datos disefiada para
capturar la trazabilidad de una partida de juego usando
MySql 4.1, el cual posteriormente se analiza mediante
arboles de decision para la extracciéon de conocimiento.
La figura 2 muestra la estructura usada para la imple-
mentacion del juego.

Figura 1. Strip Packing Problem Game

Fuente: Elaboracién propia
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Figura 2. Implementacién Strip Packing
Problem Game

Fuente: Elaboracién propia
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Aplicacion del minado de datos

En esta segunda etapa se aplica el proceso de minado
de datos a las soluciones de los juegos para una parte
del algoritmo descrito por Klemettien (1999). Esta apli-
cacién tipicamente sigue los pasos descritos en la figura
3, la cual se conforma por cuatro etapas: la limpieza y
seleccién de datos, la correspondiente transformaciéon
de datos, el reconocimiento de patrones, la interpreta-
cion, evaluacion y finalmente la generacion del algorit-
mo para resolver el SPPG.

Para realizar un analisis de patrones es necesario
contar con una buena representacion del registro de
las jugadas, el cual almacena las partidas realizadas
por los jugadores. En la tabla 1 se observa el registro
que contiene nueve columnas: id/ugadas es el identifi-
cador correlativo del movimiento ejecutado, FK_idPar-
tidas corresponde a la identificaciéon de la partida
realizada, Rotacién, si la pieza estd o no rotada;
Posicion_X, la posicion en el eje x donde la pieza se
inserté respecto a la esquina inferior izquierda y
Posicion_Y, la posicion en el eje y donde se inserto la
pieza respecto a la esquina inferior izquierda, FK_id-
Nivel corresponde al nivel de dificultad en el que se
realiza la jugada, Numero_pieza, es el nimero de la pie-
za utilizada en la jugada; Largo, el largo de la pieza
usada en la jugada; Ancho, el ancho de la pieza em-
pleada en la jugada.

A continuacion se detalla lo que se realiz6 en cada
una de las etapas del minado de datos:

Seleccion y limpieza de datos: como primera etapa
dentro de minado de datos se seleccionan los datos co-
rrespondientes a las jugadas completas. Se cuenta con
un total de 4.121 jugadas distribuidas entre las 25 ins-
tancias del SPPG, utilizadas en esta investigacion. Dado
que los datos almacenados corresponden a jugadas
completas, no fue necesario realizar limpieza de datos,
ya que la totalidad fueron jugadas completas.

Transformacion de dnfos

Transformacion de datos: se realiza una codificacién de
las jugadas para su correcto analisis, cada jugada se anexa
alajugada anterior y a la siguiente. Para obtener las parti-
das completas, se realiza una codificacion piramidal para
analizar todas las jugadas posibles, almacenando cada
una de las jugadas intermedias desde el inicio del juego.

De esta manera, se pueden realizar comparaciones de
jugadas, asi como dos jugadores: jugador A, jugador B,
pudieron realizar las mismas inserciones en los prime-
ros 5 pasos, pero luego tomaron distintas decisiones.
Para mantener una uniformidad de los factores a
utilizar independiente de la configuracion del nivel, los
valores de las variables se calculan en relacién con el
nivel, para ello se utilizan deciles, es decir, cada tramo
representa 10% del total del nivel, y para las piezas in-
sertadas, se utilizan cuartiles, es decir, cada tramo re-
presenta 25% del total del nivel. Los atributos de
tamarfio se calculan de acuerdo con el espacio disponi-
ble para insercion; los atributos relativos a la pieza ac-
tualmente insertada se calcula con base en el total de
piezas restantes; y los atributos relativos a la jugada
actual dentro del problema se calculan en relacién con
el nimero total de jugadas posibles (nimero de piezas).

Descubrimiento y andlisis de atributos

Para descubrir los atributos es necesario un amplio cono-
cimiento del campo en estudio. Es necesario identificar
la mayor cantidad de atributos que potencialmente des-
criban las clases o atributos clase. Una clase es la induc-
cion que realiza un sistema de aprendizaje automatico
sobre un conjunto de ejemplos (Witten y Frank, 2000).
Ademas, y aunque parezca una tarea trivial, es necesario
describir qué se desea caracterizar, es decir, qué significa
la clase en cada ejemplo. En este trabajo los atributos ca-
racterizan la decision que toman los jugadores cuando
seleccionan la pieza a insertar dentro del contenedor. Los
atributos se describen a continuacion:
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Figura 3. Descubrimiento de
conocimiento en bases de datos

Fuente: Witten, 2000.
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Tabla 1. Estructura log de datos

IdJugadas FK_ idPartidas Rotacion Posicion_ X  Posicion Y = FK_idNivel ~Numero_Pieza Largo Ancho
399 138 0 0 0 1 2 40 16
400 138 0 0 16 1 4 24 24
401 138 1 39 0 1 8 20
402 138 0 24 16 1 1 6
403 138 0 31 16 1 10 7 6
404 138 1 24 35 1 3 20 5
405 139 0 24 22 2 7 8
406 139 0 24 30 2 5 4
407 139 1 31 22 2 6 4

Fuente: Elaboracién propia

Atributo relacionado con la decision: este atributo indica
cudl heuristica de insercién realiza el jugador. Las heu-
risticas consideradas son: insercion decreciente (comien-
za la insercion con la pieza de mayor tamario y termina
con la pieza de menor tamafio), insercién creciente (se
inicia con la insercién de la pieza de menor tamario y fi-
naliza con la pieza de mayor tamafo), insercion inferior
izquierda (comienza la insercién desde el lado inferior
izquierdo), insercién mejor encaje (se realizan insercio-
nes que solo completen lineas horizontales en la tira),
insercion encaje inicial (realiza inserciones de la primera
pieza que ocupe el espacio restante horizontal de la tira),
insercion por mayor suma de areas (realizar inserciones
de manera decreciente en combinatoria de piezas, es de-
cir, piezas que se encajan perfectamente se toman como
una sola pieza, por ejemplo 2 piezas de 2x1, se toman
como una sola pieza de 2x2). La figura 4 muestra los atri-
butos relacionados con la decision.

Atributos relativos a las piezas no insertadas

El primer conjunto de atributos que aqui se describe es-
tan relacionados con algunas caracteristicas de las pie-

zas aun no insertadas. En el trabajo de Campitelli y
Gobet (2005) se muestran algunos indicios de las dife-
rencias entre jugadores expertos y novatos cuando jue-
gan ajedrez, en el sentido de la percepcién que tienen
del tablero de juego. Por ejemplo, los jugadores exper-
tos logran captar caracteristicas globales del tablero que
les permite recordar cierta jugada que realizaron con
anterioridad. Esta percepcion global se refleja en la
agrupacion de piezas que realizan los jugadores, en el
caso del SPPG.

En los métodos de agrupaciéon de puntos, general-
mente se utiliza el concepto de tamafio promedio,
maximo y minimo. Los tres atributos siguientes imple-
mentan estos indices.

1. Tamano Promedio (SPP_Tamaiio_Promedio): Calcula
el area promedio entre todas las piezas que no se
han insertado. Mientras mayor este atributo, mayor
es el 4rea que existe en las piezas no insertadas.
Donde d (i,j) es la diferencia de area entre la pieza i
y la pieza j. Si W es el conjunto de piezas no inserta-
das, la ecuacion (1) calcula este atributo

1 4
z 3 2 3 1 z 4
4 1 3
Decreciente Creciente Inferior |zq
B 3
5
1
1 2 3 2 4 1] 2 4 Figura 4. Descubrimiento de
3 conocimiento en bases de datos
Mejor Encaje Encaje Inicial Suma Areas Fuente: Elaboracion propia
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Z Z Vi jeW d(i, j)

SPP_Tamario_Promeedio= IW (W -1)

ey

2. Tamafio Minimo (SPP_Tamarnio_Minimo): Calcula el
area minimo que existe entre dos piezas no inserta-
das. Este atributo refleja cudl es la diferencia mini-
ma de area que tiene la configuracion actual de
piezas insertadas, definida por la ecuacién (2)

SPP_Tamafio_Minimo = min {d (i, j) V i, j € W} )

3. Tamafio Maximo (SPP_Tamario_Miximo): Calcula el
area maximo que existe entre piezas no insertadas.
Refleja el méaximo area que existe entre las piezas no
insertadas. Mientras mas cercano este atributo a
SPP_Tamario_Minimo, mas homogéneas son las pie-
zas no insertadas, definida por la ecuacién (3)

SPP_ Tamafio_Miximo=max{d(i, j) Vi, j € W} 3)

Atributos relativos a la geometria
y costos de insercion

La lista de piezas insertadas juegan un papel funda-
mental en el algoritmo, pues determinan la préxima
pieza a insertar. Es por ello que resulta interesante re-
flejar en un atributo cual es el costo asociado a la selec-
cién de una u otra pieza. Los tres atributos que a
continuacion se detallan reflejan el costo minimo, maxi-
mo y promedio de insercién de las piezas del problema.
En figura 5 se aprecian los distintos enfoques de estos
atributos. Suponiendo que las piezas pueden insertarse
en A y B, existen tres tipos de costos de acuerdo con
cual se seleccione, se describen a continuacion:

Figura 5. Ejemplo de posicionamiento durante la insercién
Fuente: Elaboracién propia

1. Costo minimo de insertar pieza (SSP_pieza_Inserta-
ble_Barata): Calcula el costo minimo de insercion
dentro de las piezas de la lista de piezas marcadas.
En este caso, PM corresponde a las piezas marcadas

puestas en el contenedor, C, corresponde a la pieza
actual del problema y C, representa la siguiente pie-
za. Este atributo, junto con el costo maximo y pro-
medio de insercién, permite reflejar la dispersion
que tienen las piezas a insertar en el sentido de su
distancia. Mientras mayor es la diferencia entre el
costo minimo y maximo, es mas complicado para el
jugador seleccionar la préxima pieza a insertar, esto
se define con la ecuacion (4)

SPP_pieza_Insertable_Barata =

min {d(i, C,) +d(i, C,) —d(C, C,) Vi € PM} 4)

2. Costo maximo de insertar pieza (SSP_pieza_Inserta-
ble_Cara): Calcula el costo maximo de insercion den-
tro de las piezas de la lista de piezas marcadas. Se
asumen las mismas condiciones del atributo SSP_
pieza_Insertable_Barata, se define en la ecuacion (5).

SPP_pieza_Insertable_Cara =
max {d(i, C,) +d(i, C,)-d(C, C,) Vi e PM} (5)

3. Costo promedio de insertar pieza marcada (SSP_
pieza_Insertable_Proemedio): Calcula el costo prome-
dio de insertar las piezas a la tira. Se asumen las
mismas condiciones del atributo SSP_pieza_Inserta-
ble_Barata, se define en la ecuacion (6)

SPP_pieza_Insertable_Promedio =

> e, C)+4(i,C,)-d(C,,C,) ©)
IPM|

4. Costo actual de insertar pieza marcada (SSP_pie-
za_Insertable_Actual): Calcula el costo actual de in-
sertar las piezas a la tira, se obtiene un valor positivo
si la pieza a insertar es mayor al espacio horizontal
y un valor negativo si la pieza a insertar es menor al
espacio horizontal. Se asumen las mismas condicio-
nes del atributo SSP_piezalnsertable_Barata, que se
define en la ecuacién (7)

a(,C)+d(C, C,)

SPP_pieza_Insertable_Actual = z viePM
| PM |

@)

Atributos relativos al avance de las jugadas

Se entiende por jugada la operacion de insertar una pie-
za en la tira. En relacién con las jugadas existen atribu-
tos interesantes que permiten reflejar si estas corres-
ponden al principio, al medio o al final de una partida.
Generalmente, los logs reflejan que el jugador comien-
za con una estrategia al principio de una partida, inten-
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tando realizar buenas jugadas (realizar encajes de
piezas grandes a lo largo completo de la tira), mientras
tanto, en las jugadas finales se intenta solo “terminar el
nivel”. Los dos atributos anteriores son:

1. Numero de piezas totales no insertadas (SPP_nu-
mero_Piezas_Totales): Calcula la cantidad de piezas
que no se han insertado atin. Si este atributo es gran-
de, indica que esta en el comienzo de la partida y
que los movimientos son los primeros. Ademas,
puede reflejar cual es la proporcion de piezas PP
versus las que estan insertadas.

2. Numero de piezas insertables (SPP_numero_Pie-
zas_Insertables): Calcula el numero de piezas que se
pueden insertar. Este valor se establece después de
comenzar el nivel y no se modifica durante las inser-
ciones.

Aplicaciéon de mineria de datos

En esta transformacion se considera el algoritmo BLDA
(Bottom Left Decreasing Area) como modelo para el com-
portamiento que tiene el ser humano.
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La idea basica es reproducir cada una de las 4.121
jugadas, movimiento a movimiento, generando un
ejemplo para el entrenamiento del arbol de decision. En
cada movimiento se calculan todos los atributos y se
compara la decision del jugador con la decision que to-
man las heuristicas de insercion. Si la decision coincide,
entonces se crea un nuevo ejemplo para la clase. Si no
coincide con ninguna heuristica, entonces se genera un
ejemplo asumiendo que la heuristica utilizada por el
jugador es la insercion aleatoria. Luego se aplica un for-
mato, que consiste en ingresar los datos a un archivo de
texto plano, ordenados por partidas y serie de jugadas
(figura 3), para su ingreso como parametros en la herra-
mienta de aprendizaje automatico KNIME, cuya salida
es el arbol completo de las decisiones realizadas por los
jugadores, con un conteo de las repeticiones que se eje-
cutaron, ya sea por el mismo o mas jugadores, dividi-
das por nivel de dificultad (figura 6).

Seleccién de atributos

Se realiza una comprobacién de la calidad de los atribu-
tos. Dentro de la herramienta KNIME, se ejecuta una
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Figura 6. Arbol completo de las
decisiones realizadas por los jugadores

Fuente: Elaboracién propia
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prueba de seleccion de atributos considerando los algo-
ritmos ExhaustiveSearch (Nievergelt, 2000) y CfsSubse-
tEval (Pereira, 2007). Al final de este proceso, se obtiene
la tabla 2 que refleja la relevancia de los atributos segtin
los algoritmos mencionados. Los atributos que aparente-
mente guardan mayor relacion con la clase son
SP_numero_Piezas_Totales y SPP_pieza_Insertable_Prome-
dio. Estos atributos no se pueden deducir a partir de la
combinacién de otros atributos. De forma intuitiva se
puede observar que el atributo SPP_numero_Piezas_In-
sertables es totalmente imprescindible para caracterizar
las heuristicas a seguir. Esto tiene sentido, dado que al
analizar los registros, la estrategia del jugador cambia
dependiendo si las jugadas corresponden al principio o
al final de estas.

Otro atributo preponderante es SPP_pieza_Inserta-
ble_Promedio, el cual refleja el costo promedio de inser-
cién de las piezas, es decir, las heuristicas a utilizar
dependen de este costo. Finalmente, el tercer atributo
imprescindible segtin este método es SPP_pieza_Inserta-
ble_Actual, el cual indica si las jugadas actuales son las
primeras o las ultimas en la lista de piezas. Esto tam-
bién se corrobora empiricamente, ya que la estrategia
cambia de acuerdo con qué seccién de la lista de piezas
se inserta actualmente. Sin embargo, existen atributos
que al parecer son irrelevantes para caracterizar las de-
cisiones del jugador. Este es el caso del atributo SPP_
numero_Piezas_Insertables. Su eliminacién indica que no
es relevante el tamafio de la lista de piezas a la hora de
seleccionar la estrategia a seguir.

Arbol de decision

Se deben reproducir las 4121 jugadas, movimiento a mo-
vimiento, generando un ejemplo para el entrenamiento
del arbol de decisidon, en cada movimiento se calculan
todos los atributos y se compara la decision del jugador
con la decision de los atributos seleccionados. Si la deci-

Tabla 2. Relevancia de atributos

sidn coincide, entonces se crea un nuevo ejemplo para la
clase, en caso contrario, se crea un nuevo ejemplo asu-
miendo que la decisién es aleatoria. El arbol generado
clasifica correctamente 87.03% de los casos las decisiones
de los jugadores. A pesar que el arbol tenga méas de 500
hojas, es necesario revisar en general los patrones obteni-
dos, donde se advierte que el nodo raiz hace referencia al
atributo SPP_Tamafio_Maximo. El significado de este atri-
buto se relaciona con la insercién de la pieza de mayor
tamarfio. La bifurcacion de este atributo separa al arbol en
las decisiones tomadas después de la segunda mitad de
la lista de piezas. Esto puede parecer légico dado que la
lista de piezas, en un principio, se va insertando de ma-
yor tamafio, para luego volver hacia las mas pequefias en
las inserciones posteriores.

Resultados y discusion

El experimento se realizé con 20 jugadores en un rango
etario de 22 y 34 afios, que en sus actividades diarias
deben realizar operaciones con caracteristicas del Strip
Packing Problem. En la tabla 4 se puede observar el nt-
mero total de jugadas realizadas y el detalle de cada
uno de los 5 niveles definidos para el experimento. El
analisis de los resultados se realiza bajo la cantidad de
jugadas y calidad de solucion, dada por P, el valor de la
mejor solucién conocida, P* el valor del area obtenida
por el jugador y CR la calidad de respuesta obtenida
por el jugador, luego CR =100 [1 - (P*/P - 1)], donde P*
es siempre mayor o igual a P.

Adicionalmente, en la tabla 3 se puede observar que
ninguno de los jugadores logré obtener en el tltimo nivel
una calidad de jugada por sobre 90%, en cambio, en los
niveles 1, 2, 3y 4 se alcanz6 9.3, 9.16, 6.14 y 0.70% respec-
tivamente, es decir, el descenso del porcentaje de efectivi-
dad tiene una directa relaciéon con la complejidad y
combinatoria del SPP. En el nivel 5, donde el 6ptimo tiene
pérdida interna, los jugadores no lograron resolver el ni-

Atributo Porcentaje de relevancia
SSP_numero_Piezas_Totales 100%
SPP_pieza_Insertable_Promedio 100%
SPP_pieza_Insertable_Actual 100%
SPP_Tamaiio_Promedio 30%
SPP_Tamario_Maximo 30%
SPP_pieza_Insertable_Barata 30%
SPP_pieza_Insertable_cara 30%
SPP_Tamaiio_Minimo 20%
Spp_numero_Piezas_Insertables 0%

Fuente: Elaboracién propia
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Tabla 3. Jugadas por Nivel

Total jugadas ~ Jugadas sobre 90% de calidad % de jugadas sobre 90% de calidad
Nivel 1 677 63 9.30 %
Nivel 2 1484 136 9.16 %
Nivel 3 976 60 6.14 %
Nivel 4 852 6 0.70 %
Nivel 5 132 0 0.00 %
Total 4121 265 6.43 %

Fuente: Elaboracién propia

vel, principalmente porque el algoritmo utilizado buscé
eliminar la pérdida interna, pero la mejor distribucién
conocida tiene una disposicion diferente a los demas.

Patrones y procedimientos

El procedimiento utilizado por los jugadores se divide
en dos etapas. La primera se compone por el proceso de
construccién de la solucién inicial, la cual se construye
sin el conocimiento previo del problema, es decir, el ju-
gador ha estructurado este proceso a través de todas las
jugadas anteriores, como parte de su experiencia. La
segunda, consiste en rescatar el posicionamiento de la
jugada actual basado en dos criterios para seleccionar
buenas configuraciones: a) este criterio se produce en el
ordenamiento decreciente de area de las piezas, mante-
niéndose en la solucion final; b) este criterio se produce
en jugadas donde las piezas se ordenan segtin agrupa-
miento de piezas, formando figuras cuadradas y orde-
nadas en forma decreciente.

La solucién mas recurrente es formar areas decre-
cientes insertadas de izquierda a derecha y de abajo ha-
cia arriba, la cual es muy similar a la heuristica Bottom
Left Decreacing Height (Lodi, 2002). A nivel procedimen-
tal el algoritmo se describe en los 5 pasos siguientes:

1. Ordenar todas las piezas por tamano de area en or-
den decreciente.

2. Insertar de izquierda a derecha y de abajo hacia arri-
ba las piezas previamente ordenadas.

3. Cuando una pieza no es posible de insertar sin so-
breponer, esta se gira y se prueba insertar, si no es
posible se prueba con la pieza siguiente en el orden
no creciente.

4. Siuna pieza se omite porque no puede insertarse, y
se coloco la siguiente, entonces se ordenan nueva-
mente en orden no creciente.

5. Al completar toda la fila, se comienza nuevamente
de izquierda a derecha.

Algoritmo de solucién obtenido

Mediante mineria de datos y arboles de decision se es-
tablece el algoritmo de jugadores para solucionar los
problemas, este se denomina BLDA (Bottom Left Decrea-
sing Area). La implementacion del algoritmo se detalla
en el Algoritmo 1. En el peor caso, en cada ingreso de
una pieza se utiliza el espacio vertical. Por lo tanto, exis-
ten tantas iteraciones como piezas, lo cual conduce a
una complejidad computacional de O(n2).

Comparacion de algoritmos

Para realizar un analisis comparativo con algoritmos
existentes en la literatura, en la tabla 4 se presentan si-
militudes entre los distintos algoritmos, donde la pri-
mera fila ubica al autor, después la técnica utilizada
para ordenar y la division de tira, respectivamente. Se
destaca la similitud obtenida por BLDA con FFDH
(First Fit Decreasing Height), al igual que la division de la
tira es semejante a lo realizado por Wang (1983) para el
corte guillotina de piezas regulares. Se observo seme-
janza en la forma de divisién de espacios con el algorit-
mo de Wang (1983), ya que realizan divisiones laterales
y superiores, penalizando las divisiones superiores y
priorizando las divisiones laterales. Una diferencia im-
portante con Wang (1983), es no calcular el porcentaje
de pérdida interna, por lo cual el algoritmo de jugado-
res no resuelve de manera adecuada disefios con espa-
cio entre piezas.

En la tabla 5, se presentan pruebas del algoritmo
con instancias de Burke (2003) e instancias generadas
de manera aleatoria, en la primera y segunda columna,
respectivamente. Se obtiene 94.3% promedio para las
tres instancias de Burke (2003) y 79% para las genera-
das de manera aleatoria considerando pérdidas inter-
nas. Obteniendo 88.2% del dptimo para todas las
instancias extras. Ademas, en la figura 7 se observa el
disenio de la instancia B1 de Burke, donde en el sector
izquierdo se detallan las cantidades y los tamafios de
piezas dados por la forma [ancho] x [largo].
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Algoritmo 1. Heurfstica BLDA generada

Algoritmo solucién

1. Entrada: W: Area de la tira, r: rectangulo, r_rotado = rectangulo rotado, r_saltado:
cantidad de rectdngulos saltados, R: lista de n rectangulos, P: Arbol de solucién

2. Salida: H: altura

3. Inicio

4. Ordenar R por area no creciente

5. bin=W;

6. mientras cardinalidad de R != 0 hacer

7. para cada rectangulos r en R hacer

8. si r<bin, entonces

9. insertar r en P

10. insertar espacio_horizontal en P
11. insertar espacio_vertical en P.
12. bin = espacio_horizontal

13. quitar 7, de R

14. fin si

15. si r>bin, entonces

16. rotar e iniciar de nuevo

17. fin si

18. si r_rotado>bin, entonces

19. r_saltado ++

20. r++

21. fin si

22. si r_saltado == cantidad de r en R, entonces
23. r_saltado =0

24. bin = espacio_vertical

25. fin si

26. fin para cada

27. fin mientras

28. Fin

Tabla 4. Comparacion de algoritmos

Algoritmo Ordenamiento Divisién de la tira
Genera una division en funcién de la pieza
BLDA encajada, la subérea superior y la sub area
(este estudio) Realiza un ordenamiento de areas no crecientes lateral

Realiza un ordenamiento de rotacion de piezas para que todas tengan la
FFDH altura maxima y luego realiza un ordenamiento de altura no creciente ~ Genera una nueva divisién cada vez que una
(Lodi, 2002) para insertar la primera pieza que encaje y luego reordena nuevamente pieza no encaja en ningun nivel anterior

Realiza un ordenamiento de rotacién de piezas para que todas tengan la
NFDH altura maxima y luego realiza un ordenamiento de altura no creciente; Genera una nueva divisién cada vez que una
(Lodi, 2002)  después de encajar la primera pieza, intenta con las restantes sin reordenar pieza no encaja en el nivel actual

Genera una division en funcién de la pieza

Wang No realiza ordenamiento encajada y su porcentaje de pérdida asociado,
(Wang, 1983)  Aunque es posible agregar la variacion ya sea por drea o por altura la sub area superior y la sub area lateral

Fuente: Elaboracién propia

Tabla 5. Pruebas con otras instancias

Instancias de Burke (2003) Generadas aleatorias
Nombre Calidad (%) Nombre Calidad (%)
Bl 100 Aleatoriol 78
B2 100 Aleatorio2 80
B3 83
Promedio 94.3 Promedio 79.0

Promedio final: 88.2 %

Fuente: Elaboracion propia
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Piezas:

6070
160400
200x50
240x240
40x70
40x40
80x70
200x40
40x50
60x70

Caldad: 100%

Figura 7. Solucién de instancia B1

Fuente: Elaboracién propia

Conclusiones

En este articulo se obtuvo un algoritmo a partir de las
jugadas sobre un juego NP-Completo. Ademas, se veri-
fic6 la validez del algoritmo y se probd con instancias
nuevas, no presentes en la etapa de identificacién de
patrones de juego.

Los jugadores expertos entregan en cantidad y calidad
jugadas suficientes para permitir identificar patrones.
Encontrar estos patrones requiere de un analisis ex-
haustivo de las jugadas en un proceso de minado de
datos. Una parte importante del algoritmo propuesto se
extrae mediante arboles de decision, una técnica utili-
zada en minado de datos con el objeto de representar el
conocimiento o patrones.

El algoritmo obtenido valida la hipdtesis de trabajo
que afirma la posibilidad de identificar patrones de jue-
go a partir de las jugadas. Aparte de verificar la hipote-
sis de trabajo se presentan pruebas que dan mayor
soporte a esta afirmacion: el algoritmo que representa
los niveles de SPPG se ajusta 87.03% en promedio de los
casos al comportamiento humano.

Como ejercicio adicional, se prueba el algoritmo so-
bre nuevas instancias, no resueltos por los jugadores,
con la finalidad de demostrar que es un modelo general
de resolucion de Strip Packing Problem. La calidad pro-
medio de la solucion para problemas de 10 a 40 piezas
alcanzd 88.2% de la mejor solucién conocida.
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