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                                             Capítulo 1 

Introducción 
 

 

Los métodos heurísticos tienen una aplicación muy amplia y han tenido mucho éxito en 

problemas muy difíciles y de gran relevancia. Entre las áreas de aplicación de estos 

métodos se encuentra el problema de empacado de objetos en contenedores con costo y 

tamaño variable (VCSBBP, del inglés Variable and Cost Size Bin Packing Problem), el 

cual es una versión modificada del clásico problema de empacado de objetos en 

contenedores (BPP, del inglés Bin Packing Problem). 

 

Esta versión del problema ha sido utilizada para modelar problemas como la distribución de 

datos en la computación en la nube (Wiese, 2014)(Omara, Khattab, & Sahal, 2014) y la 

ubicación de recursos en redes de radio cognitivas (Kim, Le, & Hossain, 2008) (Mitran, Le, 

Rosenberg, & Girard, 2008); sin embargo, a pesar de que muchos trabajos en la literatura 

utilizan métodos heurísticos para resolver el problema, no existe ningún trabajo que haga 

uso de un algoritmo metaheurístico como recocido simulado o aprendizaje por refuerzo 

para mejorar las soluciones.  

 

Por lo tanto, en este trabajo de tesis se implementa una metaheurística para el problema 

VCSBBP que producirá soluciones que serán competitivas con las soluciones reportadas en 

el estado del arte. 

 

1.1. Planteamiento del problema 
 

El problema de empacado de contenedores es uno de los problemas de optimización más 

estudiados en la literatura (Martello & Toth, 1990). Sin embargo, la versión más conocida 

del problema tiene muchas limitaciones, tales como el hecho de que todos los contenedores 

tienen el mismo tamaño, o que los costos de los mismos son fijos. Estas limitaciones son 

poco prácticas y no pueden ser aplicados en problemas que se presentan en la realidad. 
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Es por eso a lo largo de los años se han desarrollado nuevos modelos para representar de 

manera precisa problemas de aplicación práctica. Algunos de estos modelos son el 

problema VSBPP (Variable Size Bin Packing Problem). Este problema modela cuando los 

contenedores tienen diferentes tamaños; sin embargo, en esta versión del problema se hace 

el supuesto de que el número de contenedores de diferentes tamaños es ilimitado, y, 

además, los costos de los contenedores son directamente proporcionales a su tamaño. Estas 

situaciones no ocurren con frecuencia en problemas prácticos. Es por eso que se desarrolla 

otro modelo del problema conocido como VCSBPP (Variable and Cost Size Bin Packing 

Problem). Este modelo representa la situación en donde existe un número limitado de 

contenedores para guardar los objetos. Además, los costos de los contenedores no dependen 

directamente de su tamaño, ya que en la vida real existen otros factores que influyen en el 

costo de los contenedores. 

 

De acuerdo con la revisión del estado del arte, no existe ningún metaheurístico que haya 

sido desarrollado para el problema VCSBPP. Por lo que la pregunta para resolver este 

problema consiste en ¿es posible desarrollar un método metaheurístico para el problema 

VCSBPP? 

 

1.2. Objetivos 
 

En esta sección se describe el objetivo general del proyecto. Después se describen cada uno 

de los objetivos específicos necesarios para poder lograr el objetivo general. 

 

1.2.1. Objetivo general 

 

Desarrollar un método de solución metaheurística para el problema VCSBPP competitivo 

con las soluciones reportadas en el estado del arte. 
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1.2.2 Objetivos específicos 

 

 Diseñar e implementar un generador de instancias.  

 Diseñar e implementar un método exacto para resolver el problema VCSBPP. 

 Implementar las cotas y heurísticas del estado del arte de VCSBPP. 

 Implementar la solución metaheurística VNS del estado del arte de VSBPP. 

 Diseñar e implementar una metaheurística para VCSBPP. 

 Realizar un estudio del desempeño de la metaheurística desarrollada para VCSBPP. 

 Realizar un estudio comparativo del desempeño de la metaheurística desarrollada 

para VCSBPP contra la metaheurística VNS para VSBPP. 

 

1.3. Justificación 
 

A pesar de que el problema de empacado de contenedores ha sido ampliamente estudiado 

en la literatura. Existen muy pocos trabajos que estudien la versión del problema con 

tamaños y costos variables. Además, no existe ningún trabajo que explore el problema 

utilizando un método metaheurístico como los algoritmos evolutivos o el método de 

búsqueda de vecindades variables. Por lo tanto, al desarrollar un método metaheurístico 

para el problema VCSBPP, se obtiene una nueva forma de abordar este problema, y, con 

esto, nuevas formas de obtener buenas soluciones en un tiempo razonable. 

 

1.4. Alcances y limitaciones 
 

Entre los alcances del proyecto se encuentran los siguientes puntos: 

 

 Para probar los métodos desarrollados para el problema VCSBPP, se utilizaron 

instancias generadas en este trabajo. 

 El tamaño de las instancias utilizadas para probar la metaheurística fue dependiente 

del equipo de cómputo disponible. 
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1.5. Organización del documento 
 

A continuación, se hace una descripción de la forma en la que está organizado este 

documento. Así como una breve explicación de cada uno de los capítulos que lo componen. 

El Capítulo 2 contiene el marco teórico, dentro del cual se revisan algunos fundamentos 

teóricos necesarios para comprender los problemas de optimización. Se explican los 

algoritmos heurísticos y metaheurísticos que fueron utilizados y se presenta una breve 

revisión de los trabajos relacionados al problema VCSBPP. 

 

El Capítulo 3 detalla el diseño y la implementación del generador de instancias que fue 

desarrollado para probar los algoritmos implementados. 

 

El Capítulo 4 describe la implementación de un método exacto para resolver el problema 

VCSBPP. Este método es probado en el software CPLEX 12.5 de IBM. También se 

describe la implementación del método heurístico A-BFD (Adapted-Best Fit Decreasing). 

 

El Capítulo 5 describe todos los detalles del algoritmo metaheurístico desarrollado. Se 

explican las modificaciones que se realizaron a la versión original del algoritmo VNS, tanto 

de los operadores de vecindades como de las búsquedas locales. 

 

El Capítulo 6 muestra los resultados de la experimentación con el metaheurístico 

desarrollado. Así como un estudio comparativo del desempeño de la metaheurística 

desarrollada contra una metaheurística del estado del arte. 

 

Finalmente, en el Capítulo 7 se establecen las conclusiones de este trabajo. Así como las 

aportaciones generadas y el trabajo futuro para próximos proyectos que deseen abordar el 

tema al que está enfocado este documento. 
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Capítulo 2 

                 Marco Teórico y trabajos 

relacionados 
 

En este capítulo se presentan algunos conceptos fundamentales para el desarrollo del 

trabajo de investigación. Se muestra la descripción de los algoritmos utilizados, los 

modelos de los problemas estudiados, y finalmente se hace una breve revisión de los 

trabajos relacionados. 

2.1. Problema de optimización 
 

Un problema de optimización consiste en encontrar la mejor solución posible dentro de un 

espacio de soluciones, en donde la mejor solución es considerada con respecto a un criterio 

(máximo o mínimo). 

De acuerdo con (Garey & Johnson, 1979) un problema de optimización es una 7-tupla  

 

                          , 

 

en donde: 

1.    es un alfabeto, denominado el alfabeto de entrada de U. 

 

2.    es un alfabeto, llamado el alfabeto de salida de U. 

 

3.       
  es el lenguaje de instancias factibles del problema. 

 

4.       es el lenguaje de la actual instancia del problema de U. 

 

5.      es llamado el conjunto de soluciones factibles para x. 
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6.      es la función de costo que para cada par (u,x) donde         para alguna 

    , asigna un número real positivo           . 

 

7.       {                 

 

2.2. Vecindad y óptimos locales 
 

Dada una solución   que pertenece al espacio de soluciones SS. La vecindad N(x) de esa 

solución es un subconjunto del espacio de soluciones que contiene soluciones que están 

“próximas” de la solución considerada (Duarte Muñoz & Pantrigo Fernandez, Juan Jose 

Gallego Carrillo, 2007). 

 

En la vecindad de una solución se encuentran todas aquellas soluciones “cercanas” de 

forma que, dada una solución        , cada solución de su vecindad         puede 

alcanzarse (obtenerse) directamente desde   mediante una operación llamada movimiento. 

 

 

 

Figura 1.- Vecindad de una solución x marcada por el área interior de la circunferencia 
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2.2.1.  Óptimo global 

 

Dado un problema de optimización            , en donde se pretende maximizar la 

función objetivo  ,     es el espacio de búsqueda y   es el espacio de soluciones factibles, 

se dice que una solución factible        es un óptimo (máximo) global (Duarte Muñoz 

& Pantrigo Fernandez, Juan Jose Gallego Carrillo, 2007) si: 

 

                        
 

2.2.1.  Óptimo local 

 

Dado un problema de optimización            y una estructura de vecindad  , se dice 

que una solución factible        es un óptimo (máximo) local con respecto a   si: 

 

                         . 

 

Por lo tanto, cuando se intenta explorar solo la vecindad para encontrar la mejor solución en 

el espacio de soluciones, es muy probable que solamente nos encontremos con un óptimo 

Local. Para encontrar el óptimo global tenemos que asegurarnos de explorar todo el espacio 

de soluciones y no solamente en las vecindades, sin embargo, esto puede tomar demasiado 

tiempo. 

 

Las definiciones anteriores se pueden particularizar para problemas de minimización sin 

más que cambiar     por    . 

 

 

Figura 2.- Función objetivo con máximo global, máximo local y vecindad. 
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2.3. Métodos exactos 
 

Este tipo de métodos tienen la ventaja de que exploran todo el espacio de soluciones de un 

problema y siempre encontrarán la mejor solución posible. Algunos ejemplos de estos 

métodos son los algoritmos voraces, algoritmos de divide y vencerás, algoritmos de 

ramificación y poda, backtracking (Duarte Muñoz & Pantrigo Fernandez, Juan Jose 

Gallego Carrillo, 2007). 

 

Los métodos exactos pueden resolver problemas que pertenecen a la clase P de forma 

óptima y en tiempo razonable, esto se debe a que este tipo de problemas tienen la 

característica de que pueden ser resueltos en tiempo polinomial por un algoritmo 

determinista (Garey & Johnson, 1979). Sin embargo, existe una clase de problemas para los 

cuales no se conocen algoritmos exactos deterministas con tiempos de convergencia en 

tiempo polinómico. Este tipo de problemas pertenecen a la clase NP, y para ellos es 

necesario aplicar otro tipo de algoritmos. Debido a que a pesar de que un método exacto va 

a encontrar la mejor solución, el método tardaría tanto tiempo en encontrarla que lo hace 

completamente inaplicable. 

 

2.4. Algoritmos heurísticos 
 

Muchos problemas de optimización no pueden ser resueltos mediante métodos exactos. 

Esto es debido a la gran cantidad de tiempo que se requiere para resolver un problema de 

gran complejidad. Para este tipo de problemas, desde la década de los sesenta se han 

generado métodos conocidos como heurísticas (Polya, 1945). Estos métodos se caracterizan 

por su capacidad de encontrar soluciones de buena calidad (aunque no sean las mejores) en 

un tiempo razonable. 
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2.5. Algoritmos metaheurísticos 
 

Los métodos heurísticos tienen su principal limitación en su incapacidad de escapar de 

óptimos locales. Esto se debe a que no tienen ningún mecanismo para continuar con la 

búsqueda del óptimo en caso de quedar atrapado en un óptimo local. Para solventar este 

problema existen otro tipo de algoritmos llamado metaheurísticos que contienen 

procedimientos para guiar a los métodos heurísticos, y de esta forma ya no quedar 

atrapados en óptimos locales (Duarte Muñoz & Pantrigo Fernandez, Juan Jose Gallego 

Carrillo, 2007). 

 

2.6. Algoritmo Adapted Best-Fit Decreasing 
 

El algoritmo Adapted Best-Fit Decreasing (BFD) es uno de los algoritmos más populares 

para el problema de empacado de contenedores (Kang & Park, 2003). Su funcionamiento se 

basa en colocar cada objeto en el “mejor” contenedor disponible (por ejemplo, el 

contenedor con el mayor espacio libre disponible, calculado mediante la diferencia del 

volumen total del contenedor menos el volumen de todos los objetos que se encuentran 

dentro de él) ; En (Crainic, Perboli, Rei, & Tadei, 2011) se propone una versión modificada 

de este algoritmo para resolver el problema VCSBPP. Este algoritmo, denominado como la 

heurística Adapted-BFD (A-BFD), primero ordena los objetos de acuerdo con el orden no-

creciente de sus volúmenes, y después los va colocando secuencialmente.  

 

Para esta versión del algoritmo, cada objeto se intenta colocar en el “mejor” contenedor ya 

seleccionado. Esto es, el contenedor que maximice la función objetivo que calcula el 

espacio libre del contenedor como se definió anteriormente, si el objeto ya no puede ser 

colocado en un contenedor ya seleccionado; entonces se selecciona un nuevo contenedor y 

el objeto se coloca en ese lugar. 
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Tabla 1. Algoritmo A-BFD 

Entrada  : Objetos que van a ser acomodados en los contenedores 

 

Entrada K: Tipos de grupos de contenedores que van a estar disponibles para cargar los 

objetos. 

 

S: Conjunto de contenedores seleccionados (vacío al principio) 

 

Ordenar los objetos en   de acuerdo con el orden no-creciente de su volumen 

 

Ordenar los contenedores en K de acuerdo con el orden no-incremental de su proporción 

    ⁄  (en donde    y    son el costo y el volumen del contenedor j respectivamente), y en 

orden no-decreciente de    cuando los costos de la unidad    son iguales. 

 

  {   
 

for all       do 

 

   if i puede ser acomodado en un contenedor en S then 

 

           Acomodar i en el mejor contenedor      

 

   else 

 

               {   , en donde b´ es el primer contenedor en la lista ordenada K 

 

          Acomodar i en b´ 

 

    end if 

 

end for 

 

for all      do 

 

   for all        do 

 

          ∑                  

 

      if        y        then 

 

         Mover todos los objetos de j a k 

 

             {    {   
 

     end if 
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   end for 

 

end for 

 

return S 

 

 

2.7. Metaheurística de búsqueda de vecindad variable  
 

La búsqueda de vecindad variable (Variable Neighbourhood Search) es una metaheurística 

que tiene como objetivo evitar quedar atrapado en óptimos locales utilizando el manejo de 

estructuras de vecindad (Mladenovic & Hansen, 1997). Su funcionamiento consiste en 

explorar vecindades lejanas de una solución actual, y moverse de esta solución a otra si y 

sólo si la nueva solución es mejor que la actual. 

 

Una estructura de vecindad se encarga de determinar el perfil (o propiedades topológicas) 

del espacio de búsqueda (Jones, 2014). Cada una de estas vecindades       se puede 

construir mediante una o varias métricas (o cuasi-métricas) que lógicamente serán 

dependientes del problema. 

 

 

Figura 3. Perfil del espacio de búsqueda para dos estructuras de vecindades distintas. 

 

La metaheurística VNS se basa en los siguientes tres puntos (Duarte Muñoz & Pantrigo 

Fernandez, Juan Jose Gallego Carrillo, 2007): 
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1. Un óptimo local con respecto a una vecindad       no tiene por qué serlo con respecto a 

otra vecindad      . 

2. El óptimo global es un óptimo local con respecto a todas las posibles estructuras de 

vecindad. 

3. Para muchos problemas, los óptimos locales con respecto a una o varias estructuras de 

vecindad, están relativamente próximos. 

2.7.1. Operadores de vecindades para el problema VSBPP 

 

La metaheurística VNS  hace uso de los siguientes operadores para cambiar las estructuras 

de vecindad (Hemmelmayr, Schmid, & Blum, 2012). Es importante resaltar que solamente 

se ejecuta uno de los operadores durante cada iteración de la metaheurística. 

 

Operador        Este operador selecciona hasta el 15% de todos los contenedores 

utilizados por la solución actual   e intercambia sus tamaños aleatoriamente. Nótese que 

esto puede resultar en un número de contenedores b cuya capacidad sea excedida, lo cual 

puede ocurrir en el caso de que la capacidad del nuevo contenedor asignado sea más 

pequeña que la capacidad del contenedor original. En este caso, los objetos son removidos 

aleatoriamente de b hasta que la capacidad sea suficiente para acomodar los objetos 

restantes. Este procedimiento puede generar un conjunto de objetos desempacados, los 

cuales son ordenados de una manera decreciente con respecto a su peso. Después, se 

intentan insertar los objetos uno tras otro en cualquiera de los contenedores en donde el 

objeto pueda entrar. Para este propósito, se utiliza una selección por ruleta, en donde la 

probabilidad de selección para que un contenedor sea seleccionado es inversamente 

proporcional a la capacidad restante del contenedor. Si el objeto no cabe en ninguno de los 

contenedores de la solución; entonces se agrega un nuevo contenedor a la misma en donde, 

adaptando el operador al problema VCSBPP, se realiza una selección por ruleta entre los 

contenedores que no han sido utilizados. La probabilidad de elección es favorecida por la 

razón costo/capacidad. 

 

Operador         La primera acción de este operador consiste en la elección de hasta el 

5% de todos los contenedores de la solución actual  , los cuales son eliminados. Todos los 
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objetos previamente asignados a estos contenedores tienen que volver a empacarse. Esto se 

hace asignando cada uno de los objetos a un nuevo objeto contenedor que, adaptando el 

operador al problema VCSBPP, se obtiene aleatoriamente del conjunto de contenedores que 

no han sido utilizado, y tiene la capacidad suficiente para poder almacenar el objeto. 

 

 

 

 

2.7.2. Operadores de búsqueda local para el problema VSBPP 

 

Los operadores de búsqueda local se ejecutan de manera secuencial para obtener la mejor 

solución de la estructura de vecindad elegida. 

 

Operador        Este operador intenta reducir la capacidad restante de los contenedores 

moviendo un objeto de su contenedor actual a a un contenedor diferente b. Este 

movimiento sólo puede ser ejecutado si: 1) el empacado resultante es factible con respecto 

a las restricciones de las capacidades de los contenedores a y b; y 2) si la capacidad restante 

del contenedor b después del movimiento es más pequeña que la capacidad restante del 

contenedor a después del movimiento. Por lo tanto, la intención es llenar aún más los 

contenedores cuyo nivel de utilización ya es bastante alto, mientras se vacían otros que no 

están siendo utilizados completamente. 

 

Operador         Con una intención similar a la del operador anterior, el operador    

intercambia un objeto i actualmente empacado en un contenedor a con un objeto j 

actualmente empacado en un contenedor diferente b. Este intercambio se ejecuta si: 1) la 

capacidad resultante es factible con respecto a las capacidades de los contenedores; y 2) si 

la capacidad restante de b después del intercambio es más pequeña que la capacidad 

restante de a antes del intercambio. Como el objetivo es obtener contenedores llenos, un 

intercambio sólo se considera factible si la capacidad restante de b se reduce. 

 

Operador         El objetivo de este operador es de que quitar contenedores que estén 

casi vacíos. Por lo tanto, este operador escoge el contenedor con la menor carga. Todos los 

objetos asignados a este contenedor son tratados de ser insertados en los otros contenedores 
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basados en un procedimiento de mejor ajuste (best fit). Más precisamente, para cada objeto 

se escoge el contenedor con la menor capacidad disponible entre todos los contenedores 

que tengan la capacidad restante suficiente para almacenar el objeto. La secuencia en la que 

los objetos son considerados para ser guardados es la misma que se utilizó en el contenedor 

que va a ser eliminado. En el caso de que se haya encontrado un contenedor alternativo 

para cada uno de los objetos, el contenedor considerado puede ser eliminado de la solución. 

 

2.8. Problema VSBPP 
 

El problema VSBPP puede ser descrito formalmente de la siguiente manera (Hemmelmayr 

et al., 2012): 

 

Dado un conjunto   de   objetos,   {      . Cada objeto     tiene un peso     . 

Además, existe un conjunto   de   diferentes tipos de contenedores,   {      , en 

donde cada tipo de contenedor      tiene una capacidad      y un costo   . Sin 

perder la generalidad asumimos que         . El objetivo es empacar los   objetos 

en un número de contenedores tal que la suma de los costos de los tipos de contenedores de 

los contenedores que fueron utilizados sea minimizada. Por lo tanto, el número de 

contenedores utilizados de cualquier tipo no está limitado. 

 

El número de contenedores está limitado a  , es decir, el número de objetos, y el modelo 

incluye dos conjuntos de variables binarias. El primer conjunto de variables     nos dice si 

el objeto   es cargado en el contenedor  , y el segundo conjunto de variables     nos dice si 

el contenedor  pertenece al tipo de contenedor  . 

 

Por lo tanto, el número de contenedores que se utiliza de cualquier tipo no está limitado. 

Entonces el problema VSBPP puede ser modelado como: 

 

          ∑ ∑   
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Sujeto a: 

∑     

 

   

                                                                                                                          

 

 

∑      

 

   

                                                                                                                         

 

 

∑       

 

   

  ∑        

 

   

                                                                                          

 

 

     {                                                                                                                             

 

 

     {                                                                                                             

 

 

 

 

El conjunto de restricciones (2) se asegura que cada objeto sea asignado exactamente a un 

contenedor. Además, el conjunto de restricciones (3) se asegura que cada contenedor 

utilizado pertenezca solamente a un tipo de contenedor. Finalmente, el conjunto de 

restricciones (4) no permite que algún contenedor sea sobrecargado. Es importante destacar 

que esté problema está identificado como NP-Duro debido a que es una versión modificada 

del BPP original. 

 

 

2.9. Problema VCSBPP 
 

El problema VCSBPP puede ser descrito formalmente de la siguiente manera (Crainic et 

al., 2011): 

 

Sea   | |      el conjunto de objetos que van a ser cargados. Cada objeto       tiene 

un volumen   . Sea   |  |      el conjunto de contenedores disponibles y sean    y    el 

volumen y el costo del contenedor      , respectivamente. Sin ninguna pérdida de 



   Capítulo 2. Marco teórico y trabajos relacionados 

16 
 

generalidad, se asumen que los volúmenes y los costos asociados con los contenedores y 

los objetos son enteros. Sean las variables de selección-contenedor             |  | , en 

donde       si el contenedor   es seleccionado, y      en otro caso. Sean las variables 

de asignación objeto-a-contenedor    ,       ,       , en donde      , si el objeto   

es cargado en el contenedor   y       en otro caso. Entonces el problema VCSBPP puede 

ser modelado como: 

 

 

          ∑   
     

                                                                                                                        

 

 

Sujeto a: 

 

∑    

     

                                                                                                                                 

 

 

∑      

     

                                                                                                                            

 

 

       {                                                                                                                  

 

 

      {                                                                                                                              

 

La función objetivo (1) minimiza el costo total de los contenedores seleccionados. El 

conjunto de restricciones (2) se asegura que cada objeto       esté empacado exactamente 

en un contenedor, mientras que el conjunto de restricciones (3) se asegura que el volumen 

total de los objetos empacados en el contenedor       no excede su volumen   . Las 

relaciones (4) y (5) son restricciones que exigen que las variables de decisión sean enteras 

(Crainic et al., 2011) . 

 

Es importante destacar que esté problema está identificado como NP-Duro (Garey & 

Johnson, 1979) debido a que es una versión modificada del BPP original. 
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2.10. Trabajos relacionados 
 

A continuación, se presentan algunos trabajos que han estudiado el problema VCSBPP. 

 

En (Monaci, 2003) se presentan cotas inferiores, heurísticas y métodos de solución exactos 

para VSBPP, el cual es un caso especial de VCSBPP. Estos métodos toman ventaja de la 

correlación entre los volúmenes de los contenedores y sus costos. Sin embargo, estos 

métodos necesitan ser modificados para que funcionen con la nueva versión del problema. 

 

En (Seiden, van Stee, & Epstein, 2003) se considera una versión en-línea del problema y se 

proponen cotas superiores e inferiores. (Kang & Park, 2003) desarrollaron dos algoritmos 

voraces para el caso especial de VCSBPP en donde el costo de un contenedor no 

incrementa con el volumen del mismo, y analizan su desempeño con instancias de 

restricciones de divisibilidad.  

 

En (Pisinger & Sigurd, 2005) proponen una formulación lineal-entera para el VCSBPP de 

dos dimensiones, con costos de los contenedores proporcionales a los tamaños de los 

mismos. Además de cotas inferiores basadas en la descomposición Dantzig-Wolfe y en un 

algoritmo exacto branch-and-price. En (Alves & Valério de Carvalho, 2007) proponen una 

serie de estrategias enfocadas en acelerar las técnicas de generación de columnas para el 

mismo problema. 

 

Finalmente, en (Correia, Gouveia, & Saldanha-da-Gama, 2008) se estudia el problema 

VSBPP introduciendo costos de contenedores que están fuertemente correlacionados con 

los volúmenes de los mismos, además de mostrar economías de escala. Los autores 

discretizan la formulación, proponen desigualdades válidas para mejorar la calidad de las 

cotas inferiores obtenidas de la relajación lineal del modelo resultante, y analizan la calidad 

de las cotas inferiores con un conjunto grande de instancias. 
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                                             Capítulo 3 

Generador de instancias  
 
El generador de instancias desarrollado se basa en trabajos de (Crainic et al., 2011) y 

(Hemmelmayr et al., 2012). Estos generados trabajan con tres escenarios diferentes. Las 

principales características de estos escenarios son [número de objetos, volumen de los 

objetos, capacidades]. Cada escenario se describe a continuación. 

 

3.1. Escenarios de las instancias 

 

Los parámetros de cada uno de los escenarios del generador de instancias se describen a 

continuación. 

 

Escenario 1: Instancias de (Correia et al., 2008). Se generaron 30 instancias para cada 

combinación de los siguientes parámetros. 

 

 Número de objetos en el conjunto {100, 200, 500, 1000}. 

 

 Volúmenes de los objetos generados aleatoriamente de acuerdo a una distribución 

uniforme discreta en el conjunto {1, 2,…, 20}. 

 

 Cinco casos de capacidades de los contenedores: 1) todos los contenedores con la 

misma capacidad de 150; 2) tres diferentes capacidades, 100, 200, y 300; 3) seis 

diferentes capacidades, 50-300 por incremento de 50; 4) 12 diferentes capacidades, 

de 25 a 300 por incremento de 25; 5) Todos los contenedores con diferentes 

capacidades de 60 a 330 por incremento de 5. 
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 Conjunto de contenedores con costo fijo a 100√   para cada contenedor  . 

Tabla 2. Parámetros considerados para las instancias del escenario 1. La primera 

columna son los parámetros. La segunda columna son los valores que puede tener 

cada parámetro. 

 

 

Escenario 2: Instancias derivadas del problema clásico de empacado de contenedores y que 

fueron propuestas en (Monaci, 2003). Se generaron 30 instancias para cada combinación de 

los siguientes parámetros. 

 

 Volumen de los objetos: Se consideran tres tipos con volúmenes uniformemente 

distribuidos en [1; 100], [20; 100], y [50; 100]. 

 

 Número de tipos de contenedores: 3 (capacidades iguales a 100, 120 y 150) y 5 

(capacidades iguales a 60, 80, 100, 120 y 150). 

 

 

 Número de objetos: 25, 50, 100, 200, y 500. 
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Tabla 3. Parámetros considerados para las instancias del escenario 2. La primera 

columna son los parámetros. La segunda columna son los valores que puede tener 

cada parámetro. 

 

 

Escenario 3: Instancias propuestas en (Crainic et al., 2011) y que fueron creadas con el 

objetivo de proveer las formas de explorar el impacto de correlación entre los costos de 

selección fijos y los volúmenes de los contenedores. Estas instancias están compuestas por 

varios niveles de fuerzas de correlación, así como por diferentes composiciones de los 

conjuntos de objetos. Los parámetros de las nuevas instancias fueron elegidos para reflejar 

las logísticas de las ciudades y casos de aplicaciones de las cadenas de suministro. 

 Número de objetos en el conjunto {100, 200, 500, 1000}. 

 Valores de capacidades de los contenedores en el conjunto {50, 100, 120}. Los 

valores fueron escogidos para representar los volúmenes típicos de los 

contenedores ISO (20 ft., 40 ft. y 53 ft.). 

 Costos de selección de los contenedores generados de acuerdo a las siguientes tres 

reglas. 

o SC. Los costos de los contenedores son iguales a sus volúmenes. 
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o IC.  Los costos de los contenedores están débilmente  correlacionados con 

los volúmenes. Para introducir una economía de escala, el costo está 

definido por √  . 

o R. Para cada volumen de contenedor, se generan tres tipos de contenedores. 

El primero tiene un costo de √  , el segundo √        , donde   es 

generado aleatoriamente entre 0.05 y 0.3, y el tercero √        , donde   

es generado aleatoriamente entre 0.05 y 0.3. Este esquema costo-generación 

simula la situación en donde diferentes operadores de logística están 

disponibles. Por lo tanto, a pesar de que existen precios básicos para cada 

tipo de contenedor, es posible que existan cambios en los precios de cada 

operador debido a factores externos. 

Tabla 4. Parámetros de las instancias del escenario 3 (parte 1) 

 

 Volúmenes de objetos. Los objetos son agrupados en conjuntos y, después, los tipos 

de objetos son mezclados para generar los tipos de volúmenes de objetos. Los 

objetos están agrupados en tres conjuntos: 

o G1. Objetos de tamaño grande con volúmenes generados aleatoriamente en 

el intervalo [20, 40]. 

o G2. Objetos de tamaño mediano con volúmenes generados aletoriamente en 

el intervalo [15, 25]. 
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o G3. Objetos de tamaño pequeño con volúmenes generados aleatoriamente 

en el intervalo [5, 10]. 

 

 Tres tipos de volúmenes de objetos son generados combinando los tipos de objetos 

de la siguiente manera: 

o T1. 80% de los objetos están en G2 y el 20% en G3. 

o T2. 10% de los objetos en G1, 75% en G2 y 15% en G3. 

o T3. 20% de los objetos están en G1, 70% en G2 y 10% en G3. 

Tabla 5. Parámetros de las instancias del escenario 3 (parte 2) 

 

3.2. Formato de las instancias 
 

 

Se desarrolló un algoritmo en lenguaje C en el que se selecciona el escenario de instancias a 

generar. Cada algoritmo genera archivos de texto con el siguiente formato: 
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Figura 4. Formato de los archivos de texto. 

Cada uno de los programas solicita al inicio que se ingresen cada uno de los parámetros, 

después solicita el número de instancias que se desean generar. Cada instancia se genera 

con una semilla diferente, por lo tanto, al volver a ejecutar el programa con los mismos 

parámetros se generarán las mismas instancias. 

 

Para determinar el número de contenedores de cada instancia generada, los generadores 

calculan un valor llamado D. Este valor se obtiene de la siguiente manera: 

 

 Se divide el volumen total de los objetos entre la opción más pequeña de los 

tamaños de los contenedores. 

 Si la división no es fraccionaria, entonces el resultado de la división es el valor de 

D. 

 Pero si la división es fraccionaria entonces el resultado se redondea al número 

siguiente y ese es el valor de D. 

El valor de D se tomó con valor de 0 (la capacidad más pequeña) para todas las instancias. 

 

 

3.2.1. Formato de las instancias del generador 1 

El generador 1 crea archivos de texto con el siguiente formato: 
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Figura 5. Formato de las instancias del generador 1. 

En donde: 

 El número de objetos puede tomar valores de 100, 200, 500 y 1000. 

 El criterio puede tomar valores de 0 a 4, en donde: 

o 0: Capacidades iguales. 

o 1: 3 capacidades diferentes. 

o 2: 6 capacidades diferentes. 

o 3: 12 capacidades diferentes. 

o 4: Capacidades totalmente diferentes. 

 El valor de D puede tomar  valores de 0 a 2, en donde: 

o 0: Se utiliza el valor de capacidad más pequeño. 

o 1: Se utiliza el valor de capacidad promedio. 

o 2: Se utiliza el valor de capacidad más grande. 

 La semilla toma valores de 01 a 30. 

 

 

3.2.2. Formato de las instancias del generador 2 

El generador 2 crea archivos de texto con el siguiente formato: 
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Figura 6. Formato de las instancias del generador 2. 

 

 

En donde: 

 El número de objetos puede tomar los valores de 25, 50, 100, 200 y 500. 

 El criterio de distribución uniforme puede tomar los valores de 0, 1 y 2 para generar 

volúmenes de objetos de [1; 100], [20; 100], y [50; 100], respectivamente. 

 El criterio de selección de tamaño puede tomar valores de 0 y 1, representando los 3 

y los 5 tamaños de contenedores respectivamente. 

 El valor de D puede tomar los mismos valores del conjunto 1. 

 La semilla toma valores de 01 a 30. 

 

 

3.2.3. Formato de las instancias del generador 3 

El generador 3 crea archivos de texto con el siguiente formato: 
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Figura 7. Formato de las instancias del generador 3. 

 

En donde: 

 El número de objetos puede tomar valores de 100, 200, 500 y 1000. 

 El selector de grupos de objetos puede tomar valores de 0, 1 y 2 para representar las 

reglas T1, T2 y T3, respectivamente. 

 El criterio de selección de costos puede tomar valores de 0, 1 y 2, representando las 

reglas SC., IC. y R., respectivamente. 

 El valor de D puede tomar los mismos valores del conjunto 1. 

La semilla toma valores de 01 a 30. 
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                                             Capítulo 4 

Métodos de solución propuestos 
 
Los algoritmos desarrollados son un método de solución exacta (PLE), y dos 

metaheurísticas VNS-VSBPP y VNS-VCSBPP. Además, se presentan dos operadores para 

cada metaheurística. La descripción de estos algoritmos se muestra a continuación. 

4.1. Método de la solución exacta  
 

El método de solución exacta (PLE) se implementó en un programa que hace uso del 

software CPLEX 12.5 para construir el modelo del problema a partir de la instancia y 

después resolverlo. 

 

 

Figura 8. Construcción del modelo a partir de la instancia de entrada. 

 

El programa tiene un tiempo límite de 100 segundos, si no se encuentra la solución exacta 

en ese tiempo, entonces el programa imprime la mejor solución encontrada. Además, 

imprime un porcentaje conocido como “gap”. El gap indica que tan alejado se quedó la 

solución encontrada de la solución exacta. Este valor es representado mediante un 

porcentaje, en donde un 0% indica que la solución es exacta. 
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Tabla 7. Pseudocódigo del método de la solución exacta 

 
 

4.2. Metaheurística VNS-VSBPP 
 

Se implementó la metaheurística VNS que se describe en el marco teórico en el capítulo 2, 

la implementación comienza con una solución inicial obtenida con la heurística A-BFD, y 

después el programa entra a la metaheurística para mejorar la solución inicial.  

 

Se realizaron varios cambios a esta metaheurística. Esto se debe a que este algoritmo está 

diseñado para el problema VSBPP, en el cual el número de contenedores disponible para 

cada tipo de contenedor es ilimitado. Como se menciona en el marco teórico, en el 

problema VCSBPP solo se dispone de un número limitado de contenedores, por lo que las 

instancias creadas con el generador no funcionarían con la metaheurística original. 

 

4.3. Metaheurística VNS -VCSBPP 
 

El algoritmo funciona de la siguiente manera: Primero, se genera una solución inicial. Para 

esto se utiliza la heurística A-BFD, con el objetivo de comenzar con una buena solución 

que se encuentre cerca de la solución óptima. Después, en cada iteración se escoge una de 

las dos estructuras de vecindad disponibles. Para el proceso de selección se utiliza la 

selección por ruleta, en donde siempre serán favorecidas las estructuras de vecindad que 

resulten más exitosas. Una vez realizado esto, un vecino    de la solución actual   es 
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elegido aleatoriamente de las vecindades dadas por la estructura de vecindad seleccionada. 

Después se realiza una búsqueda local a    para encontrar un óptimo local    , finalmente la 

mejor solución entre   y     es elegida como la solución actual para la próxima iteración. 

 

Tabla 8. Algoritmo de la metaheurística VNS 

 

 

1 Entrada: Una instancia de problema, estructuras de vecindades   , 

    {     

2     GenerarSoluciónInicial() 

3            

4 Mientras no se cumpla el criterio de paro hacer 

5            EscogerVecindad(  ,   ) 

6            Sacudir( ,  ) 

7           BúsquedaLocal() 

8       Si     tiene un valor de costo menor que   entonces 

9                   

10                   

11       Fin Si 

12 Fin Mientras 

13 Salida: Mejor solución encontrada 

 

 

4.3.1. Operadores de VNS 

 

Esta metaheurística hace uso de seis “operadores” que se encargan de modificar a la 

solución dentro de la iteración con el objetivo de mejorarla. Los primeros tres operadores se 

encargan de modificar a la solución actual a una solución vecina dependiendo de la 

estructura de vecindad que se haya seleccionado, por lo que en cada iteración solamente se 

ejecutará uno de los dos operadores. Los otros tres operadores conforman el procedimiento 

de búsqueda local y se ejecutan secuencialmente con un enfoque de primera mejora. 

 

Las diferencias de los operadores en la metaheurística VNS para VSBPP y VCSBPP son 

las siguientes. 
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Operador          

 

VNS para VSBPP: 

- Selecciona el 15% de todos los contenedores usados y cambia sus tamaños 

aleatoriamente. 

- Los nuevos contenedores se eligen entre todos los tipos de contenedores 

disponibles. 

 

VNS para VCSBPP: 

- Se intercambian los objetos entre dos contenedores aleatorios sucesivamente hasta 

cubrir el 15% de los contenedores. 

- Los nuevos contenedores se eligen solo de los contenedores que no han sido 

utilizados. 

 

Operador          

 

VNS para VSBPP: 

- El nuevo contenedor se escoge aleatoriamente entre todos los tipos de contenedores 

que pueden guardar el objeto. 

 

VNS para VCSBPP: 

- El nuevo contenedor se escoge entre los contenedores que no han sido utilizados. 

 

- Si ya se llenó un contenedor, se busca otro que sea igual al último utilizado, si no 

hay otro igual, se escoge uno nuevo aleatoriamente. 
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4.3.2. Operadores de búsqueda local con búsqueda exhaustiva 

 

Para la metaheurística VNS-VCSBPP, además de los cambios mencionados anteriormente, 

también se modificó la búsqueda local de los operadores 3 y 4 para que no funcionen con el 

criterio de primera mejora, sino que las búsquedas revisan todos los intercambios posibles y 

se quedan con el mejor intercambio realizado.  
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                                             Capítulo 5 

Resultados experimentales 
 

En esta sección se presentan los resultados de los experimentos realizados con los métodos 

propuestos.  

5.1. Plataforma de hardware y software 

 

Los experimentos computacionales se realizaron en una computadora con las siguientes 

características: Sistema operativo Windows 7 Ultimate, un procesador Pentium (R) Dual – 

Core E6700 @ 3.20GHz, con una memoria RAM instalada de 2.97 GB. Los experimentos 

se ejecutaron con un tiempo límite de 100 segundos.  

5.2. Instancias de prueba 

 

Para los experimentos se utilizaron las siguientes instancias de prueba: 

 

- Instancias del escenario 2 creadas con el generador de instancias que viene descrito 

en el capítulo 3, se utilizan 30 instancias para cada configuración de parámetros. 

 

- Instancias de (Delorme, Iori, & Martello, 2016), las cuales son consideradas como 

difíciles y pertenecen originalmente al problema BPP. Se adaptaron para que 

funcionaran con el problema VCSBPP. Las modificaciones que se realizaron son las 

siguientes: 

 Se agregó un número de  contenedores, el cual es el mismo que el 

número de objetos. 

 Los tamaños de los contenedores se alternaron entre pares e impares, 

los contenedores impares tienen el tamaño de la instancia original. 

Mientras que los pares tienen el tamaño original multiplicado con 

0.75. 
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 Los costos de los contenedores siguen la economía de escala de 

100√  . 

5.3. Evaluación de los algoritmos 

 

Los algoritmos evaluados en el experimento se muestran en la Tabla 9. Esta tabla en la 

primera columna muestra el nombre del algoritmo. La segunda columna muestra la 

descripción general del algoritmo. 

 

Tabla 9.  Algoritmos evaluados. 

Algoritmo Descripción 

PLE Método de solución exacto del modelo VCSBPP que utiliza el software 

CPLEX 12.5. 

VNS-VSBPP Metaheurística VNS para el problema VSBPP que fue descrito en 

(Hemmelmayr et al., 2012). 

VNS-VCSBPP Metaheurística VNS propuesta en este trabajo para el problema 

VCSBPP. 

 

5.4. Experimentos realizados 

 

En esta sección se presenta el objetivo, descripción, resultado y análisis de los tres 

experimentos realizados en este trabajo. 

 

5.4.1. Experimento 1: Evaluación de los métodos propuestos con instancias generadas 

 
El objetivo, descripción, resultado y análisis del experimento 1 se muestran a continuación. 

 

Objetivo del experimento: 

Evaluar el desempeño de los algoritmos PLE y VNS-VSBPP en la solución de las 

instancias generadas. 
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Descripción del experimento:  

Se resolvieron 30 instancias de cada combinación de parámetros con un número fijo de 100 

objetos del escenario 2. Primero se resolvieron utilizando el algoritmo PLE y después se 

resolvieron estas mismas instancias utilizando la metaheurística VNS-VSBPP. En este 

experimento se limitó a 100 segundos el tiempo máximo de solución para cada una de las 

instancias resueltas con cada algoritmo.  

 

Resultados del experimento: 

La tabla 10 muestra los resultados que se obtuvieron en el experimento, en donde cada fila 

muestra los promedios obtenidos de cada configuración de parámetros. La primera columna 

muestra el número de objetos que utilizan todas las instancias. La segunda columna muestra 

los intervalos de distribución uniforme de los volúmenes de los objetos. La tercera columna 

muestra las capacidades de los contenedores de cada configuración de parámetros. Las 

siguientes tres columnas muestran los promedios de valor objetivo, gap y tiempos 

obtenidos con el algoritmo PLE. Finalmente, las últimas dos columnas muestran los 

promedios de valor objetivo y tiempos obtenidos con la metaheurística VNS-VSBPP. 

 
 

Tabla 10. Resultados del escenario 2 con 100 objetos 
 

   

PLE VNS-VSBPP 

Objetos:  Vol. Obj. Capacidad Con. VO Gap (%) T VO T 

100 u [1; 100] u (100, 120, 150) 45118.3164 0.01772478 100.093333 45506.5479 36.6207667 

  u [1; 100]  u (60, 80, 100, 120, 150) 44910.598 0.01730893 100.113633 43767.2472 51.3915 

  u [20; 100] u (100, 120, 150) 53128.78 0.02433733 100.096967 54437.7399 23.7683333 

  u [20; 100]  u (60, 80, 100, 120, 150) 53286.8464 2.21972348 100.098263 52179.5879 46.8954211 

  u [50; 100] u (100, 120, 150) 69250.6241 0.02358797 100.1274 48972.7807 39.6690053 

  u [50; 100]  u (60, 80, 100, 120, 150) 69522.6389 0.01659137 100.098233 73616.3399 42.9086333 
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Análisis de resultados: 

 

Los resultados del experimento muestran que, en tres de las seis configuraciones de 

parámetros, la metaheurística VNS-VSBPP obtuvo mejores soluciones que el algoritmo 

PLE. Además, estos resultados fueron obtenidos en un promedio de tiempo mucho menor. 

En estas configuraciones de parámetros, el algoritmo PLE mostró un gap mayor que en las 

demás configuraciones. Esto quiere decir que estos conjuntos de instancias fueron más 

complicados que el resto de las instancias. Por lo tanto, en instancias muy sencillas, el 

algoritmo PLE tiene un mejor desempeño que la metaheurística VNS-VSBPP. Pero en las 

instancias más complicadas, la metaheurística VNS-VSBPP tiene un mejor desempeño que 

el algoritmo PLE. 

5.4.2. Experimento 2: Evaluación de los métodos propuestos con instancias difíciles 

 

A continuación, se muestran las características y resultados del experimento 2. 

 

Objetivo del experimento: 

Evaluar el desempeño de los algoritmos PLE y VNS-VCSBPP en la solución de las 

instancias difíciles. 

 

Descripción del experimento: 

Como se observó en el experimento anterior, las instancias generadas no son muy 

complicadas debido a que su gap es muy pequeño (menor del 3%). Por lo tanto, se 

resolvieron instancias difíciles que fueron propuestas en (Delorme et al., 2016) y que 

después fueron adaptadas para el problema VCSBPP. Esta adaptación está descrita en el 

apartado de instancias de prueba. Primero se resolvieron utilizando el algoritmo PLE y 

después se resolvieron estas mismas instancias utilizando la metaheurística VNS-VCSBPP. 

En este experimento se limitó a 100 segundos el tiempo máximo de solución para cada una 

de las instancias resueltas con cada algoritmo. 
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Resultados del experimento: 

Las tablas 11-21 contienen los resultados que se obtuvieron en el experimento, en donde 

cada fila muestra los resultados obtenidos de cada instancia evaluada. La primera columna 

muestra el nombre de la instancia. De la segunda a la cuarta columna muestran los 

resultados de valor objetivo, gap y tiempos obtenidos con el algoritmo PLE. Las columnas 

quinta y sexta muestran el valor objetivo obtenido con la metaheurística VNS-VCSBPP y el 

porcentaje de mejora de este resultado comparado contra el valor obtenido con el algoritmo 

PLE. Finalmente, las últimas dos columnas muestran el tiempo en encontrar la mejor 

solución con la metaheurística VNS-VCSBPP, y el porcentaje de mejora del tiempo 

comparado con el tiempo tardado con el algoritmo PLE. 
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Tabla 11. Resultados de los métodos con instancias difíciles 
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Tabla 12. Resultados de los métodos con instancias difíciles 
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Tabla 13. Resultados de los métodos con instancias difíciles 
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Tabla 14. Resultados de los métodos con instancias difíciles 
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Tabla 15. Resultados de los métodos con instancias difíciles 
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Tabla 16. Resultados de los métodos con instancias difíciles 
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Tabla 17. Resultados de los métodos con instancias difíciles 
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Tabla 18. Resultados de los métodos con instancias difíciles 

 

 



   Capítulo 5. Resultados experimentales 

45 
 

Tabla 19. Resultados de los métodos con instancias difíciles 
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Tabla 20. Resultados de los métodos con instancias difíciles 
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Análisis de resultados: 

 

Los resultados del experimento muestran lo siguiente: 

 

 Entre más pequeño sea el número de objetos de las instancias, más pequeño es su 

gap y, por lo tanto, son menos complicadas. 

 

 La metaheurística VNS-VCSBPP obtuvo mejores soluciones y en un menor 

promedio de tiempo que el algoritmo PLE en todos los conjuntos de instancias. 

 

 Entre más grande sea el número de objetos de las instancias, más grande es el 

porcentaje de mejora que obtiene la metaheurística VNS-VCSBPP con respecto al 

algoritmo PLE en el mismo límite de tiempo. 

 

5.4.3. Experimento 3: Comparación del desempeño de la metaheuristica propuesta 

(VNS-VCSBPP) contra la del estado del arte (VNS-VSBPP) 
 

A continuación, se muestran las características y resultados del experimento 3. 

 

Objetivo del experimento: 

Evaluar el desempeño de la metaheurística VNS-VCSBPP y la metaheurística VNS-

VSBPP en la solución de las instancias generadas. 

 

Descripción del experimento: 

Se resolvieron todas las instancias difíciles que fueron propuestas en (Delorme et al., 2016) 

y que después fueron adaptadas para el problema VCSBPP. Primero se resolvieron 

utilizando la metaheurística VNS-VSBPP y después se resolvieron estas mismas instancias 

utilizando la metaheurística VNS-VCSBPP. En este experimento se limitó a 100 segundos 

el tiempo máximo de solución para cada una de las instancias resueltas con cada algoritmo. 
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Resultados del experimento: 

Las siguientes tablas contienen los resultados que se obtuvieron en el experimento, en 

donde cada fila muestra los resultados obtenidos de cada instancia evaluada. La primera 

columna muestra los nombres de las instancias. La segunda y la tercera columna muestran 

los valores objetivos encontrados con la metaheurística VNS-VSBPP y los tiempos en los 

que se encontraron esos valores. Las siguientes tres columnas nos muestran los valores 

objetivos encontrados con la metaheurística VNS-VCSBPP, sus porcentajes de mejora con 

respecto a los valores encontrados con VNS-VSBPP, y los tiempos en los que VNS-

VCSBPP encontró la mejor solución durante los 100 segundos, respectivamente. 
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Tabla 21. Comparación del desempeño con la metaheurística propuesta (VNS-VCSBPP) 
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Tabla 22. Comparación del desempeño con la metaheurística propuesta (VNS-VCSBPP) 
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Tabla 23. Comparación del desempeño con la metaheurística propuesta (VNS-VCSBPP) 
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Tabla 24. Comparación del desempeño con la metaheurística propuesta (VNS-VCSBPP) 
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Tabla 25. Comparación del desempeño con la metaheurística propuesta (VNS-VCSBPP) 
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Tabla 26. Comparación del desempeño con la metaheurística propuesta (VNS-VCSBPP) 
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Tabla 27. Comparación del desempeño con la metaheurística propuesta (VNS-VCSBPP) 
 

 



   Capítulo 5. Resultados experimentales 

56 
 

Tabla 28. Comparación del desempeño con la metaheurística propuesta (VNS-VCSBPP) 
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Tabla 29. Comparación del desempeño con la metaheurística propuesta (VNS-VCSBPP) 
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Tabla 30. Comparación del desempeño con la metaheurística propuesta (VNS-VCSBPP) 
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Análisis de resultados: 

 

Los resultados del experimento muestran que el metaheurístico VNS-VCSBPP obtuvo un 

porcentaje de mejora mayor a la metaheurística VNS-VSBPP en la obtención de los 

promedios de valores objetivo, sin embargo, en la obtención de los promedios de tiempos, 

el metaheurístico VNS-VSBPP obtuvo un porcentaje de mejora mayor a la metaheurística 

VNS-VCSBPP. Esto quiere decir que el metaheurístico VNS-VCSBPP tiene un mejor 

desempeño que VNS-VSBPP en la obtención de valores objetivo, pero tarda más tiempo en 

conseguir esas soluciones, esto se debe a que el metaheurístico VNS-VCSBPP no se queda 

atrapado en un óptimo local y, por lo tanto, no se estanca en el procedimiento de mejora. 

 

5.5. Tablas de resúmenes 

 

A continuación, se presentan las tablas de resúmenes de los experimentos 2 y 3. La Tabla 

31 presenta el resumen del experimento 2, los porcentajes de mejora de la metaheurística 

VNS-VCSBPP son con respecto a los resultados de las instancias con el algoritmo de 

programación lineal entera. La Tabla 32 presenta el resumen del experimento 3, los 

porcentajes de mejora de la metaheurística VNS-VCSBPP son con respecto a los resultados 

de la metaheurística VNS-VSBPP y no con PLE. 

 

 

Tabla 31. Tabla de resumen del experimento 2 para instancias DI 

 

 

PLE  VNS-VCSBPP 

Tamaño de instancias: VO Gap (%) T VO Mejora (%) T Mejora (%) 

200 objetos: 309962.108 1.33382535 100.16184 305928.005 1.29669658 38.42066 61.6386355 

400 objetos: 1219167.09 4.3718226 100.50094 1169629.24 4.01866126 30.03786 70.1167524 

600 objetos: 3745088.87 27.0264904 101.68932 2543666.22 26.7851265 30.15402 70.3020357 

800 objetos: 9093464.45 46.878149 103.48714 4783070.11 46.7049153 41.95488 59.0952385 

1000 objetos: 16246134.5 48.6650474 154.7745 8331808.98 48.5037805 42.41162 71.3724496 

Promedio: 6122763.41 25.655067 112.122748 3426820.51 25.461836 36.595808 66.5050224 

Mínimo: 309962.108 1.33382535 100.16184 305928.005 1.29669658 30.03786 59.0952385 

Máximo: 16246134.5 48.6650474 154.7745 8331808.98 48.5037805 42.41162 71.3724496 

 

 



   Capítulo 5. Resultados experimentales 

60 
 

 

 

Tabla 32. Tabla de resumen del experimento 2 para instancias NR 

 

PLE  VNS-VCSBPP 

Tamaño de instancias: VO Gap (%) T VO Mejora (%) T Mejora (%) 

200 objetos: 309960.308 1.33237032 100.1656 305873.548 1.30746809 36.28892 63.7714389 

400 objetos: 1228368.91 4.98849583 100.5711 1171064.84 4.61090594 25.96178 74.1965835 

600 objetos: 3284606.85 18.556072 101.35406 2545040.03 18.2444203 26.28994 74.0471891 

800 objetos: 9252173.51 48.0551349 103.02146 4785740.38 47.8585683 31.6979 69.1586466 

1000 objetos: 16329608.9 49.13754 139.19086 8330938.49 48.9837825 48.49048 64.36787 

Promedios: 6080943.69 24.4139226 108.860616 3427731.46 24.201029 33.745804 69.1083456 

Mínimo: 309960.308 1.33237032 100.1656 305873.548 1.30746809 25.96178 63.7714389 

Máximo: 16329608.9 49.13754 139.19086 8330938.49 48.9837825 48.49048 74.1965835 

 

Tabla 33. Tabla de resumen del experimento 3 para instancias DI 

 

VNS-VSBPP VNS-VCSBPP 

Instancia: VO T VO Mejora (%) T 

200 objetos: 309891.565 3.97136 305928.005 1.27229878 38.42066 

400 objetos: 1173872.83 4.29882 1169629.24 0.35743963 30.03786 

600 objetos: 2551813.22 16.23586 2543666.22 0.31652442 30.15402 

800 objetos: 4802986.69 3.90758 4783070.11 0.41292736 41.95488 

1000 objetos: 8355538.33 1.90062 8331808.98 0.28337882 42.41162 

Promedio: 3438820.53 6.062848 3426820.51 0.5285138 36.595808 

Mínimo: 309891.565 1.90062 305928.005 0.28337882 30.03786 

Màximo: 8355538.33 16.23586 8331808.98 1.27229878 42.41162 

 

 

Tabla 34. Tabla de resumen del experimento 3 para instancias NR 

 

VNS-VSBPP VNS-VCSBPP 

Instancia: VO T VO Mejora (%) T 

200 objetos: 310087.301 4.62858 305873.548 1.34962298 36.28892 

400 objetos: 1175259.23 2.46578 1171064.84 0.3512866 25.96178 

600 objetos: 2553578.86 7.25208 2545040.03 0.33414961 26.28994 

800 objetos: 4801904.82 4.8187 4785740.38 0.33585872 31.6979 

1000 objetos: 8355879.28 0.40216 8330938.49 0.29823903 48.49048 

Promedios: 3439341.9 3.91346 3427731.46 0.53383139 33.745804 

Mínimo: 310087.301 0.40216 305873.548 0.29823903 25.96178 

Màximo: 8355879.28 7.25208 8330938.49 1.34962298 48.49048 
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Análisis de resultados: 

En las tablas que muestran los resultados del experimento 2 se puede apreciar que, al ir 

incrementando el número de objetos de las instancias, los porcentajes de mejora de las 

soluciones de la metaheurística VNS-VCSBPP con respecto al algoritmo PLE van 

incrementando de una manera casi exponencial. Esto se debe a que el desempeño del 

algoritmo PLE va empeorando conforme va incrementando el tamaño de la instancia, 

mientras que el metaheurístico VNS-VCSBPP sigue obteniendo buenas soluciones sin 

importar el tamaño.  

 

En las Tablas 33 y 34 se aprecia que el porcentaje de mejora de la metaheurística VNS-

VCSBPP con respecto a la metaheuristica VNS-VSBPP va disminuyendo conforme van 

incrementando el número de objetos en las instancias. Esto ocurre porque ambas 

metaheurísticas utilizan como solución inicial la heurística A-BFD, la cual tiene el mismo 

desempeño sin importar el número de objetos. Pero conforme van incrementando el número 

de objetos se vuelve más difícil encontrar una mejor solución que la solución inicial, debido 

a que la dificultad de las instancias es directamente proporcional al número de objetos de 

las mismas. 

 

5.6. Prueba de hipótesis para determinar diferencias significativas 

 

Se realizó la prueba de hipótesis no paramétrica de Wilcoxon (Wilcoxon, 1946) para 

determinar si los resultados del experimento 3 muestran diferencias significativas. Esto se 

hizo para cada conjunto de instancias de diferentes tamaños. Las pruebas se realizaron con 

la herramienta IBM SPSS Statistics y los resultados se muestran en las Tablas 35 y 36. En 

donde en la primera columna muestra el número de objetos de cada grupo de instancias. La 

segunda columna muestra el nivel de significancia considerado. La tercera columna 

muestra el número de colas de la hipótesis escogida. La cuarta columna muestra la suma de 

los rangos positivos. La quinta columna muestra la suma de los rangos negativos. La sexta 

columna muestra el valor-Z calculado. La séptima columna muestra el valor-P calculado. 
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Finalmente, la última columna nos indica si ese grupo de instancias muestra diferencias 

significativas con los algoritmos VNS-VSBPP y VNS-VCSBPP. 

 

 

Tabla 35.  Prueba de hipótesis no paramétrica de Wilcoxon con las instancias DI para 

determinar si las diferencias observadas son estadísticamente significativas con un 

95% de confiabilidad (z>1.96 y  p-value<0.05). 

Instancia: R+ R- Z P-value 
Dif. 

Significativas 

200 objetos: 458 767 -1.537 0.124 No 

400 objetos: 435 555 -0.7 0.484 No 

600 objetos: 392 643 -1.417 0.157 No 

800 objetos: 1101 124 -4.859 0 Sí 

1000 objetos: 865 410 -2.196 0.028 Sí 

 

 

Tabla 36.  Prueba de hipótesis no paramétrica de Wilcoxon con las instancias NR para 

determinar si las diferencias observadas son estadìsticamente significativas con un 

95% de confiabilidad (z>1.96 y p-value<0.05). 

Instancia: R+ R- Z P-value 
Dif. 

Significativas 

200 objetos: 527 698 -0.851 0.395 No 

400 objetos: 361 629 -1.564 0.118 No 

600 objetos: 509 526 -0.096 0.924 No 

800 objetos: 1011 165 -4.339 0 Sí 

1000 objetos: 858 417 -2.129 0.033 Sí 

 

Los resultados que muestran las Tablas 35 y 36 indican que no existen diferencias 

significativas en los tres grupos de instancias más pequeños. Esto es debido a que los 

valores de Z son menores a 1.96 y los valores de p-value son mayores a 0.05. Mientras que 

en los grupos de instancias más grandes sí se observan diferencias significativas con un 

95% de confiabilidad. Esto quiere decir que las diferencias en el desempeño de ambos 

algoritmos comienzan a ser notorias al ir incrementando el número de objetos en las 

instancias. 
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                                             Capítulo 6 

Conclusiones  
 
 

En este proyecto de tesis se cumplieron satisfactoriamente todos los objetivos 

comprometidos. En esta sección se presentan las principales contribuciones, los productos 

científicos generados y los trabajos futuros que se tienen identificados. 

 

6.1. Principales contribuciones 

 

Las principales contribuciones de este trabajo son las siguientes: 

 

Método de solución exacto:  Se implementó un programa que hace uso del software 

CPLEX 12.5 para construir el modelo del problema a partir de la instancia y después 

resolverlo (ver sección “Método de la solución exacta (PLE)” del Capítulo 4). 

 

Método de solución metaheurística: Se implementó un método de solución 

metaheurístico para el problema VCSBPP. Este método hace uso de varias vecindades para 

modificar las soluciones y de varios operadores de búsqueda local (ver sección 

“Metaheurística VNS-VCSBPP” del capítulo 4). 

 

Generador instancias que simulan diferentes escenarios: Se implementó un generador 

de instancias que permite crear instancias de tres diferentes escenarios del problema. Esto 

con el objetivo de ver que tan complicadas son las instancias que se reportan en la literatura 

y poder evaluar el desempeño de los métodos implementados (ver el capítulo 3 “Generador 

de instancias”). 
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Nuevo conjunto de instancias adaptadas a partir de BPP: Se creó un nuevo conjunto de 

instancias, las cuales son instancias originalmente propuestas para el problema BPP y 

adaptadas para el problema VCSBPP. Estas instancias tienen el objetivo de evaluar el 

desempeño de los métodos implementados con casos más complicados del problema (ver 

sección “Instancias de prueba” del capítulo 5). 

 

 

6.2. Productos científicos 

 

Se presentó el trabajo realizado en el VI congreso de la Sociedad Mexicana de 

Investigación de Operaciones (SMIO 2017) en Zapopan, Jalisco. 

 

6.3. Trabajos futuros 

 

Algunas direcciones en que se puede continuar esta investigación es el desarrollo de 

metaheurísticas con otras metodologías, nuevas heurísticas y métodos exactos con la 

metodología de ramificación y acotamiento. También se tiene considerado profundizar en 

la investigación de los métodos exactos, incorporando enfoques paralelos. 
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