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Resumen— En este articulo se considera la apli-
cacién de la metaheuristica de bisqueda dispersa
(Scatter Search) para un problema de optimizacién
multiobjetivo. La bisqueda dispersa es un proced-
imiento de bisqueda basado en poblaciones que
utiliza como componente fundamental un conjun-
to de referencia que es un repositorio de solu-
ciones buenas y dispersas. Se construyen nuevas
soluciones combinando soluciones del conjunto de
referencia que se mejoran por una bisqueda local.
El conjunto de referencia es actualizado tenien-
do en cuenta los resultados de las mejoras y es
el que finalmente proporciona la informacién util
para el decisor. Un problema de localizacién de un
p-servicio consiste en seleccionar un conjunto de p
ubicaciones para los servicios desde donde aten-
der de forma éptima un conjunto de puntos de
demanda. La seleccién de las p localizaciones para
los puntos servicios puede ser evaluada por diver-
sas funciones objetivo de acuerdo a su situacién
relativa con respecto a los puntos de demanda. El
correspondiente problema de localizacién miultiple
de servicio multiobjetivo consiste en optimizar a
la vez varios de esos objetivos. En este trabajo
mostramos como estos problemas son apropiada-
mente resueltos por la metaheuristica de basqueda
dispersa.

Palabras clave— Busqueda Dispersa, Local-

izacién, Optimizacién Multiobjetivo.

I. INTRODUCCION

A Busqueda Dispersa o Scatter Search ([5],

[9]) es una metaheuristica que ha sido apli-
cada con éxito a diversos problemas de opti-
mizacién uniobjetivo. Sin embargo, por sus carac-
teristicas, presenta claras ventajas para abordar
problemas multiobjetivo al aportar al decisor un
nimero controlado de soluciones diferenciadas de
alta calidad.

En este trabajo mostramos como aplicar la
metaheuristica de busqueda dispersa para re-
solver un problema de optimizacién multiobjeti-
vo. La siguiente seccién incluye la formalizacion
del problema de optimizacién multiobjetivo. La
seccion IIT describe los aspecyos fundamentales
de la busqueda dispersa. En la seccién IV se es-
tablece la formulacion genérica del problema de
localizacion de p-servicios multiobjetivo. La sigu-
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iente seccién estd dedicada a la aplicacién de la
busqueda dispersa en la resolucién del problema
del p-centdian. El trabajo finaliza con la descrip-
ciéon de la experiencia computacional y las con-
clusiones.

II. OPTIMIZACION MULTIOBJETIVO

Un problema de optimizacién consiste en de-
terminar la solucién éptima dentro de un conjun-
to de soluciones alternativas. La soluciones alter-
nativas vienen determinadas por unos atributos
que deben verificar ciertas condiciones. Las solu-
ciones que verifican tales condiciones o restric-
ciones se denomina soluciones factibles. La opti-
malidad de las soluciones se establece en térmi-
nos de la maximizacién o minimizacién de una o
varias funciones de sus atributos, denominadas
funciones objetivo. En la exposicién formal se
suele suponer, por simplicidad, que todos los ob-
jetivos son de minimizacién. El problema de opti-
mizacion se dice que es multiobjetivo si se tienen
en cuenta varias funciones objetivo a la vez.

Formalmente el problema de optimizacién se
puede formular en general en los siguientes térmi-
nos. Se tiene un conjunto S de soluciones alter-
nativas sobre las que estdn definido el objetivo
f a minimizar. Las soluciones alternativas suelen
venir especificadas por sus atributos representa-
dos por X que deben verificar un conjunto de
restricciones que globalmente se representa por
la relacién g(X) > 0; las especificaciones de las
soluciones que verifican la condicién se dicen que
son soluciones factibles. De esta forma, el prob-
lema se expresa por:

min{f(X): g(X) > 0}.

Si la funcién f(X) es vectorial estd constituida
por varias funciones objetivo unidimensionales y
el problema se dice que es multicriterio o mul-
tiobjetivo. Se representa el objetivo a minimizar
por:

Los procedimientos de solucién heuristica
frecuentemente se formalizan como procesos



de busqueda basados en movimientos. Un
movimiento es una transformacion de la solucién
dentro del espacio S de soluciones factibles. Dado
un conjunto de movimientos, se define el entorno
de una solucién como el conjunto de soluciones a
las que se puede acceder por un movimiento. Da-
da una solucién X, se denota por N(X) C S al
entorno de X. Los entornos de las soluciones con-
stituyen la estructura de entornos N en los que
estdn basados los procesos de bisqueda locales
que iterativamente pasan de una solucién a otra
de su entorno, llamada solucién vecina. Un pro-
ceso de biisqueda local basado en una estructura
de entornos N recorre una sucesion de soluciones
Xo,Xl, Xo,...,X;,... donde X; € N(Xifl), para
cada i > 0.

En un problema de optimizacién multiobjetivo
con funciones objetivo a minimizar

F(X) = (f1(X), f2(X), ... fu(X))

se dice que X es dominada por X' si y sélo si,
Vi = 1,..,n es fi(X') < fi(X) pero f(X') #
f(X). También se dice que X’ domina a X o que
es mejor que X' y se denota f(X’) <X f(X). Una
solucién factible X € S es eficiente si no existe
otra solucién factible X’ € S mejor que X; es de-
cir tal que f(X’) < f(X). Decimos que X € S es
localmente eficiente con respecto a la estructura
de entornos N si no existe otra solucién factible
de su entorno X’ que sea mejor que X; es decir,
no existe X’ € N(X) con f(X') =< f(X).

III. LA METAHEURISTICA DE BUSQUEDA
DISPERSA

La biisqueda dispersa es un procedimiento evo-
lutivo que usa un conjunto de referencia para
combinar inteligentemente sus soluciones y con-
struir nuevas soluciones que lo mejoran. El con-
junto de referencia, formado por soluciones dis-
persas pero de alta calidad, evoluciona por medio
de los procesos de combinacién y mejora.

Un pseudo-cédigo de alto nivel de la busque-
da dispersa (Scatter Search) es el mostrado en la
figura 1.

La estrategia de busqueda dispersa involucra
a 6 procedimientos y 3 criterios de parada para
resolver un problema de optimizacion multiobje-
tivo. Los procedimientos son los siguientes:

1. Creacién de la poblacién inicial.

El procedimiento CreatePopulation crea una
poblacién inicial aleatoria InitPop de InitPop-
Size soluciones buenas y dispersas.

2. Generacién del conjunto de Referencia.
El procedimiento GenerateReferenceSet realiza
una seleccién de las RefSetSize mejores soluciones

Procedure Scatter Search ;
begin
repeat
CreatePopulation(Init Pop,InitPopSize);
repeat

GenerateRe ferenceSet(RefSet,RefSetSize);

repeat
SelectSubset(SubSet,SubSetSize);
CombineSolutions(SubSet, CurSol);
ImproveSolution(CurSol, ImpSol);
until (StoppingCriterionl);
UpdateRe ferenceSet(Ref Set);
until (StoppingCriterion2);
until (StoppingCriterion3);
end.

Fig. 1. La Metaheuristica Busqueda Dispersa

representativas de la poblacién InitPop para su
inclusién en el conjunto de referencia RefSet.

3. Seleccién de subconjuntos.

El procedimiento SelectSubset genera una se-
rie de subconjuntos denotados por SubSet, que
constaran de SubSetSize buenas soluciones de
RefSet, para aplicarles el siguiente procedimien-
to de combinacion.

4. Combinacién de Soluciones.

El procedimiento C'ombineSolutions, dotado de
pardmetros para modular la intensificacién y/o
diversificacion de la busqueda, combina las solu-
ciones de cada subconjunto SubSet para sum-
inistrar nuevas soluciones actuales denotadas
CurSol.

5. Mejora de soluciones.

El procedimiento ImproveSolution, dotado de
parametros para modular la especializacion del
método, mejora la solucién actual CurSol sumin-
istrada para proporcionar una soluciéon mejorada
ImpSol.

6. Actualizacién del conjunto de Referen-
cia.

El procedimiento UpdateReferenceSet actual-
iza el conjunto de referencia decidiendo cuando
y cémo las soluciones mejoradas a partir de las
combinaciones se incorporan al conjunto de ref-
erencia reemplazando soluciones que ya estan en
el conjunto de referencia RefSet.

Ademaés de estos 6 procedimientos, la meta-
heuristica incluye tres procedimientos que imple-
mentan los criterios de parada para decidir cuan-
do volver a un paso anterior o concluir un bucle.
1. Criterio de nuevo conjunto de referen-
cia.

El primer criterio (StoppingCriterionl) decide
cuando volver a generar un nuevo conjunto de
referencia desde la poblacién.



2. Criterio de nueva poblacién.

El segundo criterio (StoppingCriterion2) decide
cuando generar una nueva poblacién para reini-
ciar el proceso.

3. Criterio de finalizacién.

El tercer criterio (StoppingCriterion3) decide
cuando detener el proceso de busqueda completo.

IV. EL PROBLEMA MULTIOBJETIVO DE
LOCALIZACION DE p-SERVICIOS

Los problemas de localizacién de p-servicios
constituyen una amplia clase de problemas
logisticos [2]. Pertenecen a la clase de problemas
de seleccion, que son aquellos problemas a los que
hay que dar respuesta eligiendo un conjunto de
elementos de un universo. Un problema de se-
leccién genérico consiste en elegir el conjunto de
elementos que optimiza una o varias funciones
objetivo sujeto a algunas restricciones.

Un problema de localizacién de p-servicios con-
siste en elegir el conjunto de p puntos de lo-
calizacion para un servicio que optimiza una o
varias funciones objetivo sujeto a algunas restric-
ciones. La evaluacion de las funciones objetivo en
los problemas reales de localizacién de p-servicios
varian desde el simple cilculo de la distancia al
usuario mds alejado (que se puede hacer en un
tiempo de cémputo acotado), hasta la determi-
nacién de las rutas para recorrer las ubicaciones
de los usuarios asignados a cada punto de servicio
de forma 6ptima (lo que implica resolver varios
problemas combinatorios dificiles) o incluso eje-
cutar un proceso de simulacién para evaluar las
consecuencias del comportamiento de los usuar-
ios potenciales.

Varios de los problemas de localizaciéon més rel-
evantes en la planificacién logistica son problemas
de localizacion de p-servicios. Entre ellos estan
los dos problemas mas famosos en Localizacién:
el problema de la p-mediana y el problema del
p-centro. El problema de la p-mediana consiste
en localizar p puntos de servicio que minimicen
el coste de transporte total entre los usuarios y
el correspondiente punto de servicio mas cercano.
El problema del p-centro es el problema de local-
izacion del p-servicio donde la funcién de coste a
ser minimizada es el maximo de las distancias en-
tre un usuario y su punto de servicio més cercano.
Estos dos problemas de localizacion estandares y
sus extensiones son 1tiles para modelizar muchas
situaciones reales, tales como la localizacion de
plantas industriales, almacenes y servicios publi-
cos. Otros problemas de localizacién piblica de
servicios se encuentran en la abundante literatura
sobre problemas de localizacién (ver, por ejemplo

[2])-

Para formalizar estos problemas, consideramos
un conjunto L de m localizaciones potenciales
para p puntos de servicio y un conjunto U de
localizaciones de n usuarios dados. Se conocen
las distancias, tiempos de viaje o coste corre-
spondientes a los recorridos entre la ubicacion
de cada usuario v € U y cada localizaciéon po-
tencial x € L dada por Dist(u,z). Un proble-
ma de localizaciéon de p-servicios consiste en la
localizacion simultanea de p servicios en localiza-
ciones de L de forma que se optimicen uno o var-
ios objetivos que dependen de las distancias en-
tre usuarios y puntos de servicio. Estas funciones
objetivo a minimizar pueden ser las diversas me-
didas que representan los recursos utilizados en
la prestacién del servicio. Si el propdsito es min-
imizar simultdneamente varias de estas posibles
funciones objetivo se tiene un problema multiob-
jetivo de localizacién de p-servicios

Sea L = {v1,v2,...,0m} €l conjunto de local-
izaciones potenciales para los servicios (o pun-
tos de localizacién), y sea U = {u1,ug,...,un}
el conjunto de usuarios (o clientes, o puntos de
demanda). El conjunto de datos que especifican
un caso del problema viene dado por la ma-
triz D = [d;; : i =1,..,m;j = 1,...,n] donde
d;j = Dist(u;,vj) es la distancia para satisfacer
la demanda del usuario ubicado en wu; desde el
servicio ubicado en v;, para cualquier v; € Ly
u; € U. El objetivo del problema de la p-mediana
es minimizar la suma de estas distancias o costes
de transporte, esto es:

fm(X) = g mir)l( Dist(u;,v;)
v €
u; €U

donde X C Ly |X| = p. El objetivo del proble-
ma del p-centro es minimizar el maximo de tales
distancias, esto es:

fo(X) = max ity Dist(u;, v;)

donde X estd sujeto a las mismas restricciones.

Otros problemas de localizacién de p-servicios
(el problema del p-centdian, el problema de la p-
captura, el problema del p-cubrimiento, el prob-
lema de la p-antimediana, el problema de la p-
media, etc.) se obtienen usando una forma difer-
ente de calcular una funcién objetivo f(X) a
partir de las distancias entre usuarios y local-
izaciones. Estas funciones objetivo usuales en los
problemas de localizaciéon pueden expresarse en
términos de la distancia de un usuario u a un
conjunto de puntos de localizacién X que viene
dada por:

Dist(u, X) = mi}r{l Dist(u,z),Yu € U.
re



Una lista de tales problemas se encuentra en [2].
Esta relacion de problemas puede ser completa-
da, con otros problemas que incorporan restric-
ciones de capacidad o que reflejan otro tipo de
forma de evaluar la seleccién. Por ejemplo, con
cuatro problemas de p-dispersion que relacionan
sblo los puntos seleccionados entre si: el prob-
lema MazMinMin, el problema MazSumMin, el
problema MazxMinSum y el problema MazxSum-
Sum, (ver [4]). Un problema multiobjetivo de lo-
calizacion de p-servicio consiste en minimizar a
la vez varios de estas funciones objetivos.

En general, estos problemas son NP-duros;
las demostraciones formales para los problemas
estandares de la p-mediana y del p-centro se
encuentran en [8]. Se han propuesto muchas
heuristicas y métodos exactos para resolverlos.
Ademds se han sugerido diversas heuristicas
hibridas.

V. APLICACION DE LA BUSQUEDA DISPERSA
PARA EL p-CENTDIAN

El primer problema de localizacién multiobje-
tivo a considerar debe ser el que incorpora las fun-
ciones objetivo de los dos problemas clésicos. El
problema de localizacion que combina los crite-
rios del centro y la mediana se denomina proble-
ma del centdian. Este problema ha sido frecuente-
mente abordado planteando una combinacién lin-
eal de ambos objetivos como funcién a minimizar
([6]). En particular el problema del p-centdian
([11],[12]) consiste en determinar el conjunto X
de p puntos de L que minimizan las funciones:

fm(X) =" Dist(u, X)

uelU

fe(X) = méx Dist(u, X)
uelU
para X C Ly |X|=p.

En la mayoria de los problemas, el conjunto
de localizaciones potenciales para el servicio y el
conjunto de las ubicaciones de los usuarios coin-
ciden, por lo que L = U y m = n. En este caso,
una solucién del problema de localizacion del p-
servicio consiste en seleccionar un conjunto X de
p puntos de U para localizar los servicios.

Aparte de la técnica de busqueda empleada,
es necesario especificar una representacién o cod-
ificacién de soluciones que especifique las solu-
ciones candidatas alternativas para su manipu-
lacién. La eleccién de la codificaciéon que propor-
cione una forma de implementar eficientemente
los movimientos y evaluar las soluciones es esen-
cial en el éxito de la heuristica. Toda solucién
X se codifica disponiendo todos los puntos de

U en un array [v; : i = 1,...,n] donde v; es un
punto de X para i < p, y un punto fuera de X
para ¢ > p. Herramientas heuristicas avanzadas
como herramientas de gestién de memoria ([10])
o de entornos variables ([7]) se han mostrado muy
lutiles con esta codificacién para el problema de
localizacién de p-servicio.

Para evaluar la dispersién entre las soluciones
implicadas en el proceso de busqueda, necesita-
mos considerar algtin tipo distancia entre ellas u
otro instrumento similar. Estas distancias se de-
finen a partir de la distancia de un punto a un
conjunto.

Dist(z,Y) = min Dist(x,y).
yey

Se considera la separacién de una solucién X con
respecto a otra solucién Y como:

Sep(X,Y) = Z Dist(x,Y) = Z Lrg}r/lDist(x,y).
reX reX

Se define la distancia entre dos soluciones X e Y
por:

d(X,Y) = Sep(X,Y) + Sep(Y, X)

que se puede obtener por:

Z Dist(y, X) + Z Dist(z,Y) =

yey rzeX
= in Dist in Dist .
yezying)r(l ist(x,y) + Iezxzrél}g ist(z,y)

Una vez establecida la codificacién de las solu-
ciones alternativas, el algoritmo implementado se
concreta especificando los detalles de los 6 pro-
cedimientos implicados en la buisqueda dispersa y
los tres criterios de parada. Otras aplicaciones de
la metaheuristica de biisqueda dispersa a prob-
lemas multiobjetivo pueden encontrase en [3] y
i
1. Meétodo de creacion de la poblacién ini-
cial
El método de creacién de la poblacién inicial debe
disenarse de forma que se obtenga un conjun-
to aleatorio de soluciones buenas y dispersas. El
método que usamos consta de varias fases. La
primera fase empieza dividiendo el conjunto L
en varias partes. Un método constructivo para
obtener buenas soluciones del problema consiste
en, partiendo de un punto inicial arbitrario v de
L, seleccionar p — 1 veces el punto méas alejado
de los puntos ya seleccionados. Ejecutamos este
procedimiento dentro de cada una de las partes
en las que se ha dividido L. Por tanto obtenemos
un conjunto distinto para cada uno de los miem-
bros de la particion, que ademés tienen todos sus



elementos distintos y por tanto son considerable-
mente dispersas. No obstante, para disponer de
un conjunto de soluciones mayor, dado que la
solucion obtenida depende del punto de partida,
el proceso se repite para diferentes puntos de par-
tidas de un mismo miembro de la particiéon hasta
obtener el nimero de soluciones deseada. Para
mejorar estas soluciones se le aplica a cada una
de ellas un sencillo procedimiento de mejora.
Dado un tamano PopSize, previamente fijado,
para la poblacién P y un cierto factor o que mod-
ula el balance entre dispersion y calidad, usamos
el método anterior para obtener |aPopSize]
soluciones para la poblacién. El resto de las solu-
ciones hasta completar el tamafio PopSize se ob-
tiene por un procedimiento de puntuacién. Para
cada solucion X definimos la puntuacién de X
por:

h(X) = mind(X,Y).

La [(1 — a)PopSize] mejores soluciones segin
esta puntuacién h(-) se afiaden iterativamente a
la poblacion P.

2. Meétodo de generacién del conjunto de
referencia

La generacion de un conjunto de referencia
se hace seleccionando r; soluciones de las
mejores soluciones y ro soluciones dispersas te-
niendo en cuenta las r; soluciones anteriores
(RefSetSize = r1+ r3). En particular, incluimos
en RefSet la solucion de la poblacién més alejada
a las soluciones ya incluidas en RefSet, repitien-
do esta operacion ro veces.

3. Método de generacién del subconjunto
La selecciéon de un subconjunto al que aplicar-
le la combinacién consiste usualmente en selec-
cionar todos los subconjuntos de un tamano fijo
r. En nuestra implementacion para la experien-
cia practica usamos r = 2. No obstante, para
evitar la repeticion de combinaciones, cuando las
soluciones del conjunto de referencia no varian
guardamos informacién de las combinaciones eje-
cutadas.

4. Meétodo de Combinacion

Dado el conjunto W = {X1 X2 ... X"} de solu-
ciones seleccionadas del conjunto de referencia,
el método de combinacién trata de obtener una
solucién con las buenas caracteristicas de las solu-
ciones combinadas. Para construir la nueva solu-
cién combinando otras, en primer lugar, se toman
los puntos que estan presentes en todas las solu-
ciones combinadas. Sea X el conjunto de puntos
constituido por la interseccién de todas las solu-
ciones. Para cada punto u de usuario sea

L(u) ={v € L:d(u,v) < fdmaz}

donde

dmaz = max d(u,v).
u,veL

Se elige el punto u* € L tal que

d(X,u") = quleaz(d(X,u)

y se selecciona al azar un punto v € L(u*) que se
incorpora a X. Este paso se aplica iterativamente
hasta que X tenga tamano p.

5. Meétodo de mejora de la solucién

El método de mejora de la solucién es la busque-
da local usual basada en los movimientos basicos.
Un método de buisqueda local para optimizaciéon
combinatoria multiobjetivo ejecuta una serie de
movimientos bésicos en el espacio de soluciones
que mejoran cada vez la solucién actual, hasta
que esto no sea posible. La mejora de la solu-
cién implica la mejora en alguno de los objetivos
mientras no se empeora ningun otro. Por tanto la
busqueda local se detiene en un solucién eficiente
local; es decir una solucién para la que no existe
ninguna de su entorno que la domine. La eficien-
cia local se detecta porque la solucién no puede
ser mejorada por un movimiento bésico.

Los movimientos basicos de las blisquedas locales
para los problemas de localizacién de p-servicios
son los movimientos de intercambio. Para cada
solucién X, dado un elemento, v; de la solucién
y un elemento v; que no esté en la solucién,
el movimiento de intercambio consiste en reem-
plazar el elemento v; de X por v;. Toda solucién
X tiene un entorno asociado M (X), que consiste
en las soluciones que se pueden obtener de X por
un movimiento béasico. En cada iteracion, el pro-
cedimiento de busqueda local obtiene una solu-
cién mejorada X’ del entorno N(X) de la solu-
cién actual X a la que reemplaza hasta que no se
encuentre una mejora posible por un movimien-
to basico. El pseudo-codigo de la busqueda local
viene dado en la figura 2.

Procedure Local Search (X)
begin
repeat
X —X ;
foralli,j,1<i:<p<j<ndo
Xij = X —{vi} +{v;};
if f(Xi;) 2 f(X) then X « X;;;
until X = X',
end.

Fig. 2. Bisqueda Local

6. Actualizacién del conjunto de Referen-
cia.



La actualizacién del conjunto de referencia, que
contemplard buenas soluciones y dispersas, se re-
aliza teniendo en cuenta estos aspectos. Si la nue-
va solucién obtenida tras la mejora y combinacién
es mejor que alguna de las Re fSetSize; primeras
soluciones del conjunto de referencia, la susti-
tuye. En otro caso, si no es dominada por ningu-
na de las soluciones del conjunto de referencia y
estd mas alejada de la mas cercana de ellas que
alguna de las RefSetSize dltimas, la sustituye.

VI. EXPERIENCIA COMPUTACIONAL

El algoritmo que implementa la metaheuristi-
ca propuesta fue codificado en C++ y ejecutado
sobre la maquina Teide de la universidad de La
Laguna cuyo procesador es de 466 MHz y cuenta
con 2 Gbytes y S.0. DIGITAL 4.0C. La meta-
heuristica ha sido probada con problemas de di-
versos tamanos obtenidos de la libreria TSPLIB
[13] disponible en la direccién:

http://www.iwr.uni-heidelberg.de/iwr/
comopt/software/TSPLIB95/

La matriz de distancias para el caso particular
del que se muestran resultados en las tablas se ob-
tuvo de la instancia etiquetada RL1400 de dicha
libreria. Se ha considerado el problema de local-
izacién bi-objetivo con los objetivos estandares
de los problemas de localizacién de la p-mediana
y del p-centro. Las siguientes tablas incluyen al-
gunos datos referidos a la aplicacion del algorit-
mo en la resolucién del problema p-centdian en el
citado problema de la libreria TSPLIB que tiene
n = 1400 puntos. Las tablas I, IT y II reflejan los
valores alcanzados por las soluciones del conjun-
to de referencia para p = 10, 20 y 30, respectiva-
mente. En la tabla IV aparece la matriz con las
separaciones entre las soluciones del conjunto de
referencia final para el ultimo de estos tres casos.

TABLA 1
VALORES DE LOS OBJETIVOS EN EL CONJUNTO DE
REFERENCIA PARA p = 10

[ Sol | fm [ S ]
T | 101249.475509 | 916.257303
2 | 101631.879233 | 916.257363
3 | 101753955843 | 916.257363
4 | 101820578229 | 916.257363

La repeticién en el valor de la segunda de las
funciones objetivo en los miembros del conjunto
de referencia se debe a las caracteristicas propias
del problema del p-centro cuya funcién objetivo
permanece constante si se moédifica algunos de
los elementos de la soluciéon con respecto al que

no se alcanza el maximo mientras que no se al-
cance este. Por tanto existe una gran cantidad de
soluciones muy dispares que alcanzaran el mis-
mo valnor, y en particular, existen siempre un
gran conjunto de soluciones éptimas, es decir, con
el mejor valor posible de la funcién objetivo del
problema del p-centro.

TABLA II
VALORES DE LOS OBJETIVOS EN EL CONJUNTO DE
REFERENCIA PARA p = 20

[Sot] fm [ fo ]
T | 57857552815 | 567.332612
2 | 57896.395018 | 567.332612
3 | 58151777332 | 567.332612

El tiempo de ejecucién, en centésimas de se-
gundo, ha sido de 306.45, 476.77 y 613.26 para
los casos de p = 10, p = 20 y p = 30, respectiva-
mente.

TABLA III
VALORES DE LOS OBJETIVOS EN EL CONJUNTO DE
REFERENCIA PARA p = 30

[Sot] fm [ fo ]
T | 44899.950756 | 567.332612
2 | 45043.758745 | 567.332612
3 | 45159.433314 | 567.332612
4 | 45189.252048 | 567.332612

La dispersion entre las soluciones presentes en
el conjunto de referencia, mas que con los valores
alcanzados en las funciones objetivos, se apre-
cia con la separacién de cada una de las solu-
ciones del conjunto de referencia con respecto a
las demds, calculada por:

Sep(X,Y) = Z ml}I}Dzst(m,y).

zeX ve

La tabla IV muestra las seperaciones entre las
soluciones del conjunto de referencia final para
la ejecucién del algoritmo en el caso p = 30
del problema RL1400. Obsérvese que la matriz
no es simétrica, al no serlo la funcién de sepa-
racién Sep(.,.) aunque si lo es la distancia d entre
soluciones definida por d(X,Y) = Sep(X,Y) +
Sep(Y. X).

VII. CONCLUSIONES

La aplicacién de la buisqueda dispersa a proble-
mas multiobjetivo proporciona una herramienta
util para aportar al decisor un conjunto moder-
ado de soluciones eficientes dispersas dado que



TABLA IV
SEPARACIONES EN EL CONJUNTO DE REFERENCIA PARA

p=30
[(Sep] 1 | 2 [ 38 | 4 |
1 0 80.29 | 121.06 | 125.25
2 127.78 0 100.85 | 105.04
3 168.55 | 100.85 0 33.75
4 172.73 | 105.03 | 33.75 0

estd basado en la evolucién de un conjunto de
referencia formado por soluciones mejoran itera-
tivamente manteniendo un alto grado de disper-
sién. La metaheuristica propuesta ha sido proba-
da con problemas de de localizacién multiobje-
tivo de tamano considerable obtenidas de la li-
breria TSPLIB [13] con los objetivos estdndares
de la p-mediana y del p-centro, mostrando unos
resultados que indican un buen rendimiento del
algoritmo.
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