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Un algoritmo memético para la ubicacion de
instalaciones desagradables en el plano con tamano
variable

Sergio Salazar
Dpto. de Informdtica y Estadistica
Universidad Rey Juan Carlos
Mobéstoles, Espaiia
sergio.salazar@urjc.es

Resumen—La ubicacion de instalaciones desagradables (ob-
noxious) es un problema de optimizacion con un gran impacto
social. En concreto, el problema de la ubicacion de instalaciones
desagradables en el plano con tamaiio variable (OPPMYVS)
estudia la ubicacion de instalaciones considerando que el efecto
nocivo se transmite a través del aire y depende de la produccién
o servicio de la instalacion. En este trabajo se propone un
algoritmo memético donde la generacion de la poblacion inicial
y los operadores genéticos se han diseiiado especificamente
para el problema objetivo. En esta primera aproximacion sobre
este problema continuo se han obtenido resultados competitivos
respecto al estado del arte, identificando diferentes puntos de
mejora para trabajos futuros.

Index Terms—Algoritmo memético, ubicacion de instalaciones
desagradables, optimizacion continua

I. INTRODUCCION

La familia de problemas dedicados a la localizacién de
instalaciones, Facility Location Problems (FLP) en su deno-
minacién en inglés, es amplia y sus aplicaciones van desde las
distintas variantes del problema de distribucién [1] hasta la lo-
calizacion de instalaciones teniendo en cuenta la planificacién
de su capacidad durante pandemias [2].

Dentro de la familia FLP existe un conjunto de problemas
dedicados a la localizacion de instalaciones desagradables
cuya principal caracteristica es su impacto negativo en la
poblacién. Algunos ejemplos son la localizacién de insta-
laciones que generan ruido, contaminacién o problemas de
seguridad, como pueden ser aeropuertos, vertederos o centros
penitenciarios [3].

Se procura que este tipo de instalaciones, necesarias para la
sociedad, no estén demasiado cercanas a zonas residenciales
o nicleos de poblacién, de manera que su efecto negativo
se reduzca. Para modelar estos escenarios se han propuesto
diferentes problemas donde se definen de manera mas concreta
las restricciones que deben cumplir las instalaciones con
respecto a las poblaciones, asi como las instalaciones entre si.
En el dmbito de la optimizacién combinatoria se encuentra el
problema de maximizacién de la suma de minimas distancias
entre las localizaciones, también denominado Obnoxious p-
Median (OpM) [4] o el problema de maximizaciéon de la
distancia minima [5]. En estos casos las instalaciones se
ubican en posiciones candidatas definidas en las instancias,
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cuya localizacién optimal se realiza mediante optimizacién
combinatoria.

Sin embargo, la realidad es que los efectos nocivos como
el ruido o los olores se transmiten por el aire desde las
instalaciones a las poblaciones. En consecuencia, el modelado
de estos escenarios desde el 4ambito continuo parece ser una
alternativa mds realista. Por ejemplo, el Multiple Obnoxious
Facility Location Problem (MOFLP) [6] propone maximizar
las distancias en un poligono cerrado, manteniendo una sepa-
raciéon minima entre las instalaciones. También se ha definido
un modelo cooperativo donde se asignan pesos de manera que
se intenta “proteger” a la poblacién més afectada [7].

Dentro de este tltimo conjunto de problemas, destaca el
problema de la ubicacién de instalaciones desagradables en
el plano con tamafio variable, Obnoxious Facilities Planar
p-Median Problem with Variable Sizes (OPPMVS) [8]. En
este problema el objetivo consiste en minimizar la suma de
distancias entre el conjunto de instalaciones y el de pobla-
ciones considerando que las instalaciones con las que se
trabaja son desagradables y por lo tanto generardan un area
perjudicial a su alrededor proporcional al trabajo que estén
produciendo. En consecuencia, la restriccién indica que no
podrd haber ninguna poblacién en el interior de esta area.
Por otro lado, ademas de la restricciéon de distancia entre
poblaciones e instalaciones, se incluye una segunda restriccién
que implica que las instalaciones deben tener un cierto grado
de separacion, evitando asi soluciones donde se puedan colocar
dos instalaciones en el mismo punto del plano.

Los algoritmos meméticos se han utilizado previamente para
resolver problemas de ubicacién de instalaciones [9], [10].
Sin embargo, esos trabajos se han hecho sobre posiciones
dadas, no sobre el plano. En este trabajo se propone una
primera version de un algoritmo memético para el OPPMVS,
por lo que nuestra propuesta se presenta como novedad en
la literatura. El hecho de escoger un algoritmo memético
como técnica metaheuristica para resolver este problema es
debido a que presenta una serie de restricciones complicadas
que reducen la region factible y el buen equilibrio entre
diversificacion e intensificacion de estos algoritmos puede
ayudar a resolverlo de forma adecuada.
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Como punto de partida, se ha definido un procedimiento
de generacién de la poblacion inicial donde se aplican dos
métodos diferentes para construir las soluciones: uno aleatorio
y otro basado en la metodologia Greedy Random Adaptative
Search Procedure (GRASP) [11]. También se ha disefiado una
busqueda local que permite desplazar los puntos de la solucién
en el plano. Finalmente, se proponen operadores genéticos de
cruce, mutacion y reemplazo especificos para el problema.

En lo referente a la validacion experimental, se ha trabajado
con un total de 21 instancias provenientes de [8]. Se muestran
los resultados de dos experimentos diferentes del algoritmo.
El primer experimento transcurre durante 200 generaciones
y obtiene una desviacién del 0,33 % utilizando un tercio
del tiempo que la propuesta del trabajo previo. El segundo
experimento se ejecuta durante 1000 generaciones logrando
reducir la desviacién al 0,088 %, a costa de duplicar el tiempo
de ejecucion del método del estado del arte.

El resto del articulo se organiza de la siguiente manera: en
la Seccion II se define formalmente el problema, en la Seccién
IIT se describe la propuesta algoritmica, en la Seccién IV se
muestran los resultados experimentales y, finalmente, en la
Seccién V se exponen las conclusiones y el trabajo futuro.

II. DEFINICION FORMAL DEL PROBLEMA

Sea C = {c1,...c,} un conjunto de puntos en el plano
donde se localizan las comunidades (poblaciones) definidas
por la instancia del problema, S = {as,...,a,} un conjunto
solucién y d(c;,a;) = d;; la distancia euclidea entre la
localizacion c¢; de una comunidad y la instalacién a;. Se define
w,; como el servicio necesitado por la comunidad ¢;, de modo
que W sea la matriz de asignacién de dimension n x p donde el
valor w;; corresponde con el servicio que aporta la instalacién
a; a la comunidad c; [8].

Bajo este escenario, la funcién objetivo es la distancia mini-
ma de separacion entre insAtalaciones, definida en la Ecuacion
(1), donde el parametro D es el factor de separacion entre
instalaciones y el pardmetro D es el factor de separacion entre
comunidades e instalaciones por trabajo asignado.

n P

min > > w;id(c,a4)
i=1j=1

S.t.

d(a;,ar) > D

d*(ci,a;) > ?2”

Vaj,ar €S, j#k
Ve, € C, Vaj es

n

> Wi
>0 wi k=1
i=1

Ve, € C

Ve; € C, Ya; €5

P
D Wij = w;
j=1

wi; >0

ey

Véase que la formulacién del problema permite dividir el

trabajo requerido por una poblacién en distintas instalaciones,

de forma que se comparta el peso w; entre las mismas, con

la correspondiente propagacion de la distancia requerida entre
poblacién e instalacion.

Siguiendo el trabajo previo se puede observar que, dada una
ubicacion de las p instalaciones en el plano, asumiendo que
todas ellas cumplen la restriccion d(aj, ag) > D, la seleccién
de los mejores valores de w; se transforma en un problema
lineal, que puede ser resuelto a través de un solver matemaético.

Al mismo tiempo, en [8] se demuestra que la restriccion
anterior no es suficiente para que la localizacién dada sea
factible y que la condicién de la Ecuacidn (2) es necesaria y
suficiente para que el problema tenga una asignacién factible:

12
_ { . ) > 2
’ jé:l 12_1;1” d(ci,a5) > D 2)

El problema lineal y la Ecuacién (2) proporcionan métodos
para obtener una asignacion 6ptima y comprobar la factibilidad
de las soluciones, que se utilizardn en la propuesta algoritmica.

III. PROPUESTA ALGORITMICA

Siguiendo el enfoque del trabajo previo, se partird de un
conjunto de puntos candidatos a formar parte de las soluciones
provenientes de la discretizacion del espacio de bisqueda. Esta
discretizacion se realiza identificando los puntos de Voronoi
del diagrama conformado por las poblaciones de la instancia.
Estos puntos son buenos candidatos a elementos de la solucién
ya que son equidistantes a al menos tres poblaciones [8].

A continuacién se detalla el algoritmo propuesto, asi como
los diferentes elementos que lo componen.

III-A.  Algoritmo memético

Para disefar la propuesta algoritmica memética, la imple-
mentacion realizada (Algoritmo 1) se ha basado en [12].
Como se puede apreciar, el algoritmo recibe 12 pardmetros:
C, conjunto de comunidades de la instancia; maxGen, nime-
ro de generaciones; pobR, nimero de individuos generados
aleatoriamente; pob(G, nimero de individuos generados con
el método GRASP; a, 0 y k, que se utilizan en el método
constructivo GRASP y se explicardn mds adelante; A, pro-
babilidad de cruce; Ajs, probabilidad de mutacion; p, nimero
de elementos que mutardn; A;g, probabilidad de aplicar la
bisqueda local; y 3, tamafio de paso (profundidad) de la
busqueda local. El algoritmo comienza obteniendo el conjunto
de puntos candidatos V' a partir de la discretizacién de Voronoi
[8]. A continuacion, se construyen dos conjuntos de soluciones
iniciales, Py y P, a partir de dos métodos constructivos
diferentes: uno aleatorio, constructivoRandom, y otro
basado en la metodologia GRASP, constructivoGRASP,
que se describirdin mas adelante. Asi, la unién de ambos
conjuntos forma la poblacién inicial P, generada en el paso 4.
Seguidamente, comienza el bucle principal del algoritmo con
la generacién de los individuos resultantes del cruce, que se
almacenan en el conjunto O (paso 7). A estos individuos, se le
afiaden los resultantes de la mutacion (paso 8) y los resultantes
de la busqueda local (paso 9). La nueva poblacién P se genera
a partir de la eleccién de pobRnd + pobGRASP individuos
de los conjuntos O y P, correspondientes a la poblacién de
descendientes y a la poblacién de progenitores, en el paso
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10. Las funciones Cruce, Mutacion, BusquedalLocal y
Reemplazo que implementan las operaciones homénimas, se
explicaran més adelante. El ltimo paso del bucle incrementa
el valor de la iteracién, correspondiente a la generacion
actual, de manera que el bucle iterard hasta alcanzar maxrGen
generaciones. Finalmente el algoritmo termina devolviendo el
individuo que mejor funcién objetivo alcanza, que se obtiene
a través de la funcién Elite.

Algorithm 1: Memetico(C, maxGen, pobR,
pObG7 «, 97 k, /\(j, )\M, M, )\LS; ﬂ)

1: V + Voronoi(C)

2: Py < constructivoRandom(V, pobR)
3. P < constructivoGRASP(V, pobG)
4 P+ PhbUP,

5. iters < 0
6
7
8
9

: while iters < maxGen do
O < Cruce(P, \¢)
O + O UMutacion(P,V Ay, i)

: O+ OUBusquedalocal(P, O, A\rg, 8)
10 P + Reemplazo(P,O,pobR + pobG)
11:  iters < iters+1
12: end while
13: return Elite(P)

III-B.  Construccion de la poblacion inicial

En esta seccidon se describe la discretizacion inicial del
espacio de busqueda, asi como las dos metodologias para la
generacion de la poblacion inicial vistas en el Algoritmo 1.

La discretizacion del espacio factible tiene como objetivo
obtener buenos puntos candidatos que posteriormente for-
mardn parte de las soluciones de la poblacién inicial. El
método Voronoi del Algoritmo 1 genera este conjunto de
puntos a partir del conjunto de comunidades dado.

En el problema propuesto, la codificacion de los individuos
de la poblacién consiste en definir un conjunto de p puntos
del plano, que serdn las localizaciones de las instalaciones. Sin
embargo, la construccién de una solucién partird del conjunto
de candidatos obtenido con Voronoi. En este proceso de
seleccion, se asegurard la factibilidad de cada solucién com-
probando que las soluciones generadas verifican la restriccién
de distancia indicada en la Ecuacion (2).

En este trabajo se propone la utilizacion de dos
métodos diferentes para la construcciéon de individuos
de la poblaciéon inicial. El primer método, denominado
constructivoRandom en el Algoritmo 1, selecciona alea-
toriamente p elementos del conjunto de puntos de Voronoi. Si
estos puntos no forman una solucién factible, ésta se descarta.

El segundo método, denominado constructivoGRASP
en el Algoritmo 1, sigue la metodologia GRASP donde la
funcién voraz a evaluar se ha disefiado de modo que considere
la distancia acotada a las poblaciones mds cercanas utilizando
dos parametros de entrada: 6 y k. Para ilustrar el calculo de la
funcién para un punto x dado, se siguen los pasos indicados en

Cl [ C2 | C3 | Cs|C5 | Cg

k=2 l

fl)=6+5=11

Figura 1. Ejemplo de cdlculo de la funcién f(z, 0, k) para 6 comunidades.

la Figura 1. Suponiendo seis puntos c¢; a cg correspondientes a
comunidades, se calcula la distancia del punto = a cada una de
ellas, teniendo seis distancias. De esas distancias se descartan
aquellas cuyo valor sea inferior a 6, que en el ejemplo es 4.
El objetivo de esta poda es obtener puntos cercanos hasta el
limite definido por 6. De las distancias resultantes, se realiza
la suma de las k& menores, k = 2 en el ejemplo. Obteniendo
asi, el valor de f(z,0,k).

El motivo por el que la funcidn tiene este disefio es doble.
Por un lado, la funcién objetivo deberia mantener las instala-
ciones lo mds cerca posible al conjunto de comunidades a las
que aporta servicio. Sin embargo la restriccion de distancia que
impone la Ecuacién (1) muestra como, en el caso de que una
de ellas esté demasiado cerca de su poblacién més cercana, no
serd posible localizarse fuera del area de prohibicion variable,
por lo que no se podran asignar suficientes comunidades a esta
instalacion. Los parametros 6 y k, asi como el modo en que
se ha disefiado f, pretenden buscar un equilibrio entre ambas
caracteristicas.

Para cada uno de los puntos candidatos que recibe
constructivoGRASP, se calculard el valor de f(x,0,k).
A continuacion, siguiendo la metodologia GRASP se obtendra
un valor umbral th en cada una de las iteraciones

th = (fmzn +a- (fmaa: - fmrn))

donde fiin Y fmaz representan los valores minimo y maximo
de las evaluaciones obtenidas al aplicar la funcién f al
conjunto de puntos de cada solucién. De esta manera, cuanto
mas cercano sea el valor de v a 0, mas voraz sera la seleccion,
y viceversa acercandose al valor 1.

Seguidamente, se construye la lista de candidatos restringida
con todos aquellos puntos cuya evaluacién sea inferior a th.
De este conjunto se escoge un elemento aleatorio que se afade
a la posible solucién. Una vez la solucién se compone de p
elementos, se verifica su factibilidad.

III-C. Cruce

El operador de cruce se ha disefiado siguiendo una estra-
tegia de votacion. Sean dos soluciones S = {a,...,ap} y
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Figura 2. Ejemplo de aplicacién de cruce.

S = {ay, ...,dp}, la Figura 2 muestra un ejemplo de cruce
entre ellas, donde las comunidades se representan con circulos
rojos y las instalaciones con cuadrados azules. El proceso
itera por las distintas comunidades, de modo que cada una
de ellas otorga un voto a la instalacién mds cercana asignada
entre las dos soluciones. En el caso de la comunidad cq,
debe elegir si votar a aj, que es la instalacién asignada
en S, 0 a az, que es la asignada en S. En este ejemplo,
dado que d(c1,a1) < d(e1,az), el voto se asociard a aj.
En caso de que una instalacion esté asignada parcialmente
a mas de una poblacién, se tendrd en cuenta la asignacion
de mds peso a la hora de medir las distancias. A la derecha
de la figura se muestran los votos que ha recibido cada
instalacion. El resultado del cruce, serd una solucion formada
por el conjunto de p instalaciones mds votadas, entre las 2p
posibles, como se muestra en la parte inferior de la figura. En
el caso de empates entre numero de votos, la seleccion serd
aleatoria entre las instalaciones implicadas. En el ejemplo de
la figura, tres instalaciones reciben un voto, por lo que se elige
aleatoriamente dos de ellas.

Por otro lado, puede suceder que dos instalaciones pro-
venientes de distintas soluciones tengan ambas un nimero
elevado de votos pero estén demasiado cerca entre si, haciendo
infactible el resultado del cruce. Para controlar esta situacién
se impone una distancia minima entre las instalaciones esco-
gidas en el cruce igual al pardmetro D de la instancia, de
tal manera que, al intentar incluir la siguiente instalacidn, se
detectaria el conflicto y ésta seria ignorada.

III-D. Mutacion

El operador de mutacion seleccionard de forma aleatoria una
fraccién o de la solucién que serd eliminada. A continuacion,
se afiadirdn esa misma cantidad de puntos a partir de la
discretizacion inicial de Voronoi, manteniendo la factibilidad.

III-E.  Busqueda Local

El objetivo de la busqueda local propuesta es trasladar la
ubicacion de las instalaciones, moviéndolas de modo que se
mejore su aportacion a la funcién objetivo.

Sea a; la instalacién a mejorar por la busqueda local y
C(a;) = {¢1,..-,¢x} € C el conjunto de comunidades de
la instancia que estdn asignadas a a;. Entre cada una de las
comunidades ¢; y la instalacion existe un vector unitario que

2.5

2.0 T T T T T T T
20 25 3.0 35 40 45 50 55 6.0

Figura 3. Ejemplo de trayectoria de instalacién debido a busqueda local.

indica la direccion de movimiento en la que se acercaria a esa
comunidad. Se denota ese vector como v; = (a;, ;).

La composicién de todos los vectores v; con ¢; € C(a;) ge-
nera un nuevo vector que indica una direccién de movimiento
que reduce la suma de distancias a las comunidades asignadas
a a;. Este vector se denota como ?

En cada iteraciéon de la bisqueda local se desplazard la
instalacién a; una fraccion S del vector 7. Cabe destacar
que en cada paso de la iteracién el punto a; se modifica y
por tanto también lo hacen v; y 7, por lo que este debe ser
recalculado.

Por otro lado, la eleccién del paso [ es significativa para
el algoritmo. Un valor demasiado alto reduce la precision
de la bisqueda local e incluso puede acarrear problemas de
convergencia al no poder acercarse correctamente al objetivo.
Sin embargo, un paso demasiado bajo ralentiza el algoritmo,
aunque ajuste mejor la curva de desplazamiento que sigue
la instalacion. En la practica, el coste computacional de la
busqueda local es significativamente bajo en comparacién con
el resto de operadores. Esto permite utilizar valores pequefios
para (3, como se vera en la seccién de experimentos.

Cabe destacar que la trayectoria se puede ver interrumpida
por las zonas restringidas alrededor de cada comunidad. En
caso de alcanzar una de esas zonas, la bisqueda local se
detiene, dejando la instalacién ubicada en la interseccion entre
la trayectoria y la zona restringida.

La Figura 3 ilustra el funcionamiento de la biisqueda local.
La instalacién representada en el cuadrado azul se desplazaria
por la trayectoria indicada por la linea verde. Sin embargo,
se detiene en la interseccién con la zona restringida gris,
devolviendo el punto denotado con un rombo azul.

III-F. Reemplazo

El reemplazo de los individuos para la nueva poblacion se
realiza a través de torneo binario [13]. Los individuos de la
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poblacién anterior P y sus descendientes O (ver paso 10 del
Algoritmo 1) se afiaden de manera aleatoria a una lista. El
proceso de reemplazo enfrenta el individuo 2 e ¢ + 1 de la
lista, de modo que aquel cuya funcién objetivo tenga un valor
menor, serd seleccionado para formar parte de la siguiente
generacion. Es en este punto, por tanto, cuando se realiza
la evaluaciéon completa de los individuos de P y O. El otro
individuo no se deshecha, sino que se vuelve a afiadir al final
de la lista, ya que la suma de la cardinalidad de P y de O
puede ser inferior al doble del tamafio de poblacion requerido.

Es importante destacar que el reemplazo garantiza que el
mejor individuo sobreviva, y aporta diversidad gracias a la
seleccidn aleatoria de los individuos participantes en el torneo.

IV. RESULTADOS EXPERIMENTALES

En esta seccién se describen los resultados experimen-
tales obtenidos al aplicar la propuesta algoritmica al pro-
blema OPPMVS. Los experimentos se han desarrollado en
un ordenador portdtil con una CPU Intel (R) Core (TM)
15-10210U, 1.60 GHz, 16GB RAM ejecutando Win-
dows 10. El cddigo se ha desarrollado en Java 21.0.1y
se ha utilizado Gurobi para la resolucién del problema lineal
mencionado en la Seccién II.

Durante la experimentaciéon se ha utilizado el conjunto
de instancias presentadas en el trabajo previo [8]. En este
conjunto de instancias se usan 3 valores para el pardmetro
n € {100,200,500} y 7 valores para el pardmetro p €
{2,3,4,5,10,15,20} . En total, el algoritmo se ejecuta en
21 instancias donde las localizaciones de las comunidades se
obtienen a través del procedimiento aleatorio descrito en [8].

IV-A. Andlisis de convergencia del algoritmo

Durante los experimentos preliminares de este trabajo se
observd una convergencia prematura del algoritmo. Para iden-
tificar este fenémeno se estudi6 la calidad de la mejor solucién
de cada generacién con respecto a la calidad promedio de toda
la poblacién. La convergencia prematura lleva al algoritmo a
reducir las posibilidades de mejorar la solucion élite identifica-
da. Para contrarrestar este efecto la estrategia utilizada consiste
en regenerar la poblacién actual cuando el valor promedio de
las soluciones de las ultimas ¢ generaciones se diferencie en
menos de un e por ciento del mejor valor obtenido hasta el
momento. En la regeneracién se crea una nueva poblacién
aplicando la fase constructiva del algoritmo, compuesta por los
dos métodos descritos en la Seccion III, afiadiendo siempre la
mejor solucién encontrada hasta el momento. En Figura 4 se
puede observar una comparativa de la calidad de la mejor so-
Iucién de cada generacién con respecto a la calidad promedio
de toda la poblacién para la instancia n = 100,p = 15. La
linea continua azul corresponde con el valor obtenido para la
mejor solucién encontrada en cada generacion, mientras que la
linea discontinua amarilla corresponde con el valor promedio
de la poblacién. La grafica superior muestra la evolucion sin
regeneracion, mientras que la parte inferior muestra el mismo
experimento pero con regeneracion para € = 5% y t = 30.
Como se puede apreciar, el valor de la funcién objetivo de la

Sin regeneracion de la poblacién
140
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1304 AVG
1201
110
1004
901
80 1 T T T e e
T v v T T T T T
0 25 50 7 100 125 150 175 200
Con regeneracién de la poblacién
140
1301
1201
110
1004
901
80 1
T v T v T T . v v
0 25 50 75 100 125 150 175 200

Figura 4. Comparativa de la evolucién de los valores de la poblacién sin
regeneracion y con regeneracion para la instancia n = 100,p = 15.

Parametro  pobR  pobG « 0 k Ac

Valor 25 25 0,33 0,75 - D n 60 %

Parametro A M ALs B € t

Valor 10% 25% 6,25% 0,01 5% 30
Tabla I

VALORES DE LOS PARAMETROS PARA LOS EXPERIMENTOS

mejor solucién se reduce tanto al inicio de la ejecucion como
en generaciones posteriores, obteniendo mejores resultados
finales.

1IV-B.  Comparativa con el estado del arte

En esta seccién se comparan los resultados obtenidos por
la propuesta memética con regeneracion frente al estado del
arte, que se denotard como Kalczynski [8].

La ejecucion del algoritmo depende de 13 pardmetros cuyos
valores se han establecido tras un conjunto de experimentos
preliminares, teniendo en cuenta que los valores de Ac, Ays
y Ars han sido establecidos siguiendo los trabajos [14], [15].
La Tabla I muestra los valores para el conjunto de pardmetros.

Para realizar la comparativa, se han ejecutado dos experi-
mentos, diferenciados tnicamente en el nimero de generacio-
nes ejecutadas por cada uno: 200 y 1000. Para cada experimen-
to mostrard el valor promedio de la funcién objetivo (F.0.), el
tiempo de ejecucién en segundos (7. CPU(s)), la desviacién
promedio sobre el valor de la mejor solucién encontrada
(Desv.) y el nimero de instancias en que se ha obtenido la
mejor solucién de entre las 21 estudiadas (#Mejores). Para
evitar el sesgo aleatorio, el algoritmo memético se ha ejecutado
30 veces.

En la Tabla II se muestra el resultado del algoritmo para 200
generaciones. El promedio de valores de la funcién objetivo
obtenido queda un 0,33 % por encima del estado del arte, que
también obtiene el mejor resultado para desviaciéon y nimero
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FO. T. CPU (s) Desv. (%) #Mejores

Kalczynski [8] 446,516 231,2 0,03 19

Memético (200) 449,874 74,0 0,33 2
Tabla IT

RESULTADOS DEL ALGORITMO MEMETICO EN 200 GENERACIONES

FO. T. CPU (s)  Desv. (%) #Mejores

Kalczynski [8] 446,516 231,2 0,059 14

Memético (1000) 446,439 596,1 0,088 7
Tabla TIT

RESULTADOS DEL ALGORITMO MEMETICO EN 1000 GENERACIONES

de instancias con mejor valor. Sin embargo, el algoritmo
memético completa la ejecucion de las 200 generaciones en
un tiempo promedio de 74 segundos, 3 veces mds rdpido que
el previo. Dado que la regeneracion de soluciones permite una
mejora a lo largo de toda la ejecucién, se ha incrementado el
nimero de generaciones como primera medida para intentar
mejorar los resultados.

En la Tabla IIT se muestran los resultados la ejecucion del
algoritmo durante 1000 generaciones. En este caso se obtiene
una mejora del 0,03 % en el promedio de la funcién objetivo,
con una desviacién del 0,088 %. Ademds se obtiene el mejor
resultado en 7 de las 21 instancias bajo estudio. Sin embargo
el algoritmo emplea 596 segundos en promedio para completar
su ejecucion y el algoritmo del estado del arte sigue obteniendo
el mejor resultado en 14 instancias, lo que lleva a la necesidad
de mejorar estos resultados preliminares.

V. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

El problema OPPMVS es un problema de localizacién
de instalaciones desagradables continuo que destaca por la
variabilidad del espacio de busqueda sujeta a las restricciones
del problema. En este trabajo se propone una primera version
de un algoritmo memético, que si bien no mejora los resultados
del estado del arte, obtiene resultados muy prometedores.

Como trabajos futuros se plantea avanzar en la seleccion
de los valores de los pardmetros del algoritmo. Para su
funcionamiento es necesario establecer valores para un total de
13 pardmetros, lo que implica una combinatoria demasiado alta
para ser comprobada manualmente. Las técnicas automadticas
y estadisticas de ajuste de pardmetros como irace pueden
mejorar el desempefio del algoritmo.

Por otro lado, pese a implementar una técnica de regenera-
cion de la poblacion, se sigue observando una cierta rapidez
en la convergencia del algoritmo. Un andlisis mds exhaustivo
sobre los métodos de mutacion y regeneracion de la poblacién
pueden aportar mejoras en los resultados obtenidos.

La unidon de estas propuestas, junto con la revision de
la complejidad algoritmica de la implementacion realizada,
conducird, sin duda, a una mejora en los resultados.
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