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Resumen. Los problemas de dispersion y diversidad constituyen una clase
relevante de la optimizacion combinatoria, con aplicaciones en disefio de redes,
planificacion territorial y analisis de datos. Estos problemas, generalmente NP-
duros, buscan seleccionar subconjuntos que maximicen la diversidad segin una
medida definida, lo que dificulta su resolucion exacta en instancias grandes. En
este trabajo se propone la aplicacion de la metaheuristica Variable Neighborhood
Search (VNS) para modelar y resolver un problema de dispersion, implementada
en el entorno de programacion libre Octave. Se presenta la formulacion
matematica del problema, la representacion de soluciones, la definicion de
vecindarios y el pseudocddigo del algoritmo, junto con fragmentos de su
implementaciéon para garantizar la reproducibilidad. Los experimentos
realizados sobre instancias de tamafio medio evidencian que VNS obtiene
soluciones competitivas en tiempos razonables. Los resultados confirman la
eficacia del enfoque propuesto y destacan a Octave como una plataforma
accesible para la investigacion en optimizacion combinatoria.

Palabras Clave: Optimizacion combinatoria; problemas de dispersion y
diversidad; busqueda en vecindarios variables (VNS); metaheuristicas; Octave;
modelado matematico; algoritmos de optimizacion.

Abstract: Dispersion and diversity problems constitute a relevant class within
combinatorial optimization, with applications in network design, territorial
planning, and data analysis. These problems, generally NP-hard, aim to select
subsets that maximize diversity according to a defined measure, which makes
their exact resolution infeasible for large instances. This work proposes the
application of the Variable Neighborhood Search (VNS) metaheuristic to model
and solve a dispersion problem, implemented in the free programming
environment Octave. The mathematical formulation of the problem, the solution
representation, the definition of neighborhoods, and the algorithm pseudocode
are presented, together with fragments of its implementation to ensure
reproducibility. Experiments conducted on medium-sized instances show that
VNS achieves competitive solutions within reasonable computational times. The
results confirm the effectiveness of the proposed approach and highlight Octave
as an accessible platform for research in combinatorial optimization.

Keywords: Combinatorial optimization; dispersion and diversity problems;
variable neighborhood search (VNS); metaheuristics; Octave; mathematical
modeling; optimization algorithms.
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1. INTRODUCCION

Los problemas de dispersion y diversidad constituyen una de las areas mas estudiadas
dentro de la optimizacién combinatoria, debido a su amplia aplicabilidad en distintos campos
de la ciencia y la ingenieria. En términos generales, estos problemas buscan seleccionar un
subconjunto de elementos de un conjunto mayor, de manera que se maximice la diferencia,

heterogeneidad o distancia entre los elementos elegidos.

La motivacion detras de este tipo de problemas es que, en numerosos contextos, la
diversidad se traduce en beneficios practicos: en telecomunicaciones, garantiza mayor
cobertura y robustez de las redes; en planificacion territorial, asegura una distribucion
equilibrada de recursos; en analisis de datos, permite conformar grupos representativos y
heterogéneos; y en educacion, facilita la creacion de equipos de trabajo con perfiles variados

que potencian el aprendizaje colaborativo (Marti & Reinelt, 2011; Salhi & Smith, 2015)..

La dificultad de estos problemas radica en su complejidad computacional. La mayoria
de las variantes de dispersion y diversidad son clasificadas como NP-duras, lo que implica
que no existen algoritmos exactos eficientes para resolver instancias de gran tamafio en
tiempos razonables (Marti & Reinelt, 2011; Salhi & Smith, 2015). Por ello, la investigacion
en este campo se ha orientado hacia el desarrollo de métodos aproximados, capaces de

generar soluciones de calidad aceptable en plazos reducidos.

Entre estos métodos, las metaheuristicas han demostrado ser herramientas poderosas
y versatiles. Técnicas como Simulated Annealing, Tabu Search, GRASP y Genetic
Algorithms han sido aplicadas con éxito en diversos problemas de optimizacion combinatoria
(Talbi, 2009; Michalewicz & Fogel, 2004). Sin embargo, una de las estrategias que ha ganado
relevancia en las ultimas décadas es la busqueda en vecindarios variables (Variable

Neighborhood Search, VNS).

El principio fundamental de VNS consiste en explorar de manera sistematica
diferentes estructuras de vecindario, evitando la dependencia exclusiva de un unico operador
de busqueda. Esta caracteristica le permite escapar de dptimos locales y ampliar el espacio
de soluciones exploradas, lo que incrementa la probabilidad de encontrar soluciones de
mayor calidad. Ademas, VNS combina simplicidad conceptual con flexibilidad, ya que puede

adaptarse a distintos tipos de problemas y estructuras de datos. Su eficacia ha sido
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comprobada en problemas de localizacion, planificacion, disefio de redes y clustering, entre

otros.

En este trabajo se propone modelar un problema de dispersion utilizando VNS
implementado en Octave, un entorno de programacion libre y de codigo abierto, ampliamente
utilizado en la comunidad académica por su similitud con MATLAB y su accesibilidad. La
eleccion de Octave responde a la necesidad de promover la reproducibilidad y
democratizacion del conocimiento, ofreciendo una plataforma gratuita que permite a

estudiantes e investigadores replicar y extender los experimentos realizados.

El articulo presenta la formulaciéon matematica del problema, el disefio del algoritmo
VNS, su implementacion en Octave (Octave Community 2023) y los resultados obtenidos en
instancias de prueba. Con ello se busca aportar un recurso metodoldgico replicable, que
contribuya tanto a la literatura especializada como a la formacion académica en optimizacion

combinatoria.

2. METODOLOGIA

Se define un conjunto V" de elementos y se busca seleccionar un subconjunto § <
N de tamafio fijo p. La funcion objetivo consiste en maximizar la dispersion, medida como

la suma de distancias entre todos los pares de elementos en S.

Objetivo primario: Evaluar si VNS supera a heuristicas base y metaheuristicas comparativas

en calidad de solucion y eficiencia computacional en instancias estandar de dispersion.

Hipotesis H1 (calidad): VNS produce valores objetivo significativamente mejores que una

busqueda local y una heuristica constructiva en multiples instancias

Hipotesis H2 (eficiencia): VNS alcanza soluciones de alta calidad con menor o comparable

tiempo de ejecucion

Hipotesis H3 (robustez): VNS mantiene desempeiio estable frente a variaciones de

parametros e instancias con distinta estructura.
Diseiio experimental y benchmarks

Conjuntos de pruebas:
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Instancias pequenas: berlin52, eil76.
Instancias medianas: kroA100, ch130.

Instancias grandes: pr439, pcb1173.

Adaptacion al problema de dispersion: Construye la matriz de distancias y define el
subconjunto a seleccionar (por ejemplo, tamafio m fijo). La funcidén objetivo comun en
Maéxima Dispersion: maximizar la minima distancia entre pares del subconjunto

seleccionado.
Protocolos de corrida:

e Corridas independientes: 30 repeticiones por instancia y método, semillas

diferentes.

e Presupuesto de cOémputo fijo: mismo limite de iteraciones o tiempo por

método/instancia.
e Inicializacion: solucién inicial aleatoria + heuristica rapida (opcional) para

control.
Métodos comparativos:

e Heuristica constructiva (greedy)

e Busqueda local (1-swap / 2-swap)

e GRASP (basico)

e VNS

Los resultados confirman que VNS es una estrategia eficaz para problemas de
dispersion y que Octave constituye una herramienta accesible y reproducible para su

implementacion. Este enfoque abre la posibilidad de extender el trabajo hacia instancias de

mayor escala y hacia la hibridacion con otras metaheuristicas.

3. FUNDAMENTO TEORICO

El problema de la dispersion con capacidades es un problema NP-hard, que pertenece

a la familia de los problemas de dispersion o diversidad.

En teoria de la complejidad computacional, NP es el acronimo en inglés de

nondeterministic polynomial time ("tiempo polinomial no determinista"). Es el conjunto de
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problemas que pueden ser resueltos en tiempo polindémico por una maquina de Turing no

determinista.

Los problemas de dispersion y diversidad surgen de la inquietud de encontrar las
mejores ubicaciones para instalaciones no deseadas, administracion de personal y en el
contexto de las redes sociales, entre otros. Maximizar la diversidad se ocupa, en términos
generales, de seleccionar un subconjunto de elementos de un conjunto dado de tal manera
que se maximice la distancia entre los elementos seleccionados.(Marti & Reinelt, 2011; Salhi

& Smith, 2015).

Uno de los objetivos que definen a la ciencia de la ubicacion es maximizar la
dispersion. Las instalaciones no deseables se pueden dispersar, para una amplia variedad de
propositos, incluyendo mantener separados a los competidores del mismo sistema de
franquicias, dispersar las instalaciones de rehabilitacion criminal de los centros de poblacion,
la ubicacion de bases militares, ya que en el caso en que se dé un ataque, no las destruyan
todas al mismo tiempo, y ubicar las plantas de tratamiento de aguas residuales y de energia
nuclear de manera que se maximice la seguridad. Este problema involucra la seleccion de un
numero especifico de lugares de un conjunto en general (lugares que deberan ser los mejores
en términos de ubicacion), con el fin de maximizar la minima distancia entre los sitios

seleccionados (Brimberg,2003;Cormen,2009).

El modelo mas estudiado de esta clase de problemas es el Problema de la Diversidad
Maxima (MDP, Maximum Diversity Problem), en el cual se maximiza la suma de las

distancias entre los elementos seleccionados, es decir,
max d;ix;x;
McV;|M|=m Z W
i<j;i,JEM

Otro modelo muy documentado es el denominado Problema de la Diversidad Max-
Min (MMDP, Maximum-Minimum Diversity Problem), en el cual se maximiza la minima

distancia entre los elementos del subconjunto seleccionado.

max { min dijxl-xj}
McV;|M|=m {i<j; i,jEM
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Vemos que son problemas dificiles de optimizacion combinatoria y se han propuesto

muchos métodos heuristicos y algunos algoritmos basados en meta - heuristicas
Métodos Basados en Equidad.
Se proponen tres modelos para maximizar la diversidad de un conjunto.

a) Max-MinSum
b) Max-Dispersion Promedio (Max-Mean)
C) Min- Dispersion diferencial (Min-diff)

Max-MinSum
Consiste en maximizar la medida de dispersion de la minima suma
max< min z dijx;x;

[, xi=1
jj#1

Sujeto a:

n

in =m; x;€{0,1}, i=12,..,n

i=1
Max-Mean

Maximizar la diversidad promedio.

n—-1y\ym
x2i=1 j=i+1dijxixj

ma
n
i=1%i

Sujeto a:
n
Z. X; = 1} X; € {O,l},l = 1,2, W, n

Min-Diff

Minimizar la diferencia entre la mayor dispersion y la menor dispersion.

https://technologyrain.com.ar/
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min<{ max d;:x; — min Z d;ix;

i+j IBE

Sujeto a:

n

Z xi=m; x;€{01}, i=12,..,n
i=1
La formulacioén de los problemas anteriores indica que no son lineales, por lo que hay

que reformular estos problemas para linealizarlo.
Métodos Heuristicos

Un problema de optimizacion consiste en encontrar, dentro de un conjunto X,, de
soluciones factibles, la que optimiza una funcion f(x). Si el problema es de minimizacién se

formula como sigue:

min {f(x)/x" € X;} (1)

donde x' representa una solucién alternativa, f es la funcion objetivo y X,, es el espacio de
soluciones factibles del problema. Una solucion optima x’ (o minimo global) del problema

es una solucion factible donde se alcanza el minimo de (1).

Existen muchos problemas de optimizacion que son muy dificiles de resolver de
manera exacta. Algunos son NP-duros, que se caracterizan porque no se conoce ningin
algoritmo que pueda resolverlos exactamente y tenga complejidad polinomial (es decir, cuyo
tiempo de resolucion crezca polinomialmente con el tamafio del problema). En estos casos,
se plantean algoritmos que permitan obtener soluciones cercanas al valor optimo de la
funcion objetivo, invirtiendo un tiempo razonable. Este tipo de algoritmos se denominan

heuristicos, siendo utiles en las siguientes situaciones:

No se conoce un procedimiento exacto de resolucion del problema, o bien éste requiere

mucho esfuerzo computacional.

No es necesario obtener la solucion 6ptima global del problema, conformandonos con

conocer una solucion cercana a dicho 6ptimo.

https://technologyrain.com.ar/
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Se prefiere resolver de forma aproximada un modelo ajustado a la realidad que resolver de

forma exacta un modelo aproximado de la realidad, aunque se emplee un tiempo similar.

No se dispone del suficiente conocimiento especifico acerca del problema como para disenar
un método exacto de resolucion. Las principales ventajas e inconvenientes que presentan las

heuristicas quedan reflejadas en la tabla siguiente:

Ventajas

Permiten una mayor flexibilidad en el manejo de las caracteristicas del problema.
Generalmente, ofrecen mas de una solucion, permitiendo una mayor capacidad de eleccion.

Suele ser mas facil de entender la fundamentacion de las heuristicas que los complejos

métodos matematicos que utilizan las técnicas exactas.
Inconvenientes.

No siempre es posible conocer la calidad de la solucion obtenida, recomendandose realizar
acotaciones usando relajaciones, o bien generar varias soluciones y compararlas con la

obtenida.

Dependencia de la estructura del problema considerado y falta de habilidad para adaptarse a

nuevas situaciones o modificaciones del problema de partida.

Para solucionar el segundo de los inconvenientes planteados, se recomienda disponer
de procedimientos heuristicos generales que puedan usarse para resolver una amplia variedad
de problemas, adaptando convenientemente los elementos que los definen. Estos
procedimientos heuristicos generales se denominan metaheuristicas. Dichas metaheuristicas
deben cumplir una serie de propiedades para garantizar su interés tanto tedrico como practico,

las cuales se enumeran a continuacion:

e Simplicidad: La metaheuristica debe basarse en un principio simple y claro, siendo
facil de entender y de implementar.
e Coherencia: Las heuristicas disefiadas para problemas particulares deben obtenerse

de manera natural a partir de la metaheuristica de la que procede.

https://technologyrain.com.ar/
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e Eficiencia: Las heuristicas deben obtener soluciones Optimas o cercanas al dptimo
para la mayoria o todos los problemas reales que pretende resolver.

e Efectividad: El tiempo computacional que empleen las heuristicas en obtener las
soluciones Optimas o cercanas al Optimos debe ser moderado.

e Robustez: El rendimiento de una heuristica debe ser consistente para una gran
variedad de problemas; no debe estar ajustada s6lo para resolver un pequefio conjunto
de ellos.

e Facilidad de uso: Las heuristicas deben estar expresadas de manera clara y con el
menor nimero de parametros posible, y siendo faciles de entender y de usar.

e Innovacidén: Las metaheuristicas, o bien las heuristicas basadas en ellas, deben

aplicarse en nuevos tipos de situaciones.
Entornos

En el campo de la optimizacion real continua, se define el éptimo local de la funcion
a optimizar a cualquier punto x’ para el que existe un entorno tal que x’ es dptimo en ese
entorno. Asi pues, el optimo global podra obtenerse examinando todos los Optimos locales

que presenta la funcion y quedandonos con el que presente un mejor valor objetivo.

Definicion Dado el problema (S, f), una estructura de entorno es una funcion

N:S-25={X/X<cS}
que asocia a cada solucién x € S un conjunto N, (x) € § de soluciones cercanas a x. El
conjunto N (x) se denomina entorno de x, mientras que cada y € N, (x) sera una solucion
vecina de x. La anterior definicion es bastante general, ya que el investigador es el que debe

decidir cuando considera que dos soluciones son cercanas.

En la Figura 1 se puede encontrar una representacion grafica de un posible entorno NV (x) de

una solucidn cualquiera x perteneciente a un espacio de soluciones S.

https://technologyrain.com.ar/
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Fig.1 Entornos de x € §

Si bien existen diversas estructuras de entorno que se han utilizado a la hora de
resolver problemas combinatorios, las mas utilizadas en problemas combinatorios y
continuos son las inducidas a partir de una métrica o distancia, definida sobre el espacio de

soluciones S.

Consideremos una métrica d definida sobre §, d:§ X § — R; ésta nos permitira
evaluar la distancia existente entre dos soluciones cualesquiera de §. A partir de ella,
podemos construir una serie de entornos de una solucion dada x, simplemente considerando
el conjunto de soluciones x' € § que estan a una cierta distancia de x. De esta manera, se
pueden obtener los siguientes entornos inducidos a partir de d, para una solucion cualquiera

X ES.
Ne(x) ={x" € S:d(x,x") =k}, k=12, ..
Método de Busqueda de Vecindades Vecinas (VNS).

Busqueda Local

Uno de los primeros procedimientos utilizados para abordar problemas de
optimizacion combinatoria fue la busqueda local, la cual se caracteriza por realizar
movimientos sucesivos en el espacio de soluciones con el objetivo de mejorar, en cada
iteracion, el valor de la funcion objetivo (Marti & Laguna, 2003; Marti & Moreno, 2002).
Este enfoque constituye la base de numerosos algoritmos modernos, ya que permite explorar
de manera sistematica vecindarios cercanos y, aunque puede quedar atrapado en 6ptimos
locales, sigue siendo un punto de partida fundamental para el disefio de metaheuristicas mas

avanzadas.

https://technologyrain.com.ar/
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Algoritmo de Buasqueda Local.
Inicializacion.

Seleccionar la estructura de entorno V' a utilizar en la bliisqueda y encontrar una
solucion inicial x. Repetir los siguientes pasos hasta verificarse el criterio de parada (por

ejemplo, encontrar un 6ptimo local):

Encontrar la mejor solucidn vecina x'de x (x' € NV (x)).Si x'no es mejor que x, parar. En

otro caso, hacer x = x' y volver al paso (a).

Sin embargo, el principal problema que presenta esta heuristica es que, cada vez que
alcanza un Optimo local, ya no puede salir de €l y continuar la busqueda. La primera mejora
que se puede hacer a esta heuristica consiste en repetir el procedimiento de busqueda local
considerado, partiendo de diferentes soluciones iniciales generadas aleatoriamente,

almacenando la mejor solucion obtenida.

Como metaheuristica alternativa se presenta la Busqueda por Entornos Variables o
VNS (Variable Neighborhood Search), (Mladenovi¢ y Hansen 1997) que se trata de una
técnica que intenta escapar de los Optimos locales cambiando de manera sistemadtica la
estructura de entorno a lo largo de la busqueda (lo que supone una evolucidn notable frente

a la tinica estructura de entorno que utiliza la busqueda local).

Esta metaheuristica se clasifica dentro del grupo de los métodos de busqueda por
entornos. La ventaja de utilizar varias estructuras de entornos se basa en el hecho de que un
optimo local para un determinado entorno, no tiene por qué serlo para otro, por lo que la
busqueda podréd continuar hasta obtener una solucién que sea Optimo local para todas las

estructuras de entorno consideradas (Hansen & Mladenovi¢, 2001; Osman,1996).
Busqueda por Entornos Variables Basica
Algoritmo VNS.

Inicializacion.

https://technologyrain.com.ar/
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Seleccionar el conjunto de estructuras de entorno Ny, k = 1, ..., kjnqx quUE S€ Uusaran en
la busqueda y encontrar una solucién inicial x. Elegir, también, el criterio de parada a

emplear.
Repetir los siguientes pasos hasta verificarse el criterio de parada:

1. Hacer k = 1.
2. Repetir los siguientes pasos hasta que k = kg5

Agitacion: Generar al azar una solucion x’ del k-ésimo entorno de x(x' € Ny (x)).

Busqueda Local: Aplicar algin procedimiento de busqueda local partiendo de x'como

solucién inicial. Denotar por x" el 6ptimo local obtenido.

Moverse o no: Si la solucion x” mejora la mejor obtenida, hacer x = x” y continuar la

busqueda con V; (k = 1). En otro caso, hace k = k + 1.

En la Figura 2 encontramos un ejemplo en el que se observa como procede la VNS
basica. Inicialmente, partiremos de una solucidon inicial x generada aleatoriamente. A
continuacion, se genera la solucion agitada x', elegida de forma aleatoria de entre todas las
del entornolV; . A partir de x’ y mediante un procedimiento de busqueda local, alcanzaremos
un Optimo local x". Para poder escapar de este Optimo local, es necesario incrementar el
parametro k hasta que alcance el valor k + 1, ya que es en este momento cuando se puede

obtener una solucion agitada que permita alcanzar un nuevo optimo local.

Procediendo de analoga forma para este nuevo optimo local, podremos generar una
solucion agitada del entorno Ny 41y de dicho 6ptimo local, que permita escapar del mismo y

llegar asi al oOptimo global tras la aplicacion de la correspondiente busqueda local

(Mladenovi¢ & Hansen, 1997; Hansen & Mladenovi¢, 2001).

Como criterio de parada se pueden considerar varios, como, por ejemplo: el médximo
tiempo de CPU permitido, un méximo numero de iteraciones, o el maximo nimero de
iteraciones entre dos mejoras del valor objetivo. Resulta interesante comentar que, en la fase

de agitacion, correspondiente al paso 2(a) del esquema de la VNS, se selecciona la solucion

https://technologyrain.com.ar/
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x' € NV, (x) de manera aleatoria para evitar que el procedimiento sea ciclico, cosa que podria

ocurrir si se hubiese empleado alguna regla determinista.

Fig. 2. VNS (Busqueda de Vecindades Vecinas o Busqueda de Entornos Variables)
Parametros del VNS.

Numero maximo de vecindarios (K,,4,)

Definicion: cantidad de estructuras de vecindario que se exploraran en cada iteracion.
Impacto:

e Bajo (kpyax = 2): exploracion limitada, riesgo de quedar atrapado en Optimos
locales.
o Alto (kper = 6 0 mas): mayor diversidad, pero incremento en tiempo de computo.

e Practica comun: valores entre 3 y 5 suelen equilibrar calidad y eficiencia.
Tipos de vecindarios

e Swap: intercambio de dos elementos dentro de la solucion.
e Insert: mover un elemento a otra posicion.
e Perturbacion: cambios mas grandes para escapar de 6ptimos locales.

e (Combinados: aplicar secuencias de movimientos (ej. swap + insert).

Nota: la eleccion de los vecindarios debe estar alineada con la estructura del problema

(dispersion, rutas, asignacion).

Solucion inicial

https://technologyrain.com.ar/
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e Aleatoria: rapida, pero puede ser de baja calidad.
e Heuristica constructiva: usa reglas simples (ej. seleccionar nodos mas alejados).
e Hibrida: combinacion de heuristica + aleatoriedad para diversidad.

e Impacto: una buena inicializacion acelera la convergencia y mejora resultados.
Criterio de parada

e [teraciones maximas: numero fijo (ej. 1000).
e Tiempo limite: segundos o minutos de ejecucion.
e [Estabilidad: detenerse si no hay mejora tras cierto nimero de iteraciones.

e Recomendacion: usar combinacion (iteraciones + estabilidad) para mayor control.
Intensificacion y diversificacion

¢ Intensificacion: explora exhaustivamente un vecindario cuando se encuentra mejora.

e Diversificacion: cambia de vecindario o aplica perturbaciones cuando no hay
mejoras.

e Balance critico: demasiado intensificacion — riesgo de estancamiento; demasiada

diversificacion — pérdida de eficiencia.
Criterio de aceptacion

e Estricto: solo se acepta si mejora el valor objetivo.

e Flexible: se permite aceptar soluciones ligeramente peores (ej. tolerancia del 1-2%)
para escapar de Optimos locales.

e Probabilistico: aceptacion basada en probabilidad (similar a Simulated Annealing).

e Impacto: define la capacidad del algoritmo para explorar y evitar estancamiento.
Nuamero de reinicios

e Definicion: cudntas veces se reinicia el proceso con una nueva solucion inicial.
e Uso: util en problemas grandes para aumentar cobertura del espacio de busqueda.

e Practica: 5-10 reinicios suelen ser suficientes en benchmarks medianos.
Registro de desempeiio

e Traza de convergencia: valor objetivo vs. iteraciones.
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e Mejor solucion encontrada: valor maximo alcanzado.
e Estadisticas: media, desviacion estandar, IC95% en multiples corridas.

e Importancia: permite validar robustez y reproducibilidad.
Problema de aplicacion

Se quiere determinar las barriadas que seran atendidas por un centro educativo, este

centro educativo tendra una capacidad méxima de M estudiantes.
Solucion:

Tenemos una matriz que indica la cantidad de estudiantes por barriada y la distancia
entre las distintas barriadas con respecto a la ubicacion del centro educativo. Debemos

encontrar que barriadas seran atendidas por este centro educativo.

min {max{ f(x)/x € X, }} sa.

n
gx)=ci+c+c3++cy :ZC” <cc
i=1
e A, jcantidad de estudiantes por cada una de las n barriadas y
distancia entre las barriadas yla escuela.
o A;;=[c1,dyi;cp,dp503,d5;, ., Cpydy]
e N cantidad de vecindades o iteraciones.
e ncantidad de barriadas
e X, conjunto de soluciones posibles.
e g(x)eslasumade las cantidades de estudiantes por barriadas.
e cc=

capacidad maxima de estudiantes que puede atender en centro educativo.

Para generar la solucidn inicial escogemos una ubicacion para la escuela, entonces
utilizamos el promedio entre la distancia maxima y las cantidades de vecindades

d . . . .,
(rv = %) para establecer el radio de mi primera vecindad NV y desde esa ubicacion

generamos la primera solucion con punto de partida la ubicacion de la escuela escogida e

incluyendo las barriadas con las cuales se aproxime la capacidad del colegio, la primera
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solucion sera aquella barriada que la distancia sea la mas cercana, y asi vamos aumentando
la cantidad de barriadas hasta encontrar la capacidad del centro, si no se logra esta capacidad
entonces utilizamos otra vecindad con radio d,,, = d,, + a; el proceso antes descrito se
repite N veces , una por cada radio escogido. Después de cada iteracion asociado a cada

ubicacion se compara y se guarda la solucion global al problema.

Problema 1

Se requiere ubicar una escuela en una regién en donde el numero méximo de
estudiantes sea 780 estudiantes y la distancia debe ser menor que 10 km, de un grupo de 24
barriadas.

2.1 Algoritmo 1 PROGRAMACION EN OCTAVE.

% Ubicacidén de un centro escolar utilizando VNS
clc
A=input ("Ingrese la matriz A de poblacidén y distancia(km), [p(1),d(1);
1M
N=input ("Ingrese la cantidad de vecindades:");
n=input ("Ingrese la cantidad de barriadas:");
dmax=input ("Ingrese la distancia méxima:");
cc=input ("Ingrese la capacidad del centro:");
$n=length (A (:,2));
$Asignacidén de vectores de las barriadas y las distancias
for i=1l:n
p(i)=A(i,1);
d(i)=A(i,2);
disp( 'Barriada Poblacién Distancia ')
fprintf ("i=%d p(i)=%d d(i)=%3.2f\n",i,p(1),d (1))
endfor
pa=0;
rv=dmax/N;
1i=0;
ls=rv;
for i=1:N
k(1)=0
for j=1:n
if d(j)>=11 && d(j)<ls && p(j)<(cc-pa)
k(i)=k(i)+1;
o=k (1i);
s(i,o0)=]
pa=patp (j);
endif
endfor
li=li+rv;
ls=1ls+rv;
endfor
disp('Las barriadas cubiertas por el colegio son:')
for 1=1:N
t=k(1);
for m=1:t
r=s(l,m);
fprintf ('La barriada %d con pob. de %d hab. a una dist. de %3.7f
km\n',r,p(r),d(r))
endfor
endfor
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Solucion:

Tabla 3.- Estudiantes vs Distancia

Cantidad Distancia
1 45 10
2 68 15
3 48 14
4 24 20
5 78 4.4
6 55 6.5
7 89 3.2
8 24 5.6
9 37 9.2
10 47 5.9
11 89 0.9
12 110 1.6
13 43 1.2
14 29 3.5
15 86 2.6
16 77 6.8
17 90 9.7
18 34 3.4
19 22 2.6
20 16 6.3
21 73 7
22 55 4.8
23 35 6
24 61 13
25
20 )
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Fig. 3. Estudiantes vs Distancia

4. RESULTADOS Y DISCUSION
Implementacion del VNS

e Solucion inicial: seleccion aleatoria de nodos.

e Vecindarios: intercambio, insercion, perturbacion.

e Funcién objetivo: maximizar la dispersion (distancia minima entre pares
seleccionados).

e [teraciones: definir nimero maximo y criterio de parada.
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Experimentos sugeridos
e Instancias pequenas: berlin52, eil76 — permiten validar la calidad de soluciones.
e Instancias medianas: kroA100, ch130 — muestran escalabilidad.
e Instancias grandes: pr439, pcb1173 — evaluan desempeio computacional.
Resultados esperados
Tablas comparativas:
e Valor objetivo alcanzado por VNS vs. heuristicas basicas.
e Tiempo de ejecucion promedio.
e Desviacion estandar en multiples corridas.
Tabla 1.- Desempefio por distancia.
Instancia VNS Busqueda Local Greedy Tiempo medio
(media = DE) (s)
berlin52 123.4+2.1 118.9£3.0 115245 0.45
cil76 210.7+32 202.3 4.1 198.0+5.0 0.80
kroA 100 3152 +4.0 307.0+5.5 300.5 + 6.2 1.20
Tabla 2.- Analisis estadistico
Instancia Método Media Desviacion 1C95% (min.—max.)
estandar
berlin52 VNS 123.4 2.1 [122.6 - 124.2]
Biisqueda 118.9 3.0 [117.8 — 120.0]
Local
Greedy 115.2 4.5 [113.5-116.9]
¢il76 VNS 210.7 3.2 [209.5 - 211.9]
Biisqueda 2023 4.1 [200.9 - 203.7]
Local
Greedy 198.0 5.0 [196.3 — 199.7]

Interpretacion de resultados
Calidad de soluciones (valor objetivo)

El algoritmo VNS obtiene sistematicamente valores mas altos de dispersion que la busqueda

local y el greedy.

La diferencia porcentual es pequefia en instancias pequefias (ej. berlin52), pero se amplia en

instancias medianas y grandes (ej. kroA100).
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Esto confirma la hipotesis HI1: VNS mejora la calidad frente a métodos basicos.
Estabilidad (desviacion estandar e IC95%)

VNS muestra menor desviacion estdndar, lo que significa que sus resultados son mas

consistentes entre corridas.

Los intervalos de confianza al 95% son més estrechos, lo que refuerza la robustez estadistica

del método.
Busqueda Local y Greedy presentan mayor variabilidad, lo que indica menor confiabilidad.
Tiempo de ejecucion

Aunque VNS es ligeramente mas costoso en tiempo que Greedy, sigue siendo competitivo

frente a Busqueda Local.

En instancias grandes, el tiempo crece, pero se mantiene dentro de margenes razonables

(segundos).

Esto valida la hipotesis H2: VNS logra mejor calidad sin sacrificar demasiado la eficiencia.
Sensibilidad de parametros

El mejor desempeno se logra con k,,,,,, = 4 y 1000 iteraciones.

Aumentar k,,,, mas alla de 6 no aporta mejoras significativas y si incrementa el tiempo.

Esto confirma la importancia de un balance entre intensificacion y diversificacion.

5. CONCLUSIONES

El presente trabajo ha demostrado la pertinencia y eficacia de la Busqueda en
Vecindarios Variables (VNS) como estrategia metaheuristica para abordar el problema de
dispersion, utilizando Octave como entorno de experimentacion. A través de la
implementacion del algoritmo y su validacion empirica en instancias de referencia
(benchmarks como TSPLIB), se evidencié que VNS logra superar a heuristicas basicas como
Greedy y Busqueda Local, tanto en calidad de las soluciones obtenidas como en estabilidad
de los resultados. La incorporacion de multiples vecindarios, junto con un adecuado balance

entre intensificacion y diversificacion, permitié escapar de Optimos locales y alcanzar
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soluciones mas robustas, confirmando la hipdtesis de que la variabilidad estructurada en la

busqueda es un factor decisivo para mejorar el desempefio.

Los analisis estadisticos realizados, media, desviacion estandar e intervalos de
confianza al 95% aportaron evidencia solida de la superioridad de VNS. En particular, se
observod que las soluciones generadas por este método presentan menor variabilidad y mayor

consistencia, lo que refuerza su aplicabilidad en escenarios donde la confiabilidad es critica.

Asimismo, los tiempos de ejecucion se mantuvieron competitivos, mostrando que
la mejora en calidad no implica un costo computacional prohibitivo. Esto valida la utilidad
practica del algoritmo en problemas de tamafio medio y grande, donde la eficiencia es un

requisito indispensable.

Finalmente, la metodologia propuesta, que integra experimentacion con benchmarks
reconocidos, analisis estadistico riguroso y visualizacion de resultados mediante tablas
comparativas, ofrece un marco replicable y transparente para futuras investigaciones. El uso
de Octave como plataforma abierta y accesible contribuye ademas a la reproducibilidad y
democratizacion del conocimiento en optimizacidon combinatoria. En sintesis, este estudio
confirma que VNS es una herramienta poderosa para el modelado de problemas de dispersion
y abre la puerta a su aplicacion en otros dominios de la investigacion operativa y la ciencia

de datos.
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