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Resumen El algoritmo RBFS es una alternativa eficiente para la bisque-
da heuristica con retroceso del camino minimo en arboles con un consumo
lineal de memoria. Este articulo presenta RIPS, un algoritmo multiobje-
tivo exacto, basado en RBFS y en el concepto de punto ideal, que localiza
el conjunto de soluciones éptimas de Pareto. Se presentan los resultados
de una evaluacién empirica entre este algoritmo y una adaptacién ante-
rior de RBF'S al caso multiobjetivo. Los resultados muestran que RIPS
supone una mejora sobre dicho algoritmo.

1. Introduccién

La bisqueda del camino 6ptimo en un grafo es un problema fundamental
en inteligencia artificial. En muchos problemas, la eleccién del camino 6ptimo
involucra a mas de un objetivo, cada uno con su propia funcién de coste. Las
soluciones 6ptimas son los denominados dptimos de Pareto, en los que no es
posible mejorar un objetivo sin empeorar al menos otro. En bisqueda en grafos
el niimero de soluciones crece en general exponencialmente incluso para el caso
de dos objetivos.

Dentro de la busqueda multiobjetivo exacta, la busqueda depth-first con pro-
fundizacién iterativa ha sido ampliamente tratada en diferentes trabajos [6] [1]
[2]. Si bien el algoritmo RBFS (Recursive Best-First Search)[7] ha mostrado un
buen comportamiento frente a las variantes de profundizacién iterativa en la
biisqueda con un objetivo [9], esta opcién apenas ha sido explorada para el caso
multiobjetivo. RBFS expande siempre los nodos por primera vez en un orden
primero el mejor. RBFS mantiene en memoria tinicamente la rama que esta ex-
plorando en cada momento, eliminando de memoria el resto de ramas visitadas
y recordando el mejor coste ¢ alcanzado por cualquiera de esas ramas olvidadas.
Si la rama actual supera dicho coste ¢, se reconsidera la mejor rama olvidada.

Una extensién de RBF'S al caso multiobjetivo debe contemplar, entre otras
cosas, que en las ramas discontinuadas puede haber distintos vectores 6ptimos
de Pareto. Que tengamos constancia, la tnica generalizacion de RBFS al caso
multiobjetivo es el algoritmo, MOMA*0 [4]. Este algoritmo impone un orden
lexicografico en la exploraciéon del grafo, lo que le permite utilizar un tnico
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vector como cota de profundizacién. Esta estrategia, no obstante, puede necesitar
de un gran numero de profundizaciones para encontrar la solucién. Algunas
aplicaciones de este algoritmo en el diseno de circuitos son el scheduling de
operadores, o el encaminamiento de canales [4]. Otro problema tipico es el 4rbol
de recubrimiento minimo multiobjetivo.

Este articulo presenta RIPS (Recursive Ideal Point Search), una generali-
zacién alternativa de RBFS al caso multiobjetivo. RIPS utiliza el concepto de
punto ideal para el calculo de las cotas de profundizacién, sacrificando parcial-
mente el cardcter primero el mejor de RBFS en aras de una mayor eficiencia.
El uso del punto ideal permite considerar simultdneamente todos los objetivos,
considerando un menor nimero de cotas y reduciéndolas a un tnico vector.

La estructura de este articulo es la siguiente. En la seccién 2 se ilustran los
conceptos principales de la bisqueda RBFS escalar y multiobjetivo. A continua-
cién se describe el nuevo algoritmo RIPS y se presenta un ejemplo. La seccién
4 analiza el rendimiento de RIPS frente a MOM A*0. Por tltimo, se destacan
las conclusiones de este trabajo y posibles lineas de trabajo futuro.

2. Antecedentes

2.1. RBFS

Dado un 4rbol, posiblemente infinito, con rafz en s, y un conjunto de nodos
objetivo I', consideremos el problema de buscar un camino éptimo desde s hasta
cualquier v € I'. El coste de un camino P = (s = ng,ni,...,n;) es la suma
de los costes positivos de sus arcos g(P) = Ei:ol ¢(ni,niy1), y disponemos de
un heuristico (o cota inferior) Vn h(n) > 0 del coste desde cada nodo n del
arbol hasta un nodo de I'. La evaluacion heuristica del coste de un camino
Py, = (8,...,n) vendrd dada por la funcién f(Ps,) = g(Psn) + h(n).

RBFS [7] resuelve el problema mediante una busqueda tipo backtrack con
profundizaciones progresivas, garantizando que los nodos se expanden por pri-
mera vez en orden primero el mejor segin f, sea ésta mondtona o no. Se define
nodo abierto como aquel ya visitado alguna vez por el algoritmo, pero ain no
expandido. RBFS mantiene en memoria tinicamente los nodos del camino ac-
tualmente explorado, asi como sus hermanos. La implementacién es recursival,
con pardmetros n (nodo a expandir), F(n) (evaluacién almacenada de n), y B
(cota de profundizacién local). La llamada inicial es RBFS(s, h(s),00). Resu-
mimos a continuacién las caracteristicas principales de las operaciones avance y
retroceso:

1. En su operacién de avance, RBFS expande todos los nodos n’ en el subdrbol
bajo n tales que su valor f(n’) es menor o igual que la cota superior local,
i.e. f(n') < B. Aquellos nodos con f(n’) > B quedan abiertos y definen la
frontera de bisqueda bajo n. El valor B corresponderd siempre al menor valor
f de todos los nodos que quedaron abiertos en el resto del drbol (ramas que
no pasan por n), garantizando asi el orden de expansién primero el mejor.

! Véase [5] para una versién iterativa equivalente.
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2. Una vez completada la exploraciéon bajo el nodo n, el algoritmo retroce-
derd hasta aquel nodo bajo el que se encuentre en ese momento el nodo
abierto con menor valor de f. Sea mfa(n) el menor valor de f de los nodos
que quedaron abiertos bajo n. El retroceso de RBFS(n, F(n), B) devuelve
a su antecesor el valor mfa(n). Esto permitira calcular las cotas de profundi-
zacién en los siguientes avances. Si no hubiera sucesores, devuelve un valor
infinito.

. Destacamos por ultimo una operacién propia del avance sobre ramas previa-
mente exploradas. Cuando el algoritmo expande un nodo n, almacena para
cada sucesor inmediato n; una evaluacién F;. Esta coincidird inicialmente
con f(n;), pero se actualiza con los valores mfa(n;) cada vez que se realiza
una llamada recursiva sobre n;. Cada llamada sobre n; hace crecer F; de
manera estricta. Cuando en una llamada RBFS(n, F(n), B) se cumple que
f(n) < F(n) es porque el nodo n ya fue explorado previamente. En tal caso
los sucesores n; de n pueden tomar como valor inicial F; = max(F(n), f(n;)),
reduciendo el niimero de reexpansiones que debe realizar el algoritmo.

w

La busqueda continta hasta que: (a) se realiza una llamada sobre un nodo
objetivo, devolviendo el camino encontrado hasta él; (b) se produce un retroceso
desde s, terminando entonces con fracaso.

2.2. Buasqueda multiobjetivo

Consideremos ahora el caso en el que los arcos estan etiquetados con un
vector de coste q-dimensional ¢(n,n’) = (ci1,...,¢q), donde ¢; > 0 representa
el coste asociado al i-ésimo objetivo. El coste asociado a un camino g(P), los
valores heuristicos h(n), y las evaluaciones f(P) = g(P) + h(n) serdn de tipo
vectorial.

Dados dos vectores v, v" € RY, la relacién de orden parcial < (denotada como
relacién de dominancia) se define como v < v' < Vi(1 < i < q), (v; < v))A(v #
v’), donde v; denota el i-ésimo elemento del vector v. Se define la relacién de
orden parcial ~ (denotada como relacién de indiferencia) como v ~ v’ & (v £
v') A (v’ £ v). Dado un conjunto de vectores X, se definen los dptimos de Pareto
o frontera de Pareto de dicho conjunto, nd(X), como el conjunto de vectores no
dominados de X, es decir, nd(X)={z c X |lyc X y <=z}

El problema de bisqueda multiobjetivo consiste en encontrar el conjunto de
todos los caminos desde s a nodos en I" con costes no dominados. El conjunto
de tales costes no dominados se denota por C*.

Las siguientes definiciones seran utiles méds adelante. Dados dos vectores
v,v" € R decimos que v es mejor lexicogrdfico que v' (v < v') sii (Fi v; <
v;) A (Vj < iwv; = v}). Dado un conjunto de vectores, el mejor lexicografi-
co es trivialmente un 6ptimo de Pareto. Nétese que <y, define un orden total.
Asimismo, se dice que v es mejor lineal que v/ (v <y ') it Y1 v; < DL vl

Dado un conjunto de vectores X, el punto ideal de X (IP(X)) es un vector
formado por los valores mds pequefios que pueden ser localizados en cualquier
vector del conjunto X para cada componente, es decir, Vj,1 < j < ¢, IP(X); =
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min{v; | v € X}. Definimos la relacién estrictamente mejor (<) como g <
g evVil<j<q),g;<g';

2.3. MOMA*0

MOMA*0 [4] es una generalizaciéon de RBFS al problema multiobjetivo des-
crito en la seccién 2.2. Por simplicidad, en este trabajo consideraremos una
versién de M OM A*0 restringida a un tnico vector heuristico por nodo.

En la busqueda multiobjetivo no existe un tnico valor minimo entre todos
los nodos abiertos. En general, existe un conjunto de vectores Pareto-6ptimos.
La generalizacién més directa de RBFS pasarfa por sustituir los valores F'(n) y
B por conjuntos de vectores Pareto-6ptimos. Esto aportaria la ventaja de que el
algoritmo profundizase simultdineamente en la busqueda de todas las soluciones
6ptimas, resolviendo el problema en un nimero minimo de profundizaciones. Sin
embargo, esta estrategia acarrearfa también una sobrecarga computacional muy
clevada. La comprobacién para discontinuar la bisqueda en una rama ya no im-
plicaria simplemente una comparacién escalar con la cota, sino comprobaciones
de dominancia contra un conjunto de vectores. El célculo y almacenamiento de
estos conjuntos es también en si mismo un desafio, ya que su tamano puede
crecer exponencialmente con la profundidad de la bisqueda en el peor caso.

Los algoritmos multiobjetivo primero el mejor solucionan en parte este pro-
blema usando un orden total en el conjunto de nodos abiertos que garantice
que el mejor elemento es siempre un éptimo de Pareto. MOM A*0 adopta esta
estrategia, explorando las ramas del drbol segtin una estrategia primero el mejor
en base a un orden lexicografico. En este caso F(n) y B serdn vectores?. Otra
alternativa serfa emplear un orden lineal.

Otra diferencia con RBFS es que MOM A*0 no termina tras encontrar la
primera solucién, sino que continta la biisqueda hasta encontrar todas las solu-
ciones éptimas de Pareto. Para ello guarda en un conjunto COST'S los costes de
todas las soluciones encontradas. Este conjunto actiia como una cota superior
global de la busqueda, de modo que si en alguna llamada F'(n) estd dominado
por algin vector de COST'S, se fuerza un retroceso devolviendo un vector de
costes infinitos. La llamada inicial es MOM A*0(s, h(s), 00,0). En relacién a lo
expuesto en la seccién 2 para RBFS, las principales operaciones de M OM A*0
quedan asi:

1. Al realizar un avance, MOM A*0 expande todos los nodos n’ en el subarbol
bajo n tales que f(n’) <1, By no estdn dominados por COSTS. La cota B
serd el mejor f lexicografico entre los nodos abiertos del resto del drbol.

2. El retroceso de MOM A*0(n, F(n), B, COSTS) devuelve en este caso mfa(n),
definido como el mejor lexicografico de los nodos abiertos bajo n, y los costes
de las soluciones encontradas. Si n no tiene sucesores, o todos estdn domi-
nados por COST'S devuelve un vector con valores infinitos y (.

2 En [4] se utiliza una terminologia diferente. No obstante, utilizaremos estos nombres
para proporcionar una correspondencia méas clara con la notacién estandar de RBFS.
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3. La propagacién de valores cuando se avanza sobre ramas previamente explo-
radas se realiza mediante una funcién denominada Minf. Los detalles pueden
consultarse en [4].

3. Algoritmo RIPS

En esta seccién se describe RIPS, una nueva generalizacion RBFS al caso
multiobjetivo. Como ya se comenté en la secciéon 2.3, usar una cota de pro-
fundizacién vectorial en MOM A*0 evita tests de dominancia contra la cota,
que resultarfan computacionalmente muy costosos. Sin embargo, el orden le-
xicografico empleado por MOM A*0 prioriza los objetivos de modo que no se
profundizara en la consecucién del primer objetivo hasta que se hayan probado
(profundizado en) todos los valores del segundo, y asi sucesivamente. En tltima
instancia, esto puede propiciar un progreso muy lento del algoritmo, ya que si
disponemos de g objetivos y costes éptimos enteros acotados por d, el niimero
de cotas de profundizacién distintas puede ser O(d?) en el peor caso.

RIPS utiliza una cota de profundizacién que supone un compromiso entre la
informacién proporcionada por toda la frontera de Pareto de los nodos abiertos,
y la eficiencia de usar un tnico vector de cota (como el éptimo lexicogrifico).
Concretamente, RIPS utiliza una cota basada en el punto ideal de la frontera de
Pareto de los nodos abiertos [2]. Al usar un tnico vector como cota, se mantiene
la eficiencia computacional en las comparaciones. Sin embargo, el punto ideal
condensa en un sélo vector informacién de toda la frontera, ya que refleja el
mejor coste alcanzado para cada uno de los objetivos durante la profundizacién
en cualquiera de las ramas.

Al igual que en MOM A*0, el algoritmo RIPS utiliza un conjunto COSTS
como cota superior global de la bisqueda. El pseudocédigo de RIPS se muestra
en la tabla 1. La llamada inicial es RIPS(s, h(s), 00, 0). Las principales opera-
ciones pueden resumirse asi:

1. Al realizar un avance, RIPS expande todos los nodos n’ en el subdrbol bajo
n tales que f(n’) < B. En este caso, B corresponde al punto ideal de los
vectores de coste no dominados entre los nodos abiertos del resto del drbol.
2. El retroceso de RIPS(n, F(n), B,COSTS) devuelve el punto ideal de los
costes de nodos abiertos bajo n, y los costes de las soluciones encontradas.
Si n no tiene sucesores, o todos estdn dominados por COST'S, devuelve un
vector con valores infinitos y .

. La propagacién de valores cuando se avanza sobre ramas previamente explo-
radas se realiza a través de la funcién MazVector, andloga a la funcién Minf
usada por MOM A*0 (ver [3] para mds detalles de MazVector).

w

En general, no es posible emplear el punto ideal como cota y discontinuar la
busqueda cuando los sucesores estén dominados por ella. Considérese un nodo n
con cota de profundizacién B = (1,1) y dos sucesores con valores f(ni) = (2,1)
v f(n2) = (1,2). Supongamos que la bisqueda continta hasta ny y se discontinia
al ser B < f(ny). La busqueda contintia por ns, discontinudndose igualmente
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RIPS-base ()
COSTS «+ @

(FA, COSTS) < RIPS (s, nodomset (H(s)), oo, COSTS)
return (COSTS)

RIPS (n, FAn, Coup, COSTS)

Ngoi < Vectores de F(n) no dominados por soluciones
SI (Nsol = 92)
devolver (oo, COSTS)
Nesup < Vectores de Ng, no estrictamente peores que Csup
SI (Nesup = @)
devolver (Ngo, COSTS)
SI (n es un nodo solucidn)
devolver (oo, nodomset (COSTS U {f(n)}))
SI (n no tiene sucesores)
devolver (oo, COSTS)
Para cada sucesor n; de n afiadir elemento en FA con los valores
—-nodomset (F(n;)), si n no ha sido expandido previamente

-nodomset (MaxVector (f,FA(n), Vf € F(n;))), en caso contrario
Disc <+ @
LOOP
SI (no quedan sucesores por procesar en FA)
SI (Disc = @)
devolver (oo, COSTS)
SINO
Discpqs < Vectores de Disc no dominados por soluciones
devolver (IP(Discngs), COSTS)
fa < Escoger primer elemento de FA
N1+ Vectores de fa no dominados por soluciones
y no estrictamente peores que la cota
SI (N1=9@)
Eliminar fa de FA
Disc + Disc U Vectores de fa no dominados por soluciones
SINO SI (en N1 hay vectores de la frontera de Pareto de FA)
iPesup ¢ IP ({Csup U(FA— fa))
SI (hay algun vector en N1 no estrictamente peor que iPcsup)
(FA[1], COSTS) < RIPS (ni, N1, ipcgup, COSTS)
SINO
Mover fa al final de FA
END LOOP
Cuadro 1: Algoritmo RIPS.
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al ser B < f(n2). La nueva cota de n se calcularfa como IP({(2,1),(1,2)}) =
(1, 1), produciéndose un bucle infinito. Por este motivo RIPS utiliza la relacién
estrictamente mejor para discontinuar la buisqueda, sacrificando asi el cardcter
primero el mejor del algoritmo. No obstante, esto garantiza que si disponemos
de costes éptimos enteros acotados por d, el nimero de cotas de profundizacién
distintas serd O(d) en el peor caso.

Un detalle importante en RIPS es que la lista F'A que contiene los sucesores
no estd ordenada. Cada elemento de la lista contiene los vectores de coste de un
sucesor del nodo actual, y se actualiza con la expansién de los nodos bajo dicho
sucesor. Siempre se procesa el primer elemento de la lista. Un nodo se elimina
de FA cuando sus costes estdn dominados por soluciones ya encontradas o son
estrictamente peores que la cota superior. En este segundo caso se usan estos
vectores para el calculo del punto ideal que servird como nuevo vector de coste
del padre n, al referenciar costes de caminos discontinuados, pero no descartados
definitivamente. Si un sucesor es estrictamente peor que otros, se pasa al final de
la lista F'A, dando preferencia a los estrictamente mejores. En otro caso, el nodo
se expande usando por un lado su estimacién almacenada, y como cota superior
el punto ideal de los vectores de coste de los caminos pendientes. Si la lista FA
estd vacia, se devuelve al nodo n informacién de los caminos discontinuados de
interés en reexpansiones futuras. Esta informacién se almacena en el conjunto
Discontinued. RIPS calcula el punto ideal de dicho conjunto, el cual serd el nuevo
coste de n. Si no hubiera nodos en esta situacién, porque fueran soluciones ya
encontradas o porque su coste exceda el de las mismas, entonces n recibe como
actualizacién de su coste el vector oo para descartarlo definitivamente.

Para mayores detalles sobre el algoritmo RIPS y demostraciones formales
de su completitud y admisibilidad, puede consultarse [3].

3.1. Ejemplo

Aplicaremos RIPS al arbol de la figura la con I' = {y1,72,73,74}. En la
figura 1b se muestra la expansiéon del nodo s, desempatando de izquierda a
derecha. F'A, toma como valor inicial f(s), y como cota de profundizacién el
vector oo, al ser el nodo raiz. Dado que sus tres sucesores son no dominados
entre si, y suponiendo desempate de izquierda a derecha, se procesa en primer
lugar n; (figura 1c). Al no haber expansiones previas de ny, FA,, = f(n1) y su
cota de profundizacion es el punto ideal de los vectores de coste de los caminos a
través de sus hermanos ny y ng, el vector (2, 1). Se explorard el subarbol bajo ny
hasta que todas las ramas exploradas sean estrictamente peores que dicha cota.

Al expandir ny (figura 1c), se generan los nodos 71 y 2. Al ser ambos es-
trictamente peores que la cota, la bisqueda se discontinia. El punto ideal de
sus costes (3,6) y (5,5) serd el nuevo vector de coste de n;. Este vector, (3,5),
es estrictamente peor que el de ny y ng, con lo cual se aplaza el procesamiento
de ny. Al procesar no, su cota superior se calcula de modo andlogo a la de ny,
resultando en el vector (3,1). La expansién de ns (figura 1d) genera 73, con
(3,8). Se expande 73, y como es un nodo solucién (aunque sub6ptimo), se afiade
al conjunto COSTS.
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COSTS={} FA_ ={(0,0)}
€, (8)= (ex,%)

@ ®

FAIN J={(1,3)} FA[nJ={(2,2)} FAINJ={(3.1)}

FAIn] ={(1,3)}
() = 1P {(e,),(2.2).(3.1)} = (2.1)
(a) Grafo base (b) Paso 1

COSTS={} FA ={(0,0}
€, (8) = (%)

@

FAIN I={(3,5)}

©)

FAIn]={22} FAILJ={(3 1)}
€41 = 3.1

10/)=38)
COSTS={(3,8)}
FA[N,] = {(<, )}

(c) Paso 2 (d) Paso 3

(e) Paso 4 (f) Paso 5

Figura 1: Resolucién mediante RIPS.
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Al no haber ramas pendientes, la estimacién de ng se actualiza a co. A
continuacién se expande ng (figura le), calculdndose su cota atendiendo a nj.
Se expande su tnico sucesor, 74, y al ser solucién se anade a COST'S. Dado
que los costes de las dos soluciones encontradas son no dominados entre si,
ambas soluciones se mantienen. Al no haber ramas pendientes a través de ns,
su estimacion serd oco. Al estar dominado por COST'S, se descarta.

La tnica rama pendiente es explorar ny, con cota oo (figura 1f). La rama n;
ya fue explorada, por lo que la estimacién almacenada de n; se propaga a sus
sucesores, 71 ¥ Y2 empleando la funcién MaxzVector. Se expande 7, y se anade
al conjunto COSTS, eliminando a su vez el coste de 73, ya que lo domina. Al
estar 2 dominado por COST'S, se discontinia de modo definitivo. La estimacion
almacenada de n; se actualiza a oo, finalizando la bisqueda.

4. Evaluacién empirica

Esta seccién evalta el rendimiento de diversas variantes multiobjetivo de
RBFS. Concretamente se comparan RIPS y MOMA*0. También se ha im-
plementado y comparado una variante lineal de MOM A*0, que usa un orden
lineal para la expansion. Los experimentos se han realizado sobre drboles bina-
rios infinitos aleatorios [8] con la siguiente configuracién: 2 objetivos; soluciones
a profundidades 16, 18, 20, 22 y 24 del drbol de bisqueda; rango de costes [1,50]
para ambos objetivos; heuristico h(n) = 0,Vn; porcentaje de la cantidad de no-
dos solucién en la profundidad fijada para las soluciones 1%, 10 %, 25 %, 40 %,
60 %, 80 % y 100 %; 10 problemas aleatorios por cada combinacién (profundidad
soluciones, cantidad soluciones). Se establecié un limite temporal para los expe-
rimentos igual a 5 x t;,, donde t;, es el tiempo medio obtenido por RIPS para
cada tipo de problemas.

La figura 2 muestra tiempos medios de procesamiento (segundos, escala lo-
garitmica) para cada una de las profundidades fijadas para los nodos solucién.
No se muestran los experimentos que excedieron el limite temporal fijado. Los
algoritmos MOM A*0 y MOM A*0-lineal Ginicamente fueron capaces de solucio-
nar dentro de dicho limite temporal los problemas en los cuales las soluciones se
encontraban a un nivel de profundidad 16. Por lo tanto para las profundidades
superiores (18, 20, 22 y 24) s6lo se muestran los resultados obtenidos por RIPS.

El rendimiento de los algoritmos mejora a medida que aumenta la canti-
dad de soluciones disponibles, ya que esto favorece las podas de la cota global
COSTS. La principal diferencia entre los algoritmos analizados es la cota de
profundizacién. El rendimiento observado de MOM A*0 y MOM A*0-lineal es
similar, dado que el coste lineal de un nodo (suma de las componentes de su
vector de coste) tampoco permite determinar de modo individual la calidad de
dicho nodo para cada uno de los objetivos considerados. La cota empleada por
RIPS facilita una profundizacién més eficiente con respecto a la de MOM A*0.
Por tltimo, el hecho de que RIPS incluya temporalmente soluciones subéptimas
no influye notoriamente en su rendimiento, presentdndose como la mejor opcién
dentro de las variantes analizadas.

© Ediciones Universidad de Salamanca Actas de la XVII Conferencia de la Asociacion Espafiola para
la Inteligencia Artificial, pp. 49-58
57



JAVIER COEGO, LORENZO MANDOW, J()SE LUIS PEREZ DE LA CRUZ
BI‘,’SQL'EDA MULTIOBJETIVO BASADA EN RBFS Y PUNTO IDEAL

(a) Soluciones prof. 16 (b) Soluciones prof. 18-20-22-24

Figura 2: Comparativa de variantes multiobjetivo de RBFS.

5. Conclusiones y trabajo futuro

Los experimentos realizados demuestran que el uso de una cota univectorial
calculada como el punto ideal de los costes discontinuados, al almacenar de
modo sencillo (un vector) informacién de los mejores valores para cada uno
de los objetivos, se convierte en la opciéon mas eficiente a la hora de extender
RBFS al caso multiobjetivo. Como posibles lineas de trabajo futuro se propone
extender la evaluacién a la resolucién de problemas multiobjetivo reales, asi como
realizar una comparativa exhaustiva entre algoritmos multiobjetivo basados en
RBFS y en profundizacion iterativa. Asimismo seria de gran interés realizar una
comparativa entre RIPS y algoritmos multiobjetivo de cardcter aproximado.
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