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Resumen

En la actualidad existen diferentes bibliotecas de clases que implementan los algoritmos metaheuristicos basados en un punto,
orientadas para cada algoritmo. Garantizan su extensibilidad permitiendo la incorporacion de nuevos algoritmos o modificando
los existentes. Ninguna combina las caracteristicas similares entre los algoritmos, partiendo de que ninguno es mejor que otro en
la totalidad de los problemas, segin el Teorema No Free Lunch. Por tal motivo se decidi6 crear una biblioteca de clases que
implementa un modelo de unificacion de los algoritmos metaheuristicos basados en un punto, especificamente: Escalador de
Colinas, Busqueda Aleatoria, Recocido Simulado y Blsqueda Tabu.

En el presente trabajo se propone un disefio de clases empleando patrones de disefio, que mediante la configuracion de los
parametros: tipo de aceptacion, tipo de busqueda y estrategia, se comporta como cada una de las Metaheuristicas, mencionadas
anteriormente, e hibridos que combinan sus caracteristicas. Ademas permite incorporar nuevos comportamientos y estrategias de
busqueda. Se logra la independencia entre problema y algoritmo, por lo que se ajusta a cualquier situacion.

Para la implementacion se empledé como lenguaje de programacion Java, como herramienta CASE para la modelacion y
generacién de cddigo MagicDraw, y como entorno integrado de desarrollo Eclipse.

Palabras clave: Algoritmos Metahedristicos, Biblioteca de Clases, integracion.

Abstract

At present they exist different libraries that implement point-based metaheuristic algorithms, orientated for each algorithm. They
guarantee extensibility permitting the incorporation of new algorithms or modifying the existent ones. None combines similar
characteristics among them algorithms, using as a start point that no one is better than other in the problem’s totality, according
to the No Free Lunch Theory. For this reason it was decided to create a library that implements a unification model of the point-
based metaheuristic algorithms, specifically: Hill Climbing, Random Search, Simulated Annealing and Tabu Search.

In the present work, proposed is a class design using design patterns, that through the configuration of parameters: type of
acceptance, type search and strategy, which behaves like each of the metaheuristics mentioned previously , and hybrids that
combine their characteristics. Besides, it permits incorporating new behaviors and search strategies. Independence is obtained
between the problem and the algorithm allowing it to adjust to any situation.

For the implementation Java was used as the programming language, for the modeling and code generation a CASE tool, Magic
Daraw was used, and Eclipse was used as the Integrated Development Environment Tool.

Key words: Metaheuristic Algorithms, Library of Classes, integration.

Introduccion
En el siguiente trabajo se presenta la solucion propuesta para llevar a la préactica un modelo conceptual de unificacion de los

algoritmos metaheuristicos basados en un punto, a través de la construccion de una biblioteca de clases. Se realiza una descripcién
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de las clases principales, patrones, mecanismos de disefio utilizados, y las clases empleadas propias de las tecnologias de Java,

gue permiten reducir considerablemente el tiempo de desarrollo y aumentar la calidad de las aplicaciones.

La biblioteca de clases implementa un modelo de integracion de varios algoritmos metaheuristicos basados en un punto,

concretamente: Escalador de Colinas [4], Busqueda Tabu [5], Recocido Simulado [6] y procedimiento avido-aleatorio de GRASP

[7, 8]. Este modelo fue presentado en un trabajo previo [53], se centra en una estructura que combina el comportamiento de los

mismos, a partir de determinar la similitud entre sus caracteristicas.

Arquitectura de la biblioteca de clases

La arquitectura de la aplicacion se encuentra proyectada en dos capas: Aplicacion, que abarca todos los paquetes referentes a la

biblioteca de clases y JDK (o Java Development Kit por su nombre en inglés), que refleja las clases e interfaces que brinda la

plataforma Java utilizadas por los paquetes de la capa Aplicacion. Ver figura 1.
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Fig. 1. Vista de la Arquitectura
La capa Aplicacidn esta conformada por:
Paquete ceis.grial.algorithm:
Es el paquete mas importante, puesto que agrupa las clases que implementan el modelo conceptual de unificacidn. Las clases que
forman parte de él son: Search, AcceptableCandidate, AcceptAnyone, AcceptBest, AcceptNotBad, AcceptNotBadT,
AcceptNotBadU, UpdateParameter,  SolutionGreedy, StopSearch, CandidateValue, Neighborhood, TabuSolutions,
SearchCandidate, GreaterCandidate, RandomCandidate y SmallerCandidate. Depende de los paquetes ceis.grial.util vy
ceis.grial.problem, asi como de las interfaces List y SortedMap de la capa JDK.
Paquete ceis.grial.util:
Agrupa las clases que son reutilizadas por varias clases del paquete ceis.grial.algorithm y no son propiamente parte de la I6gica
del modelo, sino que garantizan su implementacion. Contiene las interfaces y clases que implementan patrones de disefio, el
mecanismo de disefio para la carga dinamica de clases y tipos enumerados. Las clases pertenecientes a este paquete son:
FactoryLoader, FactoryAcceptCandidate, FactoryCandidate, Strategy, TypeCandidate, State, IFFactoryAcceptCandidate,
IFFactoryCandidate, TypeProblem y TypeAcceptation. Depende de la clase Class y de la interface SortedMap de la capa JDK.

Paquete ceis.grial.problem:



Esta conformado por las clases que abstraen el problema del algoritmo, permitiendo que estas sean empleadas para definir
cualquier situacion o problema. Las clases son: Problem, Domain, ObjetiveFunction, Operator, y Constrain. Depende del paquete
ceis.grial.util y la interface List de la capa JDK.

Disefio de la estructura de clases

A continuacién se muestra una descripcion de las clases principales por paquetes:

Tabla 1. Clases del Paquete ceis.grial.algorithm

Paquete: ceis.grial.algorithm:

Search Clase que controla el proceso de busqueda, teniendo la responsabilidad de manipular los
datos del problema y los parametros de entrada, a través de instancias de las clases:
Problem, CandidateValue, AcceptableCandidate, UpdateParameter, StopSearch y
SolutionGreedy. El constructor es privado, por lo que para ser instanciada se debe llamar a

su método getSearch().

CandidateValue Clase que tiene como responsabilidad determinar el estado candidato para cada iteracién,
asi como manipular la vecindad a través de instancias de las clases: Neighborhood,

SeachCandidate y TabuSolutions.

TabuSolutions Clase que manipula la vecindad del estado actual, con el objetivo de filtrar la vecindad, o

sea eliminar los estados de la vecindad que se encuentren en la lista tabd.

Neighborhood Clase que tiene como responsabilidad generar la vecindad del estado actual.

SeachCandidate Superclase abstracta, que delega sus responsabilidades en varias subclases:

GreaterCandidate, SmallerCandidate y RandomCandidate.

GreaterCandidate Clase que hereda de SeachCandidate, adquiriendo la responsabilidad de implementar el
método stateSearch(), el cual evalla los estados de la vecindad en la funcion objetivo, y

determina el mayor estado de la vecindad.

SmallerCandidate: Clase que hereda de SeachCandidate, adquiriendo la responsabilidad de implementar el
método stateSearch(), el cual evalla los estados de la vecindad en la funcién objetivo, y

determina el menor estado de la vecindad.

RandomCandidate Clase que hereda de SeachCandidate, adquiriendo la responsabilidad de implementar el

método stateSearch(), el cual determina un estado aleatorio de la vecindad.

AcceptableCandidate Superclase abstracta, que delega sus responsabilidades en varias subclases: AcceptBest,
AcceptNotBad, AcceptNotBadU, AcceptNotBadT, y AcceptAnyone.

AcceptBest Clase que hereda de AcceptableCandidate, adquiriendo la responsabilidad de implementar
el método acceptCandidate(), el cual determina la aceptacidn de un estado candidato como
nuevo estado actual, si la evaluacion del estado candidato es mayor que la del estado

actual.

AcceptNotBad Clase que hereda de AcceptableCandidate, adquiriendo la responsabilidad de implementar
el método acceptCandidate(), el cual determina la aceptacién de un estado candidato como
nuevo estado actual, si la evaluacion del estado candidato es mayor o igual que la del

estado actual.

AcceptNotBadU Clase que hereda de AcceptableCandidate, adquiriendo la responsabilidad de implementar
el método acceptCandidate(), el cual determina la aceptacion de un estado candidato como
nuevo estado actual, si la diferencia entre la evaluacion del estado actual y la evaluacion

del estado candidato es menor que un Umbral.

AcceptNotBadT Clase que hereda de AcceptableCandidate, adquiriendo la responsabilidad de implementar




el método acceptCandidate(), el cual determina la aceptacion de un estado candidato como
nuevo estado actual, si la evaluacién del estado candidato es mayor o igual que la del

estado actual; o si determinada probabilidad aleatoria es menor el fp de Boltzman.

AcceptAnyone Clase que hereda de AcceptableCandidate, adquiriendo la responsabilidad de implementar
el método acceptCandidate(), el cual acepta cualquier estado candidato como nuevo estado
actual.

StopSearch Clase que controla cuando debe parar el proceso de blsqueda, ya sea por llegar a un
nimero maximo de iteraciones o al valor final de temperatura.

UpdateParameter Clase que tienen la responsabilidad de actualizar los parametros del proceso de blsqueda

para cada iteracion, tales como: temperatura, cantidad de iteraciones y lista tabu.

SolutionGreedy

Definida como una clase abstracta, dado que para cada problema es especifico la
construccién del estado inicial. Su responsabilidad es construir un estado para iniciar el
proceso de blsqueda. Los métodos que contiene son abstractos por lo que la clase que
herede de ella debe implantarlos.
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Fig. 2. Diagrama de Clases del Paquete ceis.grial.algorithm



reflejar el comportamiento de las instancias de los elementos contenidos en el diagrama de clases de la Figura 2, se emplean los

diagramas de objetos en las Figura 3 y 4, que muestran un conjunto de objetos y sus relaciones en un momento concreto.

search : Search stop : StopSearch
-stateCurrent = Xa -
solution : SolutionGreedy typeaccept = AcceptBest +stopherations()
+getSolution()
candidate : CadidateValue
-typeCandidate = GresterCandidate accept : AcceptBest
-strategy = NORMAL
-stateCandidate = Xc +acceptCandidate()
+stateCandidate()
update : UpdateParameter
neighborhood : Heighborhood greater : GreaterCandidate
+updateParameter()
+obtainheighborhood() : ArrayList +atateSearch()

Fig. 3. Diagrama de Objetos con el comportamiento de un Escalador de Colinas Clasico.

search : Search stop : StopSearch
stateCurrent = Xa :
typeaccept = Scceptdnyone +stopherations()

Hokilon; S0RanGrosdy. candidate : CadidateValue

accept : AcceptAnyone

typeCandidate = GreaterCandidate
i strategy = TABU
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+stateCandidate()

neighborhood : Heighborhood update : UpdateParameter

greater : GreaterCandidate

+obtainieighborhood() : ArrayList tabu : TabuSolutions +updateParameter()

+stateSearch()

+itterkeighborhood() : ArrayList

Fig. 4. Diagrama de Objetos con el comportamiento de la Blsqueda Tabu.
Tabla 2. Clases del Paquete ceis.grial.problem

Paquete: ceis.grial.problem

Problem Clase que controla el problema a solucionar, mediante el conjunto de elementos que lo
caracterizan. Contiene instancias de las clases: ObjetiveFunction, Domain, Operador y

Constrain.

Operator Definida como una clase abstracta, dado que para cada problema los operadores a aplicar son
especificos.

Constrain Definida como una clase abstracta, dado que para cada problema las restricciones son
especificas.

Domain Definida como una clase abstracta, dado que para cada problema el dominio de cada variable es

especifico.

ObjetiveFunction Definida como una clase abstracta, ya que representa la funcion que se desee optimizar,




especifica de cada problema.

Constrain

Problem

-constrain +alidateState( state : State ) Boolean
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Fig. 5. Diagrama de Clases del Paquete ceis.grial.problem

Tabla 3. Clases del Paquete ceis.qgrial.util

Paquete: ceis.grial.util

TypeAcceptation

Es una enumeracion que define los tipos de aceptacion existentes, utilizado por la clase Search para
aceptar a un estado candidato como nuevo estado actual. Contiene las constantes: AcceptBest,
AcceptAnyone, AcceptNotBadT, AcceptNotBadU y AcceptNotBad. Este recurso del lenguaje se
emplea cuando se quiere que una variable tenga un solo valor, dentro de un conjunto de valores

predefinidos.

TypeCandidate

Es una enumeracion que define los tipos de candidatos existentes, utilizado por la clase
CandidateValue para determinar qué tipo de estado candidato buscar. Contiene las constantes:
SmallerCandidate, GreaterCandidate y RandomCandidate. Este recurso del lenguaje se emplea
cuando se quiere que una variable tenga un solo valor, dentro de un conjunto de valores

predefinidos.

Strategy

Es una enumeracion que define las estrategias existentes, utilizado por la clase CandidateValue
para determinar el filtrado o no de la vecindad del estado actual. Contiene las constantes: TABU y
NORMAL. Este recurso del lenguaje se emplea cuando se quiere que una variable tenga un solo

valor, dentro de un conjunto de valores predefinidos.

TypeProblem

Es una enumeracion que define el tipo de objetivo en un problema. Contiene las constantes:
Maximizar y Minimizar. Este recurso del lenguaje se emplea cuando se quiere que una variable

tenga un solo valor, dentro de un conjunto de valores predefinidos.

State

Clase que manipula un estado del problema, las variables y sus valores correspondientes. La
utilizan varias clases, entre ellas la clase Search, en el método searchState() que devuelve el estado
al que se llega como resultado de aplicar un algoritmo a un problema. Tiene 2 constructores y en
uno de ellos se redefinié el método compare() de la interface Comparator, que ordena

ascendentemente las llaves de un SortedMap donde se almacenan las variables de un estado.




Patrones de disefio empleados

En la actualidad los patrones de disefio se han convertido en una parte muy importante de las Tecnologias Orientadas a Objetos,
ya que hacen que los disefios sean més flexibles y reutilizables, solucionan problemas especificos del disefio, proporcionan una
estandarizacion del modo en que se realiza el disefio, evitan la reiteracion en la basqueda de soluciones a problemas ya conocidos
y solucionados anteriormente, y facilitan elementos reusables en el disefio de sistemas de software [48] [49] [50].

En el disefio de la biblioteca de clases se decide utilizar patrones de disefio, los cuales contribuyen en gran medida a garantizar su
extensibilidad, flexibilidad y fiabilidad, por citar alguna de las ventajas mas importantes. Los patrones empleados son: Método de
Fébrica (o Factory Method por su nombre en inglés) y Solitario (o Singleton por su nombre en inglés), los cuales se clasifican
como Patrones de Creacion.

Los Patrones de Creacion se conocen como patrones que proporcionan ayuda a la hora de crear objetos, principalmente cuando la
creacion requiere toma de decisiones, y la toma de decisiones pudiese ser dindmica; ayudan a estructurar y encapsular estas
decisiones [48] [49] [50].

Singleton garantiza que solamente se cree una instancia de una clase, proporcionando un punto de acceso global a ella y todos los
objetos que utilizan una instancia de esa clase usan la misma instancia, o sea controla el acceso a la Unica instancia; en otras
palabras provee un mecanismo para limitar el nUmero de instancias de una clase, por lo que el mismo objeto es siempre
compartido por distintas partes del codigo [48] [49] [50].

Search es la clase controladora de la biblioteca, por lo que se decide crear un Unico punto de acceso global hacia ella y asi se
controla el nimero de instancias a crear de la misma clase. Implementa el patron Singleton, poniendo su constructor con
visibilidad privada, y para ser instanciada se debe invocar a su método estéatico getSearch, al cual no se le pasa parametros. Este

método estatico retorna un atributo estético y privado que es del mismo tipo que la clase. Ver figura 6.
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Fig. 6. Clase Search que implementa el Patron de Disefio Singleton.
El patrén Método de Fabrica es empleado para construir instancias a objetos individuales con un propésito especifico, sin que la
peticion de construccion conozca las clases especificas que seran instanciadas. Este patron permite a las superclases abstractas
delegar responsabilidades de instanciacion a las subclases, asi como crear objetos dentro de una clase con un método de
fabricacion, que es mas flexible que hacerlo directamente [48] [49] [50].
El patrén Método de Fabrica es empleado para construir instancias a objetos individuales con un proposito especifico, sin que la

peticion de construccion conozca las clases especificas que seran instanciadas. Este patron permite a las superclases abstractas



delegar responsabilidades de instanciacién a las subclases, asi como crear objetos dentro de una clase con un método de
fabricacion, que es mas flexible que hacerlo directamente [48] [49] [50].
La biblioteca de clases implementa el Método de Fabrica puesto que existen clases que no pueden anticipar que clases de objetos
deben crear. Una de las implementaciones del patron Método de Fabrica dentro de la biblioteca esta dada porque la clase
CandidateValue, necesita crear una instancia a una de las clases concretas de SeachCandidate. Esto se realiza indirectamente a
través de una instancia de la clase FactoryCandidate, que implementa la interface IFFactoryCandidate. La interface tiene
declarado un método createSearchCandidate() que tiene como argumento necesario un TypeCandidate para determinar que clase
concreta instanciar.
Otra implementacién del patron Método de Fabrica estd dada porque la clase Search, necesita crear una instancia a una de las
clases concretas de AcceptableCandidate. Esto se realiza indirectamente a través de una instancia de la clase
FactoryAcceptCandidate, que implementa la interface IFFactoryAcceptCandidate. La interface tiene declarado un método
createSearchCandidate() que tiene como argumento necesario un TypeAcceptation para determinar que clase concreta instanciar.
Mecanismo de disefio para la carga dindmica de clases
El conjunto de clases concretas de SeachCandidate y de AcceptableCandidate que pueden ser instanciadas podrian cambiar
dindmicamente, si se quisieran incorporar a la biblioteca nuevas estrategias de busqueda y aceptacion. Producto de ello se
implementd el mecanismo de carga dindmica de clases para ser usado en el patron de disefio Método de Fabrica, y asi no se tienen
gue redefinir los métodos createSearchCandidate() y createAcceptCandidate(), de las clases FactoryCandidate y
FactoryAcceptCandidate.
Para la implementacion del mecanismo de disefio que garantiza la carga dinamica de clases se cre6 la clase FactoryLoader, la cual
contiene el método estético getinstance(), al que se le pasa por parametro el nombre de la clase que se desea instanciar. El
comportamiento de este método se basa en verificar que exista una clase con el mismo nombre que el parametro que se le pasa y
devolver una instancia de la misma. Esta forma dindmica de cargar clases en tiempo de ejecucion se realiza utilizando el API (o
Application Program Interface por su nombre en inglés): Java Reflection.
Java Reflection permite a los programas examinar y hacer cambios a su estructura y comportamiento en tiempo de ejecucion. Este
API posibilita obtener la clase de un objeto, examinar los métodos de una clase, invocar métodos descubiertos en tiempo de
ejecucion y explorar la jerarquia de la herencia [51].
Gracias a la utilizacion de Java Reflection, los métodos createSearchCandidate y createAcceptCandidate de las clases
FactoryCandidate y FactoryAcceptCandidate solo deben invocar al método getinstance() y pasarle como pardmetro el nombre de
la clase concreta que se desea instanciar, obteniendo como resultado una instancia de la misma.
Es valido aclarar que:

e Paraincorporar alguna nueva estrategia de busqueda de candidatos solamente se debe crear una clase que herede de

SearchCandidate, y afiadir el nombre de la clase dentro del enumerado TypeCandidate.
e Para incorporar un nuevo criterio de aceptacion solamente se debe crear una clase que herede de AcceptableCandidate, y

afiadir el nombre de la clase dentro del enumerado TypeAcceptation.

Factoryloader

=zzgetter==+getinatancel className : String ) : Object

Fig. 7. Clase FactoryLoader
Clases reutilizadas propias de la tecnologia



Java de conjunto con la maquina virtual proporciona un conjunto de clases que son reutilizables en la mayoria de las aplicaciones.
Su empleo reduce considerablemente el tiempo de desarrollo y aumentan la calidad de las aplicaciones.

Particularmente se empleo:

Class: Objeto que accede dindmicamente a las clases e interfaces que estan ejecutdndose en la maquina virtual. Es creado por la
maquina virtual y no tiene un constructor publico [52].

ClassLoader: Objeto responsable de la carga dinamica de clases. A partir del nombre de la clase de Java que se cargard, que
corresponde con el nombre del fichero, se procede a llenar los datos del objeto Class que lo invoca mediante el acceso a su
referencia [52].

List: Interface que permite la manipulacion de una coleccion de objetos ordenados. Se tiene control sobre todos los elementos que
la conforman [52].

ArrayList: Clase que implementa la interface List, cuyo tamafio es variable. Es un arreglo secuencial [52].

SortedMap: Interface que permite la manipulacion de una coleccién de pares llave — valor, donde la llave debe ser un valor Unico.
Hereda de la interface Map. Garantiza el orden ascendente de sus elementos por el valor de la llave [52].

TreeMap: Clase que implementa la interface SortedMap, basandose en la estructura de dato arbol Rojo-Negro. La insercién de las
llaves depende de la implementacion de la interface Comparator [52].

CONFIGURACION DE PARAMETROS

Para combinar comportamientos en la biblioteca de clases se deben configurar los siguientes parametros:

Inicializacion: Si o No, indica si se generd o no, el estado inicial por un procedimiento avido-aleatorio.

Estrategia: Normal o Tabd, indica si se emplea o no la lista tab( para filtrar la vecindad del estado actual.

Tipo de Busqueda: Mayor, Menor o Aleatoria, indica el criterio de seleccidn en la vecindad del estado actual.

Tipo de Aceptacion: Mejor, Cualquiera, No tan malo, No tan malo T o No tan malo U, indica el criterio de aceptacion de un
estado candidato como nuevo estado actual.

La combinacion de los diferentes valores que pueden tomar los parametros, permite que se apliquen las Metaheuristica que se
muestra en la Tabla 4.

Tabla 4. Ejemplos de Metaheuristicas.

Algoritmo Inicializacion Estrategia Tipo de Busqueda Tipo de Aceptacion
Escalador de Colinas )
Clisico No Normal Mayor Mejor
Busqueda Tabu No Tabu Mayor Cualquiera
Recocido Simulado No Normal Aleatoria No tan malo T
Hibrido 1 No Normal Aleatoria Cualquiera
Hibrido 2 No Tabu Mayor Mejor
Hibrido 3 Si Normal Mayor No tan malo U
Hibrido 4 Si Tabu Aleatoria No tan malo

Conclusiones
A partir de los resultados obtenidos en el presente articulo, se puede concluir que se desarroll6 una biblioteca de clases que

implementa un modelo de integracion de algoritmos metaheuristicos basados en un punto, haciendo uso de patrones y



mecanismos de disefio, que conciben el disefio mas flexible y reutilizable. Permite la configuracién de diferentes pardmetros para

combinar el comportamiento de varias Metaheuriticas.
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