UNIVERSIDAD POLITECNICA DE VALENCIA

Departamento de Sistemas Informaticos y Computacion

TESIS DE MASTER

Bisqueda de Soluciones Robustas en
Problemas de Satisfaccion de
Restricciones Dinamicos

Autor: Laura Isabel Climent Aunés
Directores: Dr. Miguel A. Salido y Dr. Federico Barber

Grupo de Inteligencia Artificial, Planificacion y Scheduling (IA-GPS)
Departamento de Sistemas Informdticos y Computacion
Unwersidad Politécnica de Valencia
Camino de Vera, s/n
46020 Valencia, Spain
Noviembre, 2010






Indice general

1. Introduccién

Introduccion
1.1. Generalidades . . . . . . . ... ...
1.2. Problemas de Satisfacciéon de Restricciones . . . . . . . . . ..
1.2.1. Ejemplode CSP . . . ... ... ...
1.2.2. Variantesde CSPs . . . . . . .. . ... ... .....
1.3. Estructura del Trabajo . . . . . . . . .. .. ... ... ....

2. Problemas de Satisfaccion de Restricciones (CSPs)
2.1. Introduccion . . . . . . . ...
2.2. Definiciones . . . . . . ...
2.3. Representacion de Restricciones . . . . . . . . . ... ... ..
2.4. Algoritmos para la Resolucion de CSPs . . . . . . . .. . . ..
2.4.1. Métodos de Busqueda . . . . . ... ... ... .. ..
2.4.2. Técnicas de Inferencia . . . . . . ... ... ... ...
2.4.3. Técnicas Hibridas . . . . . . . . ... ... ... .. ..
2.4.4. Heuristicas. . . . . .. ... ... ... ... .. ...

3. Problemas de Satisfacciéon de Restricciones Dinamicos
(DynCSPs)
3.1. Introduccién . . . . . . . . . ...
3.2. Estadodel Arte . . . . . . ...
3.3. Estabilidad y Robustez . . . . . .. .. ... ... ... ... .
3.4. DynCSPs Informados y No Informados . . . . . . . .. .. ..

4. Modelizacion de DynCSPs como CSPs Ponderados
(WCSPs)
4.1. Introducciéon . . . . . . . ...
4.2. Definiciones . . . . . . . ..o
4.3. Un Ejemplo Juguete de Problema de Scheduling Dinamico . .

10
11
13
14
14
17
18

23
23
24
28
29

33
33
34
37



4.4. Busqueda de Soluciones Robustas en

DynCSPs . . . . . . . 39

4.5. Especificacion del Formato de Fichero WCSP . . . . . . . .. 40
4.6. Soluciones Robustas en DynCSPs Informados . . . . . .. .. 41
4.6.1. Generacion de Nuevas Restricciones . . . . . . . . . .. 42
4.6.2. Asignacion de Costes . . . . . . . .. ... 42
4.6.3. Objetivo . . . . . .. ... 43
4.64. Ejemplo . . . .. .. ..o 44

4.7. Soluciones Robustas en DynCSPs No Informados . . . . . .. 46
4.7.1. Asignacion de Costes . . . . . . . .. ... 48
4.7.2. Objetivo . . . . . . . ... 49
4.73. Ejemplo . . . .. .. oo 50

. Evaluacién 53
5.1. Introduccion . . . . . . . . ... 53
5.2. DynCSPs Informados . . . . . . . . .. .. ... ... ... .. 53
5.2.1. Problemas Aleatorios . . . . . . ... ... .. ..... 54
5.2.2. Benchmarks . . . . . . . ... ... L 55

5.3. DynCSPs No Informados . . . . . . ... ... ... ... ... 60
. Conclusiones y Futuros Trabajos 63
6.1. Aportaciones . . . . . . . ... 63
6.2. Lineas Abiertas . . . . . . . . ... ... ... ... ... . 66
6.3. Publicaciones Asociadas . . . . . . .. .. ... ... ... .. 67

I1



Indice de figuras

1.1.

2.1.
2.2.

4.1.
4.2.
4.3.
4.4.
4.5.
4.6.
4.7.

o.1.
0.2.

Problema de coloraciéon del mapa. . . . . . . . ... ... ...

Consistencia de nodo, (nodo-consistencia). . . . . . ... ...
Consistencia de arco, (arco-consistencia). . . . . ... .. ..

Modificaciones mas restrictivas de una restriccién original [8]. .
WCSP P. . . .
Schedule obtenido para el problema. . . . . . ... ... ...
Schedule obtenido para el problema restringido. . . . . . . . .
Modelado de un DynCSP como un CSP Ponderado. . . . . . .
Ejemplode CSP [5]. . . . . . ... .

Ejemplo de CSP con dos de sus soluciones [5]. . . . . ... ..

Analisis de Robustez basadoen w. . . . . .. ... ... ...
Analisis de Robustez basado en d(C;) para p(C;) = 0.2. . . . .

III






Indice de tablas

4.1.
4.2.

4.3.

o.1.

5.2.
5.3.
0.4.

Conjunto de tuplas de P y sus correspondientes costes. . . .
DynCSP original (P) (izquierda) y CSP ponderado (modP)
(derecha). . . . . . . ...
Ejemplo de la restriccion Cy para modP (izquierda) y las so-
luciones de modP con sus costes asociados (derecha). . . . . .

Porcentaje de nuevas restricciones anadidas que satisfacen las
soluciones encontradas para un resolvedor de CSPs y para el
WCSP propuesto. . . . . . . ...
Anélisis de Robustez basadoen w. . . . . . .. ... .. ...
Analisis de Robustez basado en p(C;) y d(C;). . . . . . . . ..
Media de la suma del niimero de tuplas y media de la suma de
los costes asociados a las tuplas para las soluciones obtenidas
mediante el modelado WCSP y de los CSPs originales.

61






Capitulo 1

Introduccion

1.1. Generalidades

Muchas de las decisiones que tomamos para resolver diversos problemas
cotidianos estan sometidas a restricciones; de esta manera, decisiones tan co-
tidianas como fijar una cita, realizar una compra o planificar un viaje depen-
den de varios aspectos interdependientes e incluso conflictivos en ocasiones.

Cada problema esta sujeto a un conjunto de restricciones que debe ser
satisfecho para que la decision tomada sea vélida. Ademas, cuando se encuen-
tra una solucion que satisface plenamente unos criterios, puede que no sea
tan apropiada para otros, por lo que obtener una tnica solucion (la 6ptima)
no seria suficiente.

En general, muchos problemas de la vida real pueden ser modelados como
problemas de satisfaccion de restricciones (Constraint Satisfaction Problem
- CSP) y ser resueltos mediante técnicas de programacion de restricciones.
Estos problemas se incluyen en muy diversas areas, como inteligencia arti-
ficial, investigacion operativa, bases de datos, sistemas expertos, diagnosis,
etc. Algunos ejemplos de tipos de problemas que pueden ser modelados co-
mo CSPs son scheduling, planificacion, razonamiento temporal, diseno en la
ingenieria, problemas de empaquetamiento, criptografia, toma de decisiones,
etc. En general, se trata de problemas grandes y complejos, tipicamente de
complejidad NP.

La programacion de restricciones se define como el estudio de sistemas
computacionales basados en restricciones. El objetivo de la programacion de
restricciones es resolver problemas mediante la declaracion de restricciones
sobre el dominio del problema y consecuentemente encontrar soluciones a
instancias de los problemas de dicho dominio que satisfagan todas las res-
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tricciones y, en su caso, optimicen unos criterios determinados. Las etapas
bésicas para la resolucion de un problema CSP son dos: modelizaciéon y reso-
lucion mediante la aplicacion de técnicas especificas para CSPs, que incluyen
procesos de busqueda apoyados con métodos heuristicos y procesos inferen-
ciales.

El interés actual por el desarrollo e investigacién en técnicas de satisfac-
cion de restricciones esta suficientemente contrastado en los diferentes foros
cientificos, bibliografia relevante, aplicaciones destacadas, etc. Especialmente
en la literatura de satisfaccion de restricciones, se puede observar como se ha
realizado un gran esfuerzo para incrementar la eficiencia de los algoritmos
de satisfaccion de restricciones: filtrado, aprendizaje y técnicas distribuidas,
técnicas de backtracking mejorado, uso de representaciones eficientes y heu-
risticas, etc. Este esfuerzo se ha traducido en el diseno de herramientas de
razonamiento basado en restricciones que se utilizan para resolver numerosos
problemas de la vida real [5].

Sin embargo, muchas de estas técnicas asumen que el conjunto de varia-
bles, dominios y restricciones del CSP es conocido y fijo. Esta circunstancia
produce una importante limitacion, puesto que, en situaciones reales, el CSP
asociado al problema, cambia debido al entorno, al usuario y otros agentes
[35]. Por este motivo, la solucién encontrada para un problema puede dejar
de ser valida después de que se produzcan cambios en los pardmetros del
problema.

La mayoria de los investigadores que trabajaban en problemas de satis-
faccion de restricciones centran su atencion en problemas estéticos. Esta tesis
de master surge de la necesidad de obtener modelos y técnicas que permi-
tan manejar CSPs dinamicos (Dynamic Constraint Satisfaction Problem -
DynCSP).

Existen diversas técnicas que permiten modelar problemas dindmicos, en
los cuales se pueden producir cambios en los parametros del problema. Varias
técnicas de busqueda han sido propuestas, siendo la mayoria de ellas estrate-
gias correctivas, ya que se aplican después de que se produzcan los cambios en
el problema. Sin embargo, existe otra linea de investigacion abierta hacia las
estrategias proactivas, las cuales se aplican antes de que sucedan los cambios
en el problema. Esta caracteristica presenta una importante ventaja sobre las
estrategias correctivas, ya que éstas ultimas tienen que calcular/reparar la
solucion cada vez que se produce un cambio en el problema, lo cual implica
un elevado coste computacional adicional, sobre todo en casos en los que,
dadas las caracteristicas del problema de la vida real, se producen cambios
frecuentes en el problema.

Esta tesis de maéster, se encuentra principalmente en el marco de las
estrategias proactivas, ya que se basa en la modelizacion del problema, de
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forma que nuestras técnicas son aplicadas antes de que sucedan cambios en el
problema y nos permiten encontrar soluciones que tengan més probabilidad
de seguir siendo validas ante futuros cambios en el problema. La principal
ventaja que presenta nuestra técnica frente a otras estrategias proactivas es
que éstas son menos eficientes que un resolvedor usual de CSP, debido a que
incorporan procesos adicionales durante la busqueda de soluciones que in-
crementan el coste computacional. Sin embargo, en este trabajo, se realizan
modelizaciones de DynCSPs como CSPs ponderados, que pueden ser resuel-
tos por cualquier resolvedor de CSPs ponderados sin incrementar por ello el
coste computacional de la resolucion.

El objetivo principal de este trabajo es la busqueda de soluciones que
tengan una alta probabilidad de seguir siendo validas en el caso de que se
produzcan cambios en el problema original: estas soluciones se denominan
robustas y son inherentes a los DynCSPs. Asi pues, la pregunta que nos ha-
cemos a la hora de resolver un DynCSP es: jqué soluciéon es mas robusta
ante las circunstancias de dinamismo que presenta el problema?. Este tra-
bajo trata de dar respuesta a esta cuestion mediante la modelizacion de los
DynCSPs como CSPs ponderados.

1.2. Problemas de Satisfaccion de Restriccio-

nes

Un problema de satisfaccion de restricciones consiste en un conjunto finito
de variables, un dominio de valores para cada variable y un conjunto de
restricciones que acotan la combinaciéon de valores que las variables pueden
tomar. El objetivo de un CSP es seleccionar un valor para cada variable de
manera que se satisfagan todas las restricciones del problema.

Los CSPs son, en general, problemas intratables, es decir, no se conocen
algoritmos polinémicos para resolver tales problemas. Por ejemplo un pro-
blema con 10 variables, y cada variable con 10 posibles valores, tendria un
total de diez mil millones de posibilidades diferentes. Los algoritmos comple-
tos para llevar a cabo la busqueda de soluciones en un CSP estan basados en
técnicas de backtracking. Consideramos algoritmos completos a aquellos que
garantizan encontrar una solucién si existe, o probar la insatisfacibilidad en
caso contrario.

Los algoritmos de backtraking asignan valores a variables, uno a uno, has-
ta que se encuentre una asignacion consistente de todas las variables, o hasta
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que se hayan probado sin éxito todos los valores de alguna variable. Cada
vez que se le asigna un valor a una variable, los algoritmos de backtracking
comprueban si ese valor es compatible con todos los asignados previamente
con respecto a las restricciones del problema. Si se cumple esta condicion el
algoritmo asigna un valor a la siguiente variable. En caso contrario, la dltima
asignacion realizada no es valida, y se le asigna el siguiente valor del dominio.
En el caso de que se hayan probado todos los valores posibles de la variable,
y hayan fallado, el algoritmo retrocede a la variable asignada anteriormente
y asigna el siguiente valor de su dominio. De esta manera si llamamos n al
nimero de variables y d a la talla del dominio de todas las variables, entonces
el nimero de posibles combinaciones de valores a variables es d". Esto supone
una complejidad de O(d").

A continuacién vamos a presentar un ejemplo de CSP. El ejemplo trata
el conocido problema de coloracién del mapa; un problema que se puede
modelar como un CSP donde los dominios de las variables constan de tres
elementos, y el objetivo se centra en encontrar una asignacion de un valor a
cada variable de manera que se satisfagan las restricciones.

Una vez explicado el ejemplo de CSP, presentaremos diversas variantes de
CSPs, algunas de las cuales, seran explicadas con mayor detalle en capitulos
posteriores.

1.2.1. Ejemplo de CSP

El problema de coloracion del mapa puede ser formulado como un CSP.
En este problema, hay un conjunto de colores y queremos colorear cada regiéon
del mapa de manera que las regiones adyacentes tengan distintos colores. En
la formulacion del CSP, hay una variable por cada regiéon del mapa, y el do-
minio de cada variable es el conjunto de colores disponible. Para cada par de
regiones contiguas existe una restriccion sobre las variables correspondientes
que no permite la asignacion de valores idénticos a las variables. Dicho mapa
puede ser representado mediante un grafo donde los nodos son las regiones y
cada par de regiones adyacentes estan unidas por una arista.

En la Figura 1.1 se muestra el ejemplo del problema de coloraciéon del
mapa. Seleccionamos cuatro regiones {z,y, z,w} para ser coloreadas. Cada
region del mapa se corresponde con una variable en el grafo. Si asumimos
que cada region puede colorearse con uno de los tres colores, rojo (r), verde
(v) y azul (a), entonces cada variable del grafo tiene tres posibles valores.

Las restricciones de este problema expresan que regiones adyacentes tie-
nen que ser coloreadas con diferentes colores. En el grafo que representa el
problema, las variables correspondientes a regiones adyacentes estan conec-
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Figura 1.1: Problema de coloraciéon del mapa.

tadas por una arista. Hay cinco restricciones en el problema, es decir, cinco
aristas en el grafo. Una solucion para el problema es la asignacion (z,7),
(y,v), (z,v), (w,a). En esta asignacion todas las variables adyacentes tienen
valores diferentes.

1.2.2. Variantes de CSPs

El modelo clésico de CSP define un modelo estatico, con restricciones,
variables y dominios fijos e inflexibles. Sin embargo, tal y como se ha comen-
tado anteriormente, en la vida real los problemas suelen ser dinamicos, de
manera que se pueden producir cambios en los parametros del problema. Por
este motivo, el modelo clasico y rigido de CSP dificulta la representacion de
este tipo de problemas.

Ademas, el modelo clasico de CSP no contempla determinados aspectos
como:

» Existen muchas soluciones, pero ;qué soluciones son mejores que el
resto?.

= No existen soluciones, pero ;algunas asignaciones satisfacen mas res-
tricciones que otras?.

= No conocemos las restricciones exactas, pero si informacion asociada.
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» ;Estarfamos dispuestos a violar algunas restricciones si a cambio pu-
diésemos obtener una soluciéon mejor que las demas?.

A continuaciéon vamos a introducir algunas propuestas de variantes de
CSP, las cuales han surgido como adaptacion del modelo estatico de CSP a
una gran variedad de problemas.

A. CSPs Dinamicos

Los problemas de satisfaccion de restricciones dindmicos (DynCSPs) son
capaces de capturar los cambios que se producen en la formulacién original
de un problema, debido al entorno, al usuario y otros agentes [35].

Los DynCSPs (]9], |2]) representan una secuencia de CSPs estéticos, don-
de cada uno surge de un cambio producido en el CSP que lo precede, re-
presentando nuevos hechos acerca del entorno que se estd modelando. Como
resultado de este cambio incremental, el conjunto de soluciones del CSP pue-
de potencialmente disminuir (este caso es considerado como una restriccion
del CSP) o incrementar (este caso es considerado como una relajacion del
CSP).

Se produce una restriccion del CSP cuando se impone una nueva restric-
cién a un subconjunto de las variables del problema (por ejemplo, forzando
a una variable a tener un valor determinado), o cuando se afiade una nueva
variable al CSP. Sin embargo, se produce una relajacion del CSP cuando res-
tricciones del problema son eliminadas debido a que han perdido su validez.

En el capitulo 3 se explicaran en extension los conceptos referentes a CSPs
dinédmicos.

B. CSPs Flexibles

Existen diversas extensiones del modelo estético de CSP que permiten al-
gunos tipos de flexibilidad. En muchos problemas reales, existen restricciones
que podrian ser violadas en soluciones sin causar que tales soluciones fuesen
inaceptables. Si estas restricciones se tratan como obligatorias (restricciones
duras), tal y como sucede en el modelo estatico de CSP, esto podria ocasionar
que muchos problemas no pudiesen ser resueltos [1|. Esta es una motivacion
para ampliar el modelo estatico de CSP, de manera que permita algunos ca-
sos de flexibilidad como: que las soluciones no tengan porque satisfacer todas
las restricciones del CSP o que las soluciones no solo puedan satisfacer las
restricciones completamente, sino que también puedan hacerlo parcialmente.

Los CSPs flexibles tienen en comiin el uso de un operador que incorpora un
nivel de satisfaccion de las restricciones. La mejor solucién de un CSPs flexible
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se encuentra mediante el calculo de la clasificacion global de las asignaciones
completas de variables en base a unos determinados criterios que dependen
del tipo de CSP flexible [31]|. A continuacion se explican algunos de los CSPs
flexibles més comunes y utilizados:

= Max-CSP: Existen muchos problemas reales sobre-restringidos, ya que
no existe ninguna soluciéon que satisfaga todas las restricciones del pro-
blema. Para este tipo de problemas, seria interesante encontrar una
tupla que fuese la que mas respetase el conjunto de restricciones. Los
Max-CSPs son CSPs sobre-restringidos para los que la solucién es una
tupla que satisfaga el mayor nimero de restricciones del problema ([23],

33])-

= CSPs ponderados: La diferencia principal que introducen los CSPs pon-
derados sobre el modelo estatico de CSP, es que se asocian pesos (0 cos-
tes) a las asignaciones parciales de cada restriccion del problema. De
esta forma, se pueden fijar preferencias de satisfacibilidad entre las res-
tricciones del problema mediante los costes asignados a las asignaciones
parciales que satisfacen o no cada restriccion. El coste total asociado
a una tupla, es la suma de todos los costes aplicables. La tupla sera
consistente si el coste total es inferior a un limite superior establecido.
La mejor soluciéon para un CSP ponderado es la soluciéon que tenga el
menor coste total asociado posible (|24],[17]). En el capitulo 4 se puede
encontrar la definicién formal del CSP ponderado.

= CSPs borrosos: En los CSPs borrosos, las restricciones se definen como
un par de un conjunto de variables y una relacion sobre tales variables.
Esta definiciéon nos da la posibilidad de modelar diferentes tipos de in-
certidumbre en el problema. La relacién entre las variables se define
mediante una funcién que indica hasta que punto una tupla satisface
la determinada restricciéon. El rango de valores que puede tomar esta
funcion va desde 0 (la tupla viola completamente la restriccion) hasta
1 (la tupla satisface completamente la restriccion). Los valores inter-

medios denotan que la tupla satisface parcialmente la restriccion ([1],
[38], [25]).

En este trabajo trataremos con CSPs dinamicos debido a que son capaces
de capturar las adiciones y eliminaciones de restricciones en el CSP original.
La eliminaciéon de restricciones del CSP no es un factor que afecte a la validez
de una solucioén, por ello este tipo de cambios en el problema no son analizados
en el proceso de buisqueda de soluciones robustas. Sin embargo, la adicion
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de restricciones més restrictivas al problema podria invalidar una solucién
previamente obtenida.

Para conseguir el objetivo de encontrar las soluciones mas robustas de un
problema dindmico hemos desarrollado dos técnicas que se basan en modelar
un DynCSP como un CSP ponderado, consiguiendo de esta forma encontrar
soluciones que tengan una elevada probabilidad de permanecer validas a pesar
de que se produzcan cambios en las restricciones del problema original.

1.3. Estructura del Trabajo

Este documento estd formado por dos partes principales, las cuales se
pueden dividir en seis capitulos. En la primera parte, se presenta el mar-
co teorico del trabajo que incluye el estado del arte de las principales areas
que dan soporte a la propuesta. En el capitulo 2 se detalla en qué consiste
la modelizacion de CSPs, asi como distintos algoritmos de bisqueda. En el
el capitulo 3 se ofrece una vision general sobre los problemas de satisfac-
cion de restricciones dinamicos, donde se definen los conceptos de robustez y
estabilidad, haciendo principal hincapié en sus semejanzas y diferencias.

En la segunda parte del trabajo se presenta el marco de la propuesta
donde se detallan las principales aportaciones. En el capitulo 4 proponemos
la modelizacion de DynCSPs como CSPs ponderados, proponiendo técnicas
alternativas para: DynCSPs informados y DynCSPs no informados. En el
capitulo 5 se describe el analisis realizado para la evaluacion de las técnicas
propuestas, tanto en problemas aleatorios como en benchmarks. Finalmente,
en el capitulo 6 se presentan las conclusiones, las aportaciones del trabajo de
investigacion acorde a los objetivos de la misma, las lineas de trabajo futuras
y las publicaciones que se han generado durante este trabajo.



Capitulo 2

Problemas de Satisfaccion de
Restricciones (CSPs)

2.1. Introducciéon

La resolucion de un problema de satisfaccion de restricciones (CSP) cons-
ta de dos fases diferentes:

s Modelar el problema como un problema de satisfaccion de restricciones.
La modelizacion expresa el problema mediante una sintaxis de CSPs,
es decir, mediante un conjunto de variables, dominios y restricciones

del CSP.

= Resolver el problema de satisfaccién de restricciones resultante. Una
vez formulado el problema como un CSP, hay diversas técnicas de sa-
tisfaccion de restricciones para resolver el CSP.

En este capitulo nos centraremos primero en la modelizacién del proble-
ma de satisfaccion de restricciones, presentando las definiciones y notacion
necesarias para modelar un CSP y los distintos niveles en los que se puede
modelar un CSP. Para posteriormente explicar como el problema modelizado
como CSP puede ser manejado con técnicas de bisqueda.

Generalmente la declaracion de un problema se suele expresar de muchas
maneras diferentes, e incluso en lenguaje natural. Una parte muy importante
para la resoluciéon de problemas de la vida real es el modelado del problema
en términos de CSPs, es decir, variables, dominios y restricciones.
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2.2. Definiciones

En esta seccion presentamos los conceptos y objetivos basicos que son
necesarios en los problemas de satisfaccion de restricciones y que utilizaremos
a lo largo de este trabajo.

Definicion 2.2.1. Un problema de satisfaccion de restricciones (Constraint

Satisfaction Problem - CSP) es una terna P = (X, D,C) donde:

» X ={x1,29,...,2,} es un conjunto de n variables.

» D={Dy,Ds,...,D,} es un conjunto de dominios. La i—ésima compo-
nente de D, D; es el dominio que contiene todos los posibles valores

que se le pueden asignar a la variable x;.

» C = {C1,Cy,...,Ch} es un conjunto finito de restricciones. Cada res-
triccion estd definida sobre un conjunto de variables {x1,...,x,} res-

tringiendo los valores que las variables pueden tomar simultdneamente.

Definicion 2.2.2. Una asignacion de variables, también llamada instancia-
.. . . - /o
cion, (x,a) es un par variable-valor que representa la asignacion del valor'a

a la variable x.

Definicion 2.2.3. Una tupla es una asignacion de un conjunto ordenado
de variables ((x1,a4), ..., (z;,a;)), donde cada par ordenado (x;,a;) asigna el
valor a; a la variable x;. Para simplificar la notacion, sustituiremos la tupla
((z1,a1), .., (i, a;)) por t.

El subconjunto Xy C X estd compuesto por las variables que componen la

tupla t. Para un subconjunto B de X, la proyeccion de t sobre B se denota

comot |p [24].
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Una tupla es localmente consistente si satisface todas las restricciones

formadas por las variables de la tupla.

Definicion 2.2.4. Una solucion de un CSP es una asignacion de valores a
todas las variables que componen el CSP, de manera que se satisfagan todas
las restricciones. Es decir, una solucion es una tupla consistente que contiene
todas las variables del problema. Una solucion parcial es una tupla consistente
que contiene algunas de las variables del problema. Por lo tanto diremos que

un problema es consistente, si existe al menos una solucion.

A todo el conjunto de soluciones del CSP se le llama espacio de soluciones.
El producto cartesiano de todos los dominios de las variables de un CSP
es su espacio de bisqueda. En general, los espacios de soluciones pueden
aproximarse o acotarse mediante algoritmos de consistencia. Estos algoritmos
utilizan inconsistencias locales entre variables para podar partes del espacio
de busqueda, donde se espera que no haya ninguna solucién. En general,
los algoritmos que aseguran bajos grados de consistencia sobreestiman el
espacio de soluciones pero tienen bajo coste computacional. Los algoritmos
que aseguran grados de consistencia mas altos proporcionan un espacio de
soluciones mas ajustado pero tienen mas complejidad.

2.3. Representacion de Restricciones

En esta seccion veremos algunas definiciones sobre restricciones y expli-
caremos algunas de sus propiedades.

Definicion 2.3.1. La aridad de una restriccion es el niumero de variables
que componen dicha restriccion. Una restriccion unaria es una restriccion
que consta de una sola variable. Una restriccion binaria es una restriccion

que consta de dos variables. Una restriccion ternaria consta de tres variables.
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Una restriccion no binaria (o n — aria) es una restriccion que involucra a
un nimero arbitrario de variables.

Ejemplo. La restricciéon z; < 5 es una restricciéon unaria sobre la varia-
ble x;. La restriccion x4 — x3 # 3 es una restriccion binaria. La restriccion

2x1 — x9 + 43 < 4 es una restriccion ternaria. Por tltimo, un ejemplo de
restricciones n—aria seria x1 + 2x9 — x3 + dry < 9.

Definiciéon 2.3.2. Una tupla t de una restriccion C; formada por variables
{xj,...,x1}, es un elemento del producto cartesiano D; x .. x Dy,. Una tupla t
que satisface la restriccion C; se le llama tupla permitida o vdlida. Una tupla

t que no satisface la restriccion C; se le llama tupla no permitida o no vdlida.

Definicion 2.3.3. Una restriccion C; formada por variables {z;, ..., zy}, es
conveza si la linea recta entre cualquier par de puntos (a;, ..., ax) y (b;, ..., by)
que satisfacen dicha restriccion estd dentro de la region factible que llama-
remos S(C'), es decir, dada una restriccion C;, diremos que es convera Si
V(aj,...,ax), (bj,...,br) € S(C), I € [0,1] : (ay, ..., ap)ac+ (bj, ..., bp) (1 — ) €
S(C).

Definiciéon 2.3.4. El grado de restringibilidad de una restriccion representa
el porcentaje de tuplas posibles que la restriccion prohibe. Las tuplas posibles
para una restriccion C; son los elementos del producto cartesiano de los do-
minios de las variables involucradas en C;. El grado de restringibilidad de
una restriccion se define en el intervalo [0,1].

Ejemplo. Una restricciéon ternaria en la que cada variable tiene un ta-
maiio de dominio de 10, tiene un conjunto de posibles tuplas de 103 = 1000.

Sin embargo, la restricciéon solo permite 250 tuplas de todo este conjunto.
Es decir, del conjunto de tuplas posibles, 750 no estan permitidas, lo que
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representa un 75 % del conjunto de tuplas posibles, por lo que el grado de
restringibilidad de la restriccion es de 0.75.

Una restriccion puede definirse extensionalmente o intencionalmente, sien-
do ambas representaciones equivalentes:

= Representacion intencional: La restricciéon se representa como una fun-
cion matematica o logica.

Ejemplo. z; > 3 es una restriccion intensional unaria.

= Representacion extensional: La restriccion se representa como un con-
junto de tuplas validas o no validas.

Ejemplo. El conjunto de tuplas {(3),(4),(5)} es la representacion
extensional por medio de tuplas validas, de la restricciéon intensional
x1 > 3, considerando un dominio D; : {0..5} para la variable ;.

Ejemplo. Consideremos una restriccion entre 4 variables xy,xs, x3, x4,
con dominios discretos {1,2}, donde la suma entre las variables z; y x5 es
menor o igual que la suma entre x3 y x4. Esta restriccion puede representarse
intencionalmente mediante la expresion r1 + xo < x3+ x4. Ademas, esta res-
triccion también puede representarse extensionalmente mediante el conjunto
de tuplas permitidas {(1,1,1,1), (1,1,1,2), (1,1,2,1), (1,1,2,2), (2,1,2,2),
(1,2,2,2), (1,2,1,2), (1,2,2,1), (2,1,1,2), (2,1,2,1), (2,2,2,2)}, 0 median-
te el conjunto de tuplas no permitidas {(1,2,1,1), (2,1,1,1), (2,2,1,1),
(2,2,1,2), (2,2,2,1)}.

1
2

Las restricciones de un CSP pueden ser clasificadas como restricciones
duras o blandas:

= Las restricciones duras son aquellas que se tienen que cumplir en todo
caso (no pueden ser violadas).

= Las restricciones blandas son aquellas que pueden incumplirse o rela-
jarse (pueden ser violadas), si bien a un cierto coste.

2.4. Algoritmos para la Resoluciéon de CSPs

Las técnicas mas usuales que se llevan a cabo para manejar los CSPs se
pueden agrupar en tres tipos: Busqueda sistematica, técnicas inferenciales y
técnicas hibridas. Ademas, existen heuristicas que ayudan a estas técnicas a
encontrar soluciones de una manera més eficiente.
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2.4.1. Meétodos de Bisqueda

Los métodos de busqueda se centran en explorar el espacio de estados
del problema. El espacio de estados del problema es el conjunto de todos
los estados alcanzables a partir del estado inicial mediante una secuencia de
acciones cualquiera. Estos métodos pueden ser completos, explorando todo
el espacio de estados en busca de una solucién, o incompletos si solamente
exploran una parte del espacio de estados. Los métodos que exploran todo el
espacio de busqueda garantizan encontrar una solucion, si existe, o demues-
tran que el problema no es resoluble. La desventaja de estos algoritmos es
que son muy costosos. Los dos métodos completos més usuales son:

» Generar y Testear(GT): Este método genera las posibles tuplas de
instanciacion de todas las variables de forma sistematica y después
testea sucesivamente sobre cada instanciacion si se satisfacen todas las
restricciones del problema. La primera combinacion que satisfaga todas
las restricciones, seré la solucion al problema. Mediante este procedi-
miento, el namero de combinaciones generado por este método es el
producto cartesiano de la cardinalidad de los dominios de las variables.
Esto es un inconveniente, ya que se realizan muchas instanciaciones
erroneas de valores a variables que después son rechazadas en la fase de
testeo. Por ejemplo, para el caso del problema de las 4-Reinas, se ge-
nerarfan 4* = 256 tuplas a testear. El proceso de generacion requeriria
256 x4 = 1024 asignaciones de variable.

» Backtracking Cronolégico (BT): Este método realiza una explo-
racion en profundidad del espacio de busqueda, instanciando sucesiva-
mente las variables y comprobando ante cada nueva instanciacion si
las instanciaciones parciales ya realizadas son localmente consistentes.
Si es asi, sigue con la instanciacion de una nueva variable. En caso de
conflicto, intenta asignar un nuevo valor a la tltima variable instancia-
da, si es posible, y en caso contrario retrocede a la variable asignada
inmediatamente anterior.

2.4.2. Técnicas de Inferencia

Los procesos inferenciales en un CSP tienen como objetivo deducir nue-
vas restricciones, derivadas de las explicitamente conocidas sobre el problema.
Concretamente, estas técnicas borran valores inconsistentes de los dominios
de las variables o inducen restricciones implicitas entre las variables, obte-
niendo un nuevo CSP, equivalente al inicial, donde se han hecho explicitas las
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nuevas restricciones implicitamente contenidas en el primero. La obtencién
de estas nuevas restricciones permite:

1. Obtener respuestas a preguntas sobre el problema, relativas a restriccio-
nes implicitamente existentes entre las variables o sobre sus dominios.

2. Acotar el espacio de soluciones, al haberse eliminado valores inconsis-
tentes, haciendo mas eficientes los procesos de busqueda.

Las inconsistencias locales son valores individuales o combinaciéon de va-
lores de las variables que no pueden participar en la soluciéon. Por ejemplo, si
el valor a de la variable x es incompatible con todos los valores de una varia-
ble y pendiente de asignacion, ligada a z mediante una restriccion, entonces
a es inconsistente y no formara parte de ninguna soluciéon del problema. Por
lo tanto si forzamos alguna propiedad de consistencia local podemos borrar
todos los valores que son inconsistentes con respecto a dicha propiedad.

Los procesos inferenciales estan ligados al nivel de consistencia. Un proce-
so inferencial completo deduciria toda la informacién contenida en el CSP y
va ligado a un nivel de consistencia global. Sin embargo, tiene en general un
coste exponencial. Los procesos inferenciales incompletos deducen solo parte
de la informacién contenida en el CSP y van ligados a niveles de consistencia
local. En general, su coste es de tipo polinémico, por lo que resultan mas
interesantes y aplicables. Veamos a continuacion distintos niveles de consis-
tencia en un CSP.

» Consistencia de Nodo (1-consistencia)

La consistencia local mas simple de todas es la consistencia de nodo o
nodo-consistencia. Forzar este nivel de consistencia nos asegura que to-
dos los valores de una variable satisfacen todas las restricciones unarias
sobre esa variable.

Asi, un problema es nodo-consistente siy solo si todas sus variables son
nodo-consistentes:

Va;, € X,VC;,da € D; : a satisface C;

Ejemplo. Consideremos una variable x en un problema con dominio
continuo [2,15] y la restriccion unaria x < 7. La consistencia de nodo
eliminara el intervalo |7, 15] del dominio de x. En la Figura 2.1 mostra-
mos el resultado de aplicar nodo-consistencia a la variable x.
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s N
x: [2,15] x: [2,7]

Dominio Original Dominio nodo-consistente

Figura 2.1: Consistencia de nodo, (nodo-consistencia).

» Consistencia de Arco (2-consistencia)

La consistencia local mas utilizada es la consistencia de arco o arco-
consistencia [26]. Un problema binario es arco-consistente si para cual-
quier par de variables restringidas x; y x;, para cada valor a en D;
hay al menos un valor b en D; tal que las asignaciones (z;,a) y (z;,b)
satisfacen la restriccion entre x; y ;. Cualquier valor en el dominio D;
de la variable z; que no es arco-consistente puede ser eliminado de D;
ya que no puede formar parte de ninguna soluciéon. El dominio de una
variable es arco-consistente si todos sus valores son arco-consistentes.

Asi, un problema es arco-consistente si y solo si todos sus arcos son
arco-consistentes:

vV C;; € C,Va € D;,3b € D, tal que b es un soporte para a en Cj;.

Ejemplo. Dada la restriccion Cj; = ; < x; de la Figura 2.2, podemos
observar que el arco Cj; es consistente, ya que para cada valor a € [3, 6]
hay al menos un valor b € [8, 10] de manera que se satisface la restriccion
C;j. Sin embargo si la restriccion fuese C;; = x; > x; no serfa arco-
consistente.

Consistencia de Caminos

La consistencia de caminos [28] (Path-consistency) es un nivel mas alto
de consistencia local que la arco-consistencia. La consistencia de cami-
nos requiere para cada par de valores a y b de dos variables x; y x;, que
la asignacion de a a x; y de b a x; satisfaga la restriccion entre x; y z;,
y que ademés exista un valor para cada variable a lo largo del camino
entre z; y x; de forma que todas las restricciones a lo largo del camino
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Cij=xi< X,

[3,6] [8,10]

Figura 2.2: Consistencia de arco, (arco-consistencia).

se satisfagan. Montanari demostré que un CSP satisface la consisten-
cia de caminos si y s6lo si todos los caminos de longitud dos cumplen
la consistencia de caminos [28]. Cuando un problema satisface la con-
sistencia de caminos y ademas es nodo-consistente y arco-consistente
se dice que satisface fuertemente la consistencia de caminos (strongly
path-consistent).

El estudio de la consistencia de caminos no se utiliza con mucha fre-
cuencia debido a su alto coste temporal y espacial, y también debido
al hecho de que puede modificar el grafo de restricciones anadiendo
nuevas restricciones binarias. Sin embargo es un nivel de consistencia
importante en CSPs con ciertas propiedades como los CSPs temporales
[11].

2.4.3. Técnicas Hibridas

En la Secciéon 2.4.1 se han visto técnicas de bisqueda de soluciones en un
CSP que, en general, resultan exponenciales con el tamano del problema. Por
otra parte, en la Seccion 2.4.2 se han visto técnicas inferenciales que elimi-
nan valores inconsistentes de los dominios de las variables o inducen nuevas
restricciones implicitas entre las variables restringiendo las previas, de for-
ma que obtienen un nuevo CSP, més restringido y equivalente al inicial, que
permite acotar el espacio de bisqueda. Por ello, las técnicas inferenciales se
usan como etapas de preproceso donde se detectan y se eliminan inconsis-
tencias locales antes de empezar la biisqueda con el fin de reducir el arbol de
bisqueda. Dependiendo del nivel de consistencia del preproceso, se acotaréa
méas o menos el espacio de busqueda, a costa de un mayor o menor esfuerzo
computacional en el proceso inferencial previo.

Por otra parte, las técnicas inferenciales pueden incluirse en el propio
proceso de bisqueda, dando lugar a los algoritmos de busqueda hibridos que
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analizamos en esta seccion. La complejidad exponencial para resolver un CSP
dado esta principalmente relacionada con el tamano de los dominios de sus
variables.

= Algoritmos Look-Backward: Los algoritmos Look-Backward tratan
de explotar la informaciéon del problema para comportarse mas eficien-
temente en las situaciones sin salida. Al igual que el backtracking cro-
nologico, los algoritmos Look-Backward llevan a cabo la comprobacion
de la consistencia hacia atras, es decir, entre la variable actualmente
instanciada y las pasadas ya instanciadas.

» Algoritmos Look-Ahead: Los algoritmos Look-Ahead hacen una
comprobacion inferencial hacia adelante en cada instanciacion, inte-
grando un proceso inferencial durante el propio proceso de biisqueda,
por lo que también se denominan técnicas hibridas. Esto también se
conoce como la propagacion de los efectos de cada nueva instanciacion
al resto de la red. Ello permite: (i) acotar las restricciones y dominios
de las variables futuras a instanciar, limitando el espacio de busqueda
pendiente, y (ii) encontrar las inconsistencias antes de que aparezcan,
en el caso de que las instanciaciones parciales efectuadas se descubran
inconsistentes con el resto de variables pendientes. En definitiva, in-
tentan descubrir si la actual asignacion localmente consistente de las
k variables puede ser extendida a una solucién global, provocando en
caso contrario un punto de backtracking.

2.4.4. Heuristicas

Un algoritmo de bisqueda para la satisfaccion de restricciones requiere
el orden en el cual se van a estudiar las variables, asi como el orden en el
que se van a estudiar los valores de cada una de las variables. Seleccionar el
orden correcto de las variables y de los valores puede mejorar notablemente
la eficiencia de resoluciéon. Las heuristicas de ordenacion de variables y de
valores juegan un papel importante en la resoluciéon de CSPs. A continuacion
se explican algunas de las heuristicas mas conocidas.

A. Ordenacién de Variables

Experimentos y analisis de muchos investigadores han demostrado que el
orden en el cual las variables son asignadas durante la bisqueda puede tener
una impacto significativo en el tamano del espacio de busqueda explorado.
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Las heuristicas de ordenacion de variables estdticas generan un orden fijo
de las variables antes de iniciar la bisqueda, basado en informaciéon global
derivada de la topologia del grafo de restricciones original que representa el
CSP.

En la literatura se han propuesto varias heuristicas de ordenacion de
variables estaticas, siendo las mas comunes:

» La heuristica minimum width (MW) [13] considera la anchura de la va-
riable x como el ntimero de variables que estan antes de x, de acuerdo
a un orden dado, y que son adyacentes a x. Las variables se ordenan
desde la tltima hasta la primera en anchura decreciente. Esto significa
que las variables que estan al principio de la ordenacién son las méas
restringidas y las variables que estan al final de la ordenacién son las
menos restringidas. Asignando las variables més restringidas al princi-
pio, las situaciones sin salida se pueden identificar antes y ademas se
reduce el nimero de vueltas atras. Esta heuristica es til especialmente
para CSPs donde el grado de los nodos en el grafo de restricciones varia
significativamente.

» La heuristica mazimun degree (MD) [10] ordena las variables en un
orden decreciente de su grado en el grafo de restricciones. El grado
de un nodo se define como el nimero de nodos que son adyacentes a
él. Esta heurfstica también tiene como objetivo encontrar un orden de
anchura minima, aunque no lo garantiza.

» La heuristica mazimun cardinality (MC) [30] selecciona la primera va-
riable arbitrariamente y después en cada paso, selecciona la variable
que es adyacente al conjunto més grande de las variables ya selecciona-
das. La heuristica MC puede generalizarse a CSPs no binarios de una
forma directa.

Las heuristicas de ordenacion de variables dindmicas pueden cambiar el
orden de las variables dindmicamente basandose en informaciéon local que
se genera durante la busqueda. Generalmente las heuristicas de ordenacion
de variables tratan de seleccionar lo antes posible las variables que més res-
tringen a las demés. La idea principal es tratar de asignar lo antes posible
las variables mas restringidas y de esa manera identificar las situaciones sin
salida lo antes posible y asi reducir el nimero de vueltas atras.

En la literatura se han propuesto varias heuristicas de ordenacién de
variables dinamicas, siendo las méas comunes:

» La heuristica de ordenacién de variables dindmicas més comun se basa
en el principio de primer fallo (FF) [18] que sugiere que para tener ézito
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deberiamos intentar primero donde sea mds probable que falle. De esta
manera las situaciones sin salida pueden identificarse antes y ademas se
ahorra espacio de busqueda. De acuerdo con el principio de FF, en cada
paso, seleccionariamos la variable mas restringida. La heuristica FF
también conocida como heuristica minimum remaining values (MRV),
trata de hacer lo mismo seleccionando la variable con el dominio méas
pequeno. Esto se basa en la idea de que si una variable tiene pocos
valores, entonces es mas dificil encontrar un valor consistente. En cada
etapa de la busqueda, la proxima variable a asignarse es la variable con
el dominio més pequeno.

» En [22] se introduce una heuristica que trata de seleccionar la variable
maés restringida evaluando cuén restringidos estan los valores de cada
variable. Es decir, para cada variable x no instanciada, se evaltian los
valores de x con respecto al ntimero de valores de las futuras variables
que no son compatibles. Entonces estas evaluaciones se combinan para
producir una estimaciéon de cuén restringida estd z. La variable méas
restringida se selecciona.

= Geelen propuso una heuristica similar basada en el conteo del niimero
de valores soporte para cada valor de una variable no instanciada [15].
Geelen llamo6 promesa de un valor a al producto de los valores que lo
soportan en todas las variables futuras. De esta manera, esta heuris-
tica mide la promesa de los valores para cada variable no asignada y
selecciona la variable cuya suma de promesas de sus valores es mini-
ma. La heuristica trata asi de minimizar el ntimero total de valores que
pueden asignarse a todas las variables futuras de forma que no se vio-
le ninguna restriccion de la variable seleccionada. Un efecto lateral de
la heuristica de ordenaciéon de variables de Geelen es que se asegura la
arco-consistencia en cada etapa de la busqueda, pero por el contrario es
una heuristica costosa de calcular. Su complejidad temporal para una
asignacion de un valor a una variable es O(n%d?) donde n es el niimero
de variables y d es la talla del dominio méas grande.

B. Ordenacion de Valores

La idea bésica que hay detras de las heuristicas de ordenacion de valores
es seleccionar el valor de la variable actual que més probabilidad tenga de
llevarnos a una solucion, es decir identificar la rama del drbol de busqueda
que sea mas probable que obtenga una soluciéon. La mayoria de las heuristicas
propuestas tratan de seleccionar el valor menos restringido de la variable
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actual, es decir, el valor que menos reduce el niimero de valores ttiles para
las futuras variables.

Una de las heuristicas de ordenaciéon de valores més conocidas es la heu-
ristica min-conflicts [27]. Basicamente, esta heuristica ordena los valores de
acuerdo a los conflictos en los que éstos estédn involucrados con las variables
no instanciadas. Cada valor a de la variable z; se asocia con el nimero total
de tuplas que son incompatibles con a en las restricciones en las que esta
involucrada la variable x;. De manera que se selecciona el valor con la menor
suma. En [22| Keng y Yun proponen una variaciéon de la idea anterior. De
acuerdo a su heuristica, cuando se cuenta el ntimero de valores incompatibles
para una futura variable x, éste se divide por la talla del dominio de zy.
Esto da el porcentaje de los valores ttiles que pierde x; debido al valor a que
actualmente estamos examinando. De nuevo los porcentajes se anaden para
todas las variables futuras y se selecciona el valor mas bajo que se obtiene
en todas las sumas.

Geelen propuso una heuristica de ordenacion de valores a la cual llamo6
promise [15]. Para cada valor a de la variable x contamos el nimero de valores
que soporta a en cada variable adyacente futura, y toma el producto de las
cantidades contadas. Este producto se llama la promesa de un valor. De esta
manera se selecciona el valor con la maxima promesa. Usando el producto
en vez de la suma de los valores soporte, la heuristica de Geelen trata de
seleccionar el valor que deja un mayor niimero de soluciones posibles después
de que este valor se haya asignado a la variable actual. La promesa de cada
valor representa una cota superior del nimero de soluciones diferentes que
pueden existir después de que el valor se asigne a la variable.

En [14] se describen tres heuristicas de ordenacion de valores dinamicos
inspirados por la intuicion de que un subproblema es mas probable que tenga
solucion si no tiene variables que tengan un sélo valor en su dominio.

= La primera heuristica, llamada heuristica max-domain-size selecciona
el valor de la variable actual que crea el maximo dominio minimo en
las variables futuras.

= La segunda heuristica, llamada weighted-mazx-domain-size es una me-
jora de la primera. Esta heuristica especifica una manera de romper
empates basada en el numero de futuras variables que tiene una talla
de dominio dado. Por ejemplo, si un valor a; deja cinco variables futuras
con dominios de dos elementos, y otro valor a; deja siete variables futu-
ras también con dominios de dos elementos, en este caso se selecciona
el valor a;.

= La tercera heuristica, llamada point-domain-size, que asigna un peso
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(unidades) a cada valor de la variable actual dependiendo del nimero
de variables futuras que se quedan con ciertas tallas de dominios. Por
ejemplo, para cada variable futura que se queda con un dominio de
talla uno debido a la variable a;, se anaden 8 unidades al peso de a;.
De esta manera se selecciona el valor con el menor peso.

Sin embargo, estas heuristicas parecen ser muy a medida y los resultados
experimentales presentados en [14] muestran que la heuristica min-conflict
supera a estas tres tultimas.



Capitulo 3

Problemas de Satisfaccion de
Restricciones Dinamicos

(DynCSPs)

3.1. Introducciéon

Muchos problemas de la vida real pueden ser modelados como proble-
mas de satisfaccion de restricciones y ser resueltos utilizando técnicas de
programacion de restricciones. Se ha realizado mucho esfuerzo entorno al in-
cremento de la eficiencia de los algoritmos de satisfaccion de restricciones:
filtrado, aprendizaje y técnicas distribuidas, backtracking mejorado, el uso
de representaciones eficaces, heuristicas, etc. Este esfuerzo ha desencadenado
en el diseno de herramientas de razonamiento con restricciones, las cuales se
utilizan para resolver numerosos problemas reales [5].

Sin embargo, muchas de estas técnicas asumen que el conjunto de varia-
bles, dominios y restricciones que componen el CSP es conocido y fijo. Esta
circunstancia produce una importante limitacion, puesto que, en situaciones
reales, el problema cambia debido al entorno, al usuario y otros agentes [35].
De esta forma, la solucién encontrada para un problema puede dejar de ser
valida después de que estos cambios en el problema sucedan.

Este trabajo surge de la necesidad de obtener modelos y técnicas que
permitan manejar CSPs dinamicos, siendo el objetivo principal, encontrar
soluciones robustas para tales problemas.

En este capitulo seran definidos conceptos referentes a los CSPs dindmi-
cos, asi como una revision de las diferentes técnicas propuestas para solucio-
nar estos problemas.
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3.2. Estado del Arte

El mundo real es dindmico en su naturaleza, por lo que se deben tener en
cuenta nuevas técnicas que tratan de modelar problemas dindmicos.

Definicion 3.2.1. Un problema de satisfaccion de restricciones dindmico
(Dynamic Constraint Satisfaction Problem - DynCSP) es una secuencia de
CSPs estdticos donde cada uno surge de un cambio producido en el CSP

que lo precede, representando nuevos hechos acerca del entorno que se estd

modelando [9].

Como resultado de este cambio incremental, el conjunto de soluciones del
CSP puede potencialmente disminuir (este caso es considerado como una res-
triccion del CSP) o incrementar (este caso es considerado como una relajacion
del CSP).

Se produce una restriccién del CSP cuando se impone una nueva restric-
cién a un subconjunto de las variables del problema (por ejemplo, forzando
a una variable a tener un valor determinado), o cuando se anade una nueva
variable al CSP. Sin embargo, se produce una relajaciéon del CSP cuando res-
tricciones del problema son eliminadas debido a que han perdido su validez.

Los DynCSPs son una extension de los CSPs estaticos que al ser capaces
de modelar la adiciéon y eliminacion de restricciones, son més apropiados para
el manejo de problemas dindmicos del mundo real. De hecho, es facil ver que
todas las posibles modificaciones en las restricciones o dominios de un CSP
se pueden expresar en términos de la adiciéon o eliminacién de restricciones
[35].

A lo largo del tiempo, se han propuesto varias técnicas para resolver los
DynCSPs. La mayoria de estas técnicas son estrategias correctivas, ya que se
aplican después de que se produzcan los cambios en el problema. Por lo tanto,
estas estrategias solo se aplican si los cambios que se dan en el CSP tienen
como consecuencia que la solucién encontrada originalmente (antes de que
sucediesen los cambios) deje de ser valida. Las estrategias correctivas estan
orientadas a encontrar una nueva solucién que sea lo mas similar posible a
la solucién original o bien intentan reparar la soluciéon original, la cual ha
dejado de ser valida, tratando de hacer los minimos cambios posibles. Las
estrategias correctivas pueden ser clasificadas en dos grupos [4]:

» Métodos heuristicos, que utilizan informacion sobre las partes afectadas
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de cualquier asignacién previa consistente como heuristica para solu-
cionar el nuevo problema [37].

» Métodos de reparacion local, que consisten en utilizar cualquier asigna-
cion previa consistente y repararla, utilizando una secuencia de modi-
ficaciones locales ([12], [35]).

Algunas estrategias correctivas existentes en la literatura, centran su aten-
cion en el andlisis de problemas de scheduling dindmicos ([12], [35]). Estas
técnicas, han sido disenadas para reconfigurar minimamente los schedules en
respuesta a un entorno dinamico. En estos entornos, factores externos han
provocado que el schedule existente deje de ser valido, puede ser que debido
a la retirada de recursos, la llegada de nuevos recursos o debido a cambios
en el conjunto de las actividades programadas. Estas técnicas se encargan de
buscar un nuevo schedule que difiera minimamente del original, el cual ha de-
jado de ser vélido tras los cambios que se han producido en el problema. Para
ello, en primer lugar modelan el problema como un DynCSP y posteriormen-
te aplican los métodos heuristicos o de reparaciéon local. A continuacion se
explican algunos ejemplos de este tipo de técnicas:

= Un ejemplo de técnica aplicada a problemas de scheduling dindmicos se
basa en la reduccion de la contention en las restricciones [12]. Se dice
que una restriccion esta sometida a contention cuando algunas combi-
naciones de los valores de los dominios de las variables que la componen,
podrian violar la restriccion. Para algunas restricciones, se puede me-
dir la contention, de manera que la busqueda puede ser dirigida hacia
regiones donde la contention es reducida. Una vez se ha completado la
fase de viabilidad de los recursos, se puede pasar el control a fase de
optimizacion temporal del schedule.

= Un ejemplo de técnica aplicada a problemas de scheduling dindmicos
en los cuales se introducen nuevas actividades [35], se basa en la idea de
es que es posible introducir una nueva actividad ¢ si existe para ¢ una
ubicacion tal que todas las actividades cuya ubicacion es incompatible
con la ubicacién de t se pueden eliminar. De manera que se puedan
introducir otras actividades sin que sea necesario modificar la ubicacion
de la nueva actividad ¢.

Ademas, existen otras estrategias correctivas que centran su atenciéon en
los DynCSPs a nivel general, de manera que simulan posibles cambios en
problemas originales, intentando encontrar soluciones que difieran lo minimo
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posible de las soluciones previas (soluciones encontradas antes de que los
cambios sucediesen) [37].

Existe otra vertiente de investigacion abierta hacia la bisqueda de solu-
ciones que tengan mas probabilidad de seguir siendo vélidas ante cambios
que temporalmente alteran el conjunto de asignaciones vélidas. Este tipo de
estrategias se llaman estrategias proactivas y surgen de la necesidad de resol-
ver DynCSPs recurrentes. Estos problemas son llamados de tal forma para
distinguirlos de los DynCSPs permanentes. En los DynCSPs recurrentes, las
alteraciones en el problema son temporales, es decir, los cambios pueden
ocurrir repetidamente y diferentes cambios pueden ocurrir con diferentes fre-
cuencias. En estos casos, deberia ser posible ir méas alld de las estrategias
correctivas, estudiadas en trabajos anteriores, hacia estrategias mas proacti-
vas.

Una estrategia proactiva que ha sido desarrollada para resolver una clase
restringida de DynCSPs recurrentes en los que los valores podrian ser per-
didos temporalmente; consiste basicamente en penalizar los valores que han
dejado de ser vélidos debido a los cambios en el problema. Asi, incluso si
estos valores pueden ser utilizados posteriormente, el algoritmo tratara de
encontrar soluciones que no los incluyan. Esta idea se incorpora a una técni-
ca de hill-climbing, donde las penalizaciones son utilizadas por min-conflicts
para realizar la seleccion de valores para las variables [36].

Ademas de las estrategias correctivas y proactivas, existen algunas téc-
nicas que pueden considerarse como estrategias hibridas, por el hecho de
poseer caracteristicas de ambas estrategias. Las técnicas de busqueda de
super-soluciones (|20], [19]) se pueden considerar como hibridas debido a
que realizan una tarea de busqueda antes de que se produzcan los cambios
en el problema, para ser capaz de reparar la soluciéon invalida después de que
ocurran los cambios. Informalmente, una solucién es una super-solucion si es
posible reparar la solucién con sélo unos pocos cambios cuando un pequeno
ntmero de variables pierden sus valores. Una definicién mas formal es: una so-
lucion S es una (a,b)-super-solucion si la pérdida de los valores en a variables
en S a lo sumo, puede ser reparada mediante la asignacion de otros valores a
estas variables, y modificaciéon de las asignaciones de b otras variables como
méaximo. Decidir si un CSP tiene una (a,b)-super-solucién es NP-completo
para cualquier a fijada. Principalmente, los trabajos desarrollados en esta
area, se centran en la busqueda de (1,0)-super-soluciones.

Ejemplo. Consideremos el siguiente CSP:
To,T1 € {1, 2, 3}
Cl - X S T

» La solucion (zg = 1,23 = 1) no es una (1,0)-super-solucion. Debido a
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que si la variable z pierde su valor 1, no es posible encontrar otro valor
para la variable que sea consistente con x, ya que (xg = 2,21 = 1) y
(g = 3,21 = 1) no son soluciones del problema.

» La solucion (zg = 1,21 = 2) es una (1,0)-super-soluciéon. Debido a que
si cualquier variable pierde su valor es posible encontrar al menos otro
valor para que sea compatible con la otra variable. Si xy pierde el valor
1, se le puede asignar el valor de 2, ya que (xg = 2,21 = 2) es solucion
del problema. Si x; pierde el valor 2, se le puede asignar el valor de
103, yaque (xg = 1,29 = 1) y (xg = 1,21 = 3) son soluciones del
problema.

Para encontrar super-soluciones, estas técnicas desarrollan algoritmos de
busqueda basados en super consistencia (adaptaciones de las técnicas de arco-
consistencia para las super-soluciones). Sin embargo, encontrar (1,0)-super-
soluciones puede ser muy dificil porque (1) la existencia de una variable back-
bone (una variable que toma el mismo valor en todas las soluciones) garantiza
que no existan (1,0)-super-soluciones; y (2) los experimentos muestran que
es bastante raro encontrar (1,0)-super-soluciones donde todas las variables
puedan ser reparadas. Por ello, también se desarrollan algoritmos branch and
bound que encuentran una soluciéon que sea lo mas parecida posible a una
(1,0)-super-solucion. Es decir, que el nimero de variables reparables sea el
méaximo posible. Dada una solucién S, una variable es reparable si existe al
menos un valor en su dominio diferente al asignado en S, que sea compatible
con todos los otros valores en S.

Esta tesis de master, se enmarca en las estrategias proactivas, ya que
las técnicas desarrolladas en este trabajo se basan en la modelizaciéon de los
DynCSPs como CSPs ponderados, asi que las técnicas son aplicadas antes
de que los cambios en el problema sucedan. Estas técnicas de modelado nos
permiten encontrar soluciones que tienen mas probabilidad de seguir siendo
validas ante futuros cambios en el problema.

La principal ventaja que presenta nuestra técnica frente a las estrategias
proactivas es que las técnicas proactivas son menos eficientes que un resolve-
dor usual de CSP, debido a que incorporan procesos adicionales durante la
busqueda de soluciones que incrementan el coste computacional. Sin embar-
go, en este trabajo, se realizan modelizaciones de DynCSPs, que pueden ser
resueltos por cualquier resolvedor de CSPs ponderados sin incrementar por
ello el coste computacional de la resolucion.

La ventaja principal que presenta nuestra técnica frente a las estrategias
correctivas es que las técnicas correctivas tienen que calcular una nueva so-
lucién o reparar la solucién original cada vez que se produce un cambio en
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el problema, mientras que las técnicas desarrolladas en este trabajo buscan
soluciones robustas ante futuros cambios en el problema, por lo que estas
soluciones tendran una alta probabilidad de seguir siendo validas después de
que se produzcan los futuros cambios. Nosotros consideramos que es muy
importante evitar la pérdida de las soluciones calculadas siempre que sea
posible, evitando de la misma forma, que aumente el coste computacional.

3.3. Estabilidad y Robustez

En la literatura no existen conceptos claros y consensuados sobre la esta-
bilidad y robustez de una soluciéon en un CSP. Algunos investigadores hablan
acerca de estabilidad y otros acerca de robustez. ;Cual es la diferencia en-
tre estabilidad y robustez? Es la primera pregunta que viene a la mente,
especialmente, a los investigadores que trabajan con modelos cuantitativos
o teorias matemaéticas [21|. En primer lugar, analizaremos las diferencias de
ambos conceptos a nivel general, para analizar posteriormente los conceptos
de robustez y estabilidad de soluciones de CSPs.

Los conceptos de robustez y estabilidad surgen a raiz de la existencia de
sistemas dinédmicos en los cuales es obligado centrarse en las perturbaciones
debido a que representan cambios en la composicion o la topologia del siste-
ma. Se dice que una soluciéon de un sistema dindmico es estable si pequenas
perturbaciones en la soluciéon resultan en una nueva solucién que es “cercana’
a la soluciéon original. Sin embargo, el concepto de robustez es mas amplio
que el concepto de estabilidad. La robustez en un sistema dinédmico esté aso-
ciada a la medida de la caracteristica de persistencia ante las perturbaciones
del sistema [21].

Una vez que se han analizado los conceptos de estabilidad y robustez a
nivel general, estos pueden ser especificados para soluciones de CSPs. La esta-
bilidad de soluciones de DynCSPs ha sido definida en la literatura, mientras
que la de robustez de soluciones de DynCSPs se propone en este trabajo.

Definicion 3.3.1. La estabilidad de una solucion es la capacidad de una so-
lucion de compartir tantos valores como sea posible con una nueva solucion si
sucede un cambio [19]. Se mide en términos de similitud de la nueva solucion

con la solucion inicial.
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Definiciéon 3.3.2. La robustez de una solucion es la medida de la persistencia
de la solucion ante modificaciones en el problema original. Por lo tanto,
una solucion de un DynCSP es robusta si tiene una alta probabilidad de

permanecer vdlida ante futuros cambios en el problema.

Posteriormente, en el capitulo 5 se presentaran nuestras propuestas para
la medida de la robustez en soluciones para problemas de satisfaccion de
restricciones.

3.4. DynCSPs Informados y No Informados

En este trabajo vamos a tratar DynCSPs en los que los tinicos cambios que
se pueden producir estdn asociados a las restricciones del problema. Ademas,
consideramos que en el mundo real, suelen existir muchos problemas que tie-
nen informacién asociada acerca del dinamismo de las restricciones, mientras
que también los hay, que no tienen dicha informacién asociada.

En este trabajo introducimos dos alternativas relacionadas con los pro-
blemas de satisfaccién de restricciones dinamicos: DynCSPs informados y
DynCSPs no informados. De este modo, clasificaremos los DynCSPs como
informados o no informados dependiendo de si se conoce o no, informacién
acerca del dinamismo de las restricciones del problema. Esta informacién nos
aporta un conocimiento de como podrian cambiar las restricciones del proble-
ma tras el paso del tiempo y de lo significativos que serian tales cambios. Sin
embargo, si no poseemos tal informacién, no tenemos ningtin conocimiento
de como pueden cambiar las restricciones.

Definicion 3.4.1. Un problema de satisfaccion de restricciones dindmico e
informado (DynCSP informado) es un problema de satisfaccion de restric-
ciones dindmico con informacion adicional asociada a cada restriccion. Fsta
informacion estd relacionada con la probabilidad y magnitud de cambio de

cada restriccion.

Definimos dos funciones que modelan el dinamismo de las restricciones

/8]:
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» p(Cy): Es la funcion de probabilidad de dinamismo. Cada restriccion
C; tiene una probabilidad p(C;) € [0,1] que mide la probabilidad de
cambio de esta restriccion. El valor minimo que la funcion puede tomar
(p(C;) = 0) significa que la restriccion es estdtica, es decir, no erxiste
posibilidad alguna de que cambie. El valor mdximo (p(C;) =~ 1) significa
que la restriccion es muy dindmica, es decir, que la probabilidad de

cambie es muy alta.

w d(C;): Esta funcion mide la magnitud de cambio de una restriccion
dindmica, siendo d(C;) €]0,1[. Es decir, mide el porcentaje de tuplas
vdlidas que pasardn a ser no vdlidas después de que se produzca un cam-
bio en la restriccion. Un valor de d(C;) ~ 0 significa que la restriccion
C; prdcticamente no cambiard, por lo que casi todas las tuplas wvdli-
das permaneceran siendo vdlidas después de que la restriccion cambie.
Sin embargo, d(C;) ~ 1 significa que la mayoria de las tuplas vdlidas
pasardn a ser no vdlidas después de que se produzca el cambio en la
restriccion. Esta funcion no estd definida para restricciones estdticas
(restricciones cuyo p(C;)=0).

Ejemplo. A continuacién veremos un ejemplo de un DynCSP informado

formado por una variable zy con dominio Dy : {0..5}. Cada restriccion del

DynCSP informado es etiquetada con dos ntimeros reales. El primer niimero
entre los paréntesis es p(C;) y el segundo d(C;):

» C1(0.3,0.2) 129 <4
» (5(0.8,04) : 29> 1

El conjunto de tuplas vélidas para la restriccion C es: {(zg = 0), (2o = 1),
(xo = 2), (xg = 3), (ro = 4)}. El conjunto de tuplas validas para la restriccion
Cp es: {(wo = 1), (9 = 2), (2o = 3), (w0 = 4), (w0 = 5)}.
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Las funciones de dinamismo asociadas a C; nos indican que p(Cy) = 0.3y
d(Cy) = 0.2. Es decir, que existe un 30 % de probabilidad de que un 20 % de
tuplas validas de la restriccion C dejen de ser vélidas debido al dinamismo
del problema. Dado que la restriccion C' tiene 5 tuplas véalidas asociadas, el
20 % de 5 tuplas es 1 tupla. Por ello, existe un 30 % de probabilidad de que
1 tupla valida de la restriccion C deje de ser valida.

Para la restriccion Cs, las funciones de dinamismo son: p(Cy) = 0.8 y
d(Cs) = 0.4. Es decir, que existe un 80 % de probabilidad de que un 40 %
de tuplas validas de la restriccion Cy dejen de ser validas. La restriccion Cy
también tiene 5 tuplas validas asociadas, el 40 % de 5 tuplas es 2 tuplas. Por
ello, existe un 80 % de probabilidad de que dos tuplas validas de la restriccion
C5 dejen de ser validas.

Definicion 3.4.2. Un problema de satisfaccion de restricciones dindmico y
no informado (DynCSP no informado) es un problema de satisfaccion de
restricciones dindmico que no tiene informacion adicional asociada a cada
restriccion. Por lo tanto no se conoce ningun dato acerca de la probabilidad
y cantidad de cambio de cada restriccion.

En este trabajo se han desarrollado dos técnicas distintas, cada una aso-
ciada a un tipo de DynCSP. En el siguiente capitulo (véase capitulo 4), se
introduciran ambas técnicas, siendo la primera aplicada a los DynCSPs in-
formados y la segunda a los DynCSPs no informados.






Capitulo 4

Modelizacién de DynCSPs como
CSPs Ponderados (WCSPs)

4.1. Introducciéon

En este trabajo, centramos nuestra atencion en la busqueda de soluciones
robustas para DynCSPs, las cuales tienen elevadas probabilidades de perma-
necer validas a pesar de que se produzcan cambios en las restricciones del
problema.

Tal y como se ha comentado en el capitulo 3, el DynCSP captura las adi-
ciones y eliminaciones de restricciones sobre el CSP original. La eliminacion
de restricciones de un CSP no invalida una solucién, por lo que este tipo de
cambios no se contemplan en el proceso de busqueda de soluciones robustas.
Sin embargo, la adicion de restricciones més restrictivas podria invalidar una
solucion.

En este trabajo, vamos a considerar posibles modificaciones més restricti-
vas de las restricciones del problema original. Este tipo de modificaciéon en la
restriccion, se puede expresar como la eliminacion de la restriccion original y
la adicién de la nueva restriccion maés restrictiva; debido a que la restriccion
original pasa a ser redundante. Cuanto mayor sea el nimero de nuevas res-
tricciones modificadas que satisface la solucion encontrada, méas robusta seréa
la solucion, ya que tiene més probabilidad de continuar siendo vélida ante
més cambios en las restricciones del problema.

En la Figura 4.1 [8] se observa un ejemplo de un CSP al que se le han
anadido dos modificaciones mas restrictivas (C1; y Cis) de la restriccion
original C';. Estas nuevas restricciones modificadas son consideradas restric-
ciones blandas. Las soluciones que satisfacen C1; y C12 son consideradas mas

33
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robustas que aquellas soluciones que no las satisfacen.

Restriccion Dura
Ci: X +X;<=12

Xi

Restriccion Blanda
Ci: X+ Xy <=11

- Restriccion Blanda
Ci: Xo+X;<=10

X{)
1 2 3 4 5 6 7 8 9

Figura 4.1: Modificaciones maés restrictivas de una restriccion original [8].

En trabajos previos, se desarrollaron técnicas de creacion de restricciones
pseudo-random [6]. Sin embargo, posteriores trabajos de generacion de nuevas
restricciones modificadas ([7], [32]) resultaron ser mas apropiadas para la
bisqueda de soluciones robustas para DynCSPs.

A lo largo de este capitulo se explicara el proceso de modelizacion de
DynCSPs a CSPs ponderados. Mediante tal modelizacion, pretendemos con-
seguir el objetivo de encontrar soluciones robustas para los DynCSPs. Para
ello, se definiran formalmente los CSPs ponderados, asi como el formato uti-
lizado para representarlos. Ademas, se introduciran dos técnicas diferentes
para los dos tipos de DynCSP: DynCSPs informados y DynCSPs no infor-
mados.

4.2. Definiciones

Los problemas de satisfaccion de restricciones ponderados son una exten-
sion de los problemas de satisfaccion de restricciones estandar. La diferencia
principal que introducen respecto al modelo original de CSP, es que se asocian
pesos (o costes) a las tuplas de cada restriccion del problema.

Un problema de satisfaccion de restricciones ponderado es una clase es-
pecifica de los CSPs valuados [34].
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Definicion 4.2.1. Un problema de satisfaccion de restricciones ponderado
(Weighted Constraint Satisfaction Problem - WCSP), se define como P =
(X,D,S(k),C) [24] donde:

= X y D son las variables y dominios respectivamente, tal y como en un

CSP estandar.

» S(k) es la estructura de valuacion, donde k € Nt denota el mdximo

coste.

» C es el conjunto de restricciones como funciones de coste (es decir,

C’L . H‘]EUU/T(C»L) D] — {0, 1, ...7k'}) .

Definicion 4.2.2. S(k) = ({0, 1, ..., k}, @, >) es una estructura de valuacion,

donde:

w {0,1,...,k} es el conjunto de costes, que son nimeros naturales cuyo

limite superior es k.

= @ es el operador suma de costes.

Va,b € {0,1,....k}, a ® b =min{k,a + b}

n > es el orden estandar entre los numeros naturales.

En el capitulo 2 se explico el concepto de la proyeccion de una tupla, el
cual conviene recordar en esta seccion. Dado el subconjunto &; C X, que
estd compuesto por las variables que componen la tupla ¢, la proyeccion de ¢
sobre B (siendo, B un subconjunto de X;), se denota como ¢ |5 [17].

Una restriccion C; € C esta definida para un subconjunto de variables
var(C;), siendo |var(C;)| la aridad de C;. Cuando C; asigna un coste k a una
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tupla ¢ (compuesta por var(C;)), significa que ¢ es una tupla no valida para
C;. En caso contrario (el coste asignado es menor que k) ¢ es una tupla valida
para C; y tiene ese correspondiente coste asociado.

El coste total de una tupla ¢, denotado como V(t), es la suma de todos
los costes aplicables:

V)= @B GCilt Luarcy)

C;eCvar(Cy)CX¢

La tupla t es consistente si V(t) < k, siendo el principal objetivo encontrar
una asignacién completa con el minimo coste.

Ejemplo. En la Figura 4.2 se observa un WCSP P = ({x, y}, {{v1, v2},
{v1,v2}}, S(9), {C1, Ca}). Obsérvese que el conjunto de costes es [0,...,5]. Asu-
mamos que var(Cy) = {z,y} y var(Cy) = {z,y}. Los costeas asignados por
las restricciones estan representados como aristas etiquetadas que conectan
los valores de las tuplas que forman parte de la correspondiente restriccion.
La asignacion de costes de C) esta representada en la Figura 4.2 (a) y la
asignacion de costes de Cy esta representada en la Figura 4.2 (b).

Cs C.

(b)

Figura 4.2: WCSP P.

La Tabla 4.1 muestra el conjunto de tuplas de P con sus correspondientes
costes asignados por las restricciones y sus valores de V(). Ademas, muestra
que tuplas son soluciones de P. Las tuplas (z = vy, y = v3) y (x = vg,y = v2)
no son soluciones de P, ya que sus valores de V(t) no son inferiores a 5. En
cambio, las tuplas (z = v,y = v1) y (z = va,y = vy) son soluciones de
P. La mejor soluciéon para P es (x = v,y = v1) porque V(x = v9,y = vy)
representa el minimo coste total.
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Tabla 4.1: Conjunto de tuplas de P y sus correspondientes costes.

x| y | Coste Cy | Coste Cy | V(t) | Solucion?
(%} (%1 0 3 3 Si
U1 (%) 4 1 5 No
Vo (% 0 1 1 Si
Vo | V2 5 0 5 No

4.3. Un Ejemplo Juguete de Problema de Sche-

duling Dinamico

En el ambito de los problemas de scheduling, pueden surgir diferentes
fuentes de incertidumbre: la duracion de las actividades puede ser diferente
de la planeada inicialmente, los recursos pueden tener menor capacidad de lo
esperado (por ejemplo fallos en la maquinaria), dejando inutilizable el sche-
dule construido con la duracion inicial de las actividades o la disponibilidad
de recursos. Por lo tanto, el schedule debe responder a las situaciones ines-
peradas y al entorno variable. En este contexto, la generacion de schedules
robustos desempena un papel crucial.

A continuacién, presentamos un ejemplo juguete de scheduling modelado
como un CSP [4]. En este ejemplo, dos actividades A y B tienen que ser
finalizadas en 8 horas como méaximo: Ay;, < 8; By, < 8. Ademas, la acti-
vidad B tiene que empezar al menos 3 horas después de que la actividad A
finalice: Bipicio — Afin > 3. La duracién de la actividad A es de al menos 2
horas: Agin, — Ainicio > 2. La duraciéon de la actividad B es de al menos 1
hora: Bfin — Binicio > 1. Este problema de scheduling puede ser modelado
como un problema de satisfaccion de restricciones P = (X, D, C), donde:

» X = {Ainicioa Afina Binicios szn}

s D= {DA : [O, 8]7DAfm : [O,S],DB : [078]7D3fm : [0,8}}

inicio inicio

" C:{OliAfmSS
CQ : sz‘n S 8
Cs : Binicio — Afin > 3
Cy: Agin — Ainicio > 2

CE) : Bfm - Binicio Z 1}

Una solucion del CSP es: S1 = {Ainicio = 0, Afin = 2, Binicio = 9, Bpin =
6}. La Figura 4.3 muestra el schedule que representa la solucion.
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Actividad A Actividad B

- [
-

0 1 2 3 4 5 6 7 8 Tiempo (h)

Figura 4.3: Schedule obtenido para el problema.

Como hemos comentado anteriormente, en la vida real, pueden darse
cambios en la duracién de las actividades respecto a la planeada inicialmente.
Por ejemplo, si consideramos un retraso de una hora en la primera actividad
(Aena — Abegin = 3). Entonces, la solucién inicial obtenida S; deja de ser
valida, debido a que no satisface la restriccion Cs : Bipicio — Afin > 3.

Volviendo al modelo inicial del problema de scheduling, y teniendo en
cuenta que todas las actividades podrian retrasarse, podemos restringir el
problema, restringiendo las restricciones asociadas a la duracion de una ac-
tividad (Cy y C5). Por ejemplo, realizaremos un incremento del término
constante de cada restricciéon en una unidad: Cy : Ay — Ainicio > 3; Cs -
Byin — Binicio > 2. La solucién obtenida para el CSP restringido es Sy =
{Ainicio = 0, Afin, = 3, Binicio = 6, Byin = 7}. La Figura 4.4 muestra el sche-
dule que representa la soluciéon. La nueva solucion obtenida S5 es mas robusta
que la solucion original S;, debido a que si se produce un retraso (<1 hora)
en cualquier actividad, la soluciéon sigue siendo valida.

Actividad A Actividad B

[

0 1 2 3 4 5 6 7 8 Tiempo (h)

Figura 4.4: Schedule obtenido para el problema restringido.

En problemas de scheduling, la manera mas comun de generar schedules
robustos es mediante la inclusion de tiempos de seguridad (buffers) entre ac-
tividades. Estos tiempos de seguridad pueden absorber los retrasos y evitan
su propagacion por el schedule [3]. Sin embargo, también producen un des-
censo de la optimalidad del schedule, ya que se incrementa el tiempo total
en que todas las actividades completan su ejecucion (makespan).

En la Figura 4.3 se observa el primer schedule, en el cual son necesarias 6
horas, desde el comienzo de la primera actividad, para que las dos actividades
(A 'y B) hayan finalizado. En cambio, en la Figura 4.4 se observa el segundo
schedule, en el cual se necesitan 8 horas para que ambas actividades finalicen.
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Esto se debe a que el segundo schedule esta compuesto de dos buffers de una
hora cada uno. Por ello, el segundo schedule es més robusto que el primero.
Sin embargo, el primer schedule es més 6ptimo que el segundo.

En muchos problemas dindmicos, en los cuales existen ademas criterios de
optimalidad, es necesario encontrar una solucion de compromiso (trade-off)
que sea lo mas robusta y ¢ptima posible.

4.4. Busqueda de Soluciones Robustas en

DynCSPs

En este apartado, pretendemos explicar los pasos principales del proceso
de modelizacion de los DynCSPs como CSPs ponderados (tanto para DynCS-
Ps informados como DynCSPs no informados). En posteriores secciones (4.6
y 4.7), seré explicado, en detalle, el proceso de modelizacion para cada tipo
de DynCSP.

Modelado Intensional Expresado Extensional Modelado cSP
Problema como como como

L DynCSP DynCSP Ponderado Resolvedor
D » » >
inamico P) (P) (modP)

Solucién Robusta para P

\

Figura 4.5: Modelado de un DynCSP como un CSP Ponderado.

En la Figura 4.5 se muestran los pasos necesarios para modelar y re-
solver un DynCSP como un WCSP [4]. Inicialmente, el problema dindamico
P es modelado como un CSP intensional. A continuacién, se traduce a su
representacion extensional equivalente. Posteriormente, se genera un CSP
ponderado mediante la asignaciéon de los pesos apropiados para las tuplas
de cada restriccion, obteniendo modP. Para ello, utilizaremos el formato de
fichero WCSP (ver seccion 4.5), que nos permitird que cualquier resolvedor
de CSPs ponderados sea capaz de leer, interpretar y resolver modP. El con-
junto de soluciones obtenidas para modP son las mismas soluciones que para
P. El conjunto de soluciones que se obtendran estaran ordenadas por su ro-
bustez. De manera que la mejor solucién obtenida para modP es la solucion
considerada méas robusta para P.
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4.5. Especificaciéon del Formato de Fichero WCSP

El formato WCSP es un formato simple y facil de analizar sintacticamente
por los resolvedores de WCSP. Un fichero en formato WCSP esté compuesto
de una lista de términos numéricos, a excepciéon del primero que define el
nombre del problema, separados por un espacio, tabulador o fin de linea (ver
Tabla 4.2 (derecha)). En lugar de utilizar nombres para hacer referencia a
las variables, se utilizan los indices para referenciar a las variables. Lo mismo
sucede con los valores del dominio. Todos los indices comienzan en cero.
Todas las restricciones se definen en su forma extensional, con su propia
lista de tuplas. Se define un valor de coste por defecto para cada restriccion,
con el objetivo de reducir el tamano de la lista de tuplas. De esta forma,
solo se especifican las tuplas cuyo coste sea distinto al coste por defecto de
la restriccion asociada. Todos los costes tienen que ser valores positivos. La
estructura del formato es: primero, el nombre del problema y las dimensiones,
a continuacion la definicion de las variables y, por ultimo, la definicion de las
restricciones. Normalmente, los archivos suelen tener extension .wesp [29].

Un archivo con formato WCSP comienza con el prologo:

<Nombre del Problema> <N> <K> <C> <UB>, donde

= <N> es el nimero de variables (entero).
» <K> es el maximo tamano dominio (entero).
» <(C> es el numero total de restricciones (entero).

» <UB> es el limite superior de coste total del problema (entero largo).

A continuaciéon del prologo le siguen las especificaciones de las variables:
<Tamano del dominio de la variable con indice 0> ... <Tamano del
dominio de la variable con indice N-1>

Las restricciones se especifican como sigue (en una linea):
<Aridad de la restriccion>
<Indice de la variable que aparece en el primer campo de la restriccion>

<Indice de la variable que aparece en el dltimo campo de la restriccion>
<Valor del coste por defecto>
<Numero de tuplas con un coste distinto al coste por defecto>

Ademas, para cada tupla (también en una linea cada una):
<Indice del valor asignado a la variable del primer campo de la restric-
cLon>
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<Indice del valor asignado a la variable del wltimo campo de la restric-
cLon>
<Coste de la tupla>

Pueden darse casos en los que hayan varias restricciones con los mismos
campos (el resolvedor deberia combinarlos en una restriccion). La aridad de
una restriccion puede ser igual a cero. En este caso, no hay tuplas y el valor
de coste por defecto se anade al coste total de la solucion del problema. Esto
puede resultar especialmente 1til para representar un limite inferior del coste
global del problema. El objetivo es encontrar una asignacion de todas las
variables con el minimo coste posible, el cual debe ser estrictamente menor
que el coste global UB. Las tuplas con un coste mayor o igual que UB estan
prohibidas.

4.6. Soluciones Robustas en DynCSPs Infor-

mados

El objetivo de la técnica desarrollada en esta seccion, consiste en encontrar
soluciones robustas para DynCSPs informados [4]. Para lograr este proposi-
to, modelamos el DynCSP (P) como un WCSP (modP). La mejor solucion
para modP es la soluciéon considerada més robusta para P. El nuevo CSP
modificado (modP) es creado mediante la composicion de las restricciones
originales de P mas la incorporacion de un conjunto de nuevas restricciones
més restringidas. Las restricciones originales son consideradas restricciones
duras, mientras que las nuevas restricciones anadidas son consideradas res-
tricciones blandas. De esta forma, el objetivo es encontrar una soluciéon que
satisfaga todas las restricciones duras y el mayor ntimero posible de restric-
ciones blandas.

Las restricciones son representadas como funciones de coste que asignan
costes a las tuplas que forman parte de cada restriccion. El algoritmo 1
muestra el proceso de modelado de DynCSPs informados como WCSPs.

Como se ha comentado anteriormente (capitulo 3), los DynCSPs infor-
mados estan formados por dos funciones de dinamismo: p(C;) y d(C;). La
funcion que mide la magnitud de cambio (d(C})), sera utilizada para la gene-
racion de nuevas restricciones. La funcion que mide la probabilidad de cambio
(p(C;)) sera utilizada en la asignacion de los costes de las tuplas no vélidas
de las nuevas restricciones generadas.
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4.6.1. Generacion de Nuevas Restricciones

El algoritmo 1 (lineas 6-7) nos muestra como para cada restriccion ori-
ginal C;, se generan un conjunto de restricciones ordenadas por su grado
de restringibilidad {Cj1, Cia, .., Ciy }, siendo w el nimero de restricciones que
se anaden por cada restriccion C; perteneciente a P. Tanto P como w son
proporcionados por el usuario. Cada conjunto de nuevas restricciones gene-
radas, representa posibles modificaciones mas restrictivas de una restriccion
original, en base sus funciones de dinamismo ([7], [32]).

Cada nueva restriccion generada Cj; esta compuesta de un porcentaje de
tuplas vélidas de la restriccion original C;. De esta manera, C;; es una versiéon
més restrictiva de C;. Cada restricciéon original C; se considera como una
restriccion dura, mientras que el conjunto de nuevas restricciones generadas
{Ci1,Cia, .., Ciyy } se consideran restricciones blandas.

A. Propiedades de las Nuevas Restricciones

1. Vi € {1,..,n} el conjunto de tuplas vdilidas de C;; estd incluido en el
conjunto de tuplas vdlidas de C;.

2. Vi€ {1,..,n} si C;y consistente = C; consistente.

3. Vi € {1,..,n} el conjunto de tuplas vdlidas de {C;; : j € {2,..,w}} estd
incluido en el conjunto de tuplas vdlidas de Cy(j_y).

4. Vie{l,..,n} si {C;; : j € {2,..,w}} consistente = C;(;_1) consistente.

El ntimero de tuplas que dejan de ser validas para cada restriccion Cj;
con respecto al ntmero de tuplas vélidas de Cj;_1y es: (d(C;)* nimero de
tuplas vdlidas de C;)/w.

4.6.2. Asignaciéon de Costes

Existen dos tipos de funciones de costes, dependiendo de si la restriccion
es dura C; o blanda Cj;. El algoritmo 1 nos muestra el coste de las funciones
asociadas a las restricciones duras (lineas 3-5) y a las restricciones blandas
(lineas 8-11).

El principal objetivo de la funciéon de coste aplicada a una restriccion
original C; es el de prohibir las tuplas que no satisfagan una restriccion
original. De este modo, C;(t |var(c,)) asigna un coste k a la tupla ¢ si no
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satisface C;. En el caso contrario, si t satisface C;, se le asigna un coste 0 a
la tupla t. El valor de k£ es una cota superior proporcionada por el usuario.

La funcién de coste aplicada a las nuevas restricciones Cj;(t lmr(gij)) nos
permite priorizar entre cada conjunto de nuevas restricciones generadas ba-
sandonos en p(C;). Todas las restricciones de cada conjunto de restricciones
ordenadas por su restringibilidad ({C;1, Ci, .., Cip}), tendran la misma fun-
cion de coste. La funcion de coste Cj;(t lwr(cij)) asigna un coste 0 a la tupla
t si satisface la restriccion Cj;. Sin embargo, si la tupla ¢ no satisface Cj;,
le asigna un coste de p(C;) * 100, el cual es siempre mas pequeno que k,
permitiendo de esta forma a ¢ formar parte de una solucién del problema.

La mejor soluciéon para un CSP ponderado es la soluciéon con el coste
asociado mas pequenio V(t). Es por ello que a las tuplas no validas de las
restricciones C;; cuyo p(C;) asociado es elevado se les asigna un coste elevado.
De esta forma, estamos penalizando en mayor medida a estas tuplas, ya que
es muy probable que la restriccion C; sufra cambios.

4.6.3. Objetivo

Dado un DynCSP informado P = (X, D,C), se lleva a cabo la generacion
artificial de nuevas restricciones y la asignaciéon de costes a las tuplas de
todas las restricciones, con el objetivo de generar un CSP ponderado (modP),
el cual se puede resolver con cualquier resolvedor de CSPs ponderados. El
algoritmo 1 (linea 12) nos muestra la generacion de modP = (X, D,C’) el
cual estd compuesto de las variables y dominios originales, y un conjunto de
restricciones C’, siendo C’ la unién de las restricciones originales y las nuevas
restricciones generadas (C' = J_,{C; U{Ci1, Cia, .., Cis } })-

Generamos modP con el objetivo de maximizar el niimero de restriccio-
nes satisfechas de modP, basandonos en la prioridad fijada para las nuevas
restricciones generadas. Una solucion que satisfaga un mayor ntimero de res-
tricciones de modP tiene una mayor probabilidad de permanecer siendo valida
después de que se produzcan modificaciones en las restricciones del problema
original. La prioridad de cada conjunto de nuevas restricciones generadas se
expresa en términos del coste asignado a las tuplas que no satisfacen esas
nuevas restricciones. Si este coste es elevado, significa que la restriccion tiene
una prioridad alta, ya que la mejor soluciéon para un CSP ponderado es la
tupla t que tenga el minimo V(t) asociado.

Todas las soluciones obtenidas para modP son las mismas soluciones del
problema original P. El valor de V(t) representa el nivel de robustez de la
soluciéon para el problema original P. El algoritmo 1 (lineas 14-16) muestra
la solucion (si existe) de modP. Esta solucién es la solucion mas robusta para
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el DynCSP informado original, de acuerdo con sus funciones de dinamismo.

Algoritmo 1: Modelado de un DynCSP Informado como WCSP
Data: A CSP(P), P = (X,D,C), funciones de dinamismo p(C;) y d(C;) ,
pardmetro w y k.
Result: Solucion Robusta Sol y su robustez V(Sol).
begin

1 foreach C; € C do
2 foreach ¢t € C; do
3 if ¢ satisface C; then
4 L Ci(t Lvar(cy)) = 0;
else
5 | Ci(t Luar(cy)) =k
6 foreach j € {1,..,w} do
7 Generar {C;;} basandonos en d(C;);
8 foreach t € C; do
9 if ¢ satisface C;; then
10 L Cij(t Lvar(cy;)) = 05
else
11 L Cij(t Lvar(cy;)) = P(Ci) * 100;
12 Generar modP = (X, D,C’) donde, C' = {C; U{Cj1,Cia,..,Ciw } } ;
13 Sol — Resolver modP;
14 if 3 Sol then
15 L return (Sol, V(Sol));
else
16 L return (No eziste solucion);
end

4.6.4. Ejemplo

A continuacién veremos un ejemplo de un DynCSP informado y de su
proceso de modelizaciéon como un CSP ponderado.

Sea P un DynCSP informado con dos variables xq y 1, con dominios Dy :
{3..7} y Dy : {2..6} respectivamente. Las restricciones y sus correspondientes
funciones de dinamismo son:

L] 01(02, 02> Xy + X1 S 12



4.6. Soluciones Robustas en DynCSPs Informados 45

u 02(08,04) M A el ) > 6
L] 03(04,02) X1 — X S 2

w (04(0.2,0.4) 129 — 11 < 4

Cada restriccion es etiquetada con dos ntmeros reales. El primer niimero
entre los paréntesis representa la probabilidad de dinamismo de la restriccion
(p(C;)) v el segundo la magnitud del cambio de la restriccion (d(C;)).

En la Figura 4.6 [5] podemos ver la representacion de P. En este ejemplo
concreto, P estd compuesto por restricciones lineales.

X Ci:Xot+X;<=12 Ci:-Xo+X;<=2
1

Cu X +Xp>=6 |

Figura 4.6: Ejemplo de CSP [5].

Siguiendo los pasos representados en la Figura 4.5, el primer paso es
convertir el DynCSP intensional a su representacion extensional. Si nosotros
asumimos que w = 1, entonces el WCSP resultante (modP) estara compuesto
de 8 restricciones (ver Tabla 4.2). El primer paso del modelado consiste en
la creacion de un conjunto de restricciones més restrictivas {Ciy, Cyo, .., Ciw },
basandose en las funciones de dinamismo.

En la Tabla 4.2 (derecha) puede verse representado modP en el formato de
fichero WCSP. La primera restriccion del problema (C) estd compuesta por
2 variables, siendo x( la primera variable y x; la ultima. Esta restriccion tiene
24 tuplas validas con un coste asociado de 0. El resto de tuplas no satisfacen
la restriccion C; por lo que tienen como coste asociado k. La primera tupla
valida asociada a la restriccion C es (xg = 4,27 = 2) y la tltima tupla es
(xo = 7,21 = 6). Ademas, el coste asociado a todas estas tuplas es 0. La
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tltima restriccion (Cy;) también estd compuesta por las mismas 2 variables.
Sin embargo, esta restriccion tiene 14 tuplas validas con coste asociado de 0.
Mientras que las tuplas que no satisfacen la restriccion Cy; tienen un coste
por defecto de 20. La primera y la tltima tuplas validas son: (zg = 3,21 = 2)
y (o = 7,21 = b) respectivamente.

Una solucion del problema original P obtenida por un resolvedor gené-
rico de CSPs, podria ser (rg = 3,21 = 3). Tras modelar el problema como
un CSP ponderado (obteniendo modP) y resolverlo, averiguamos que dicha
soluciéon tiene un coste de 100 y tan solo satisface 6 de las 8 restricciones
de modP. Sin embargo, la soluciéon que proporciona el resolvedor de CSPs
ponderados es (o = 6,27 = 5), la cual tiene un coste de 0 y satisface todo el
conjunto de restricciones, tanto las originales como las nuevas restricciones
mas restrictivas generadas (en total 8 restricciones).

Tal y como hemos comentado anteriormente, el resolvedor de WCSPs
encuentra como soluciéon la tupla ¢ con el minimo valor de V(t) asociado.
Cuanto mas grande es el valor de V() asociado a una soluciéon ¢, menos
robusta es la solucién. Asimismo, el niimero de restricciones mas restringidas
{Ci1,Cia, .., Ciy} que una solucion satisface es otra unidad de medida de la
robustez. En este ejemplo, la solucién encontrada para modP satisface todas
las restricciones y eso significa que es una de las soluciones mas robustas para

P.

4.7. Soluciones Robustas en DynCSPs No In-

formados

En esta seccion se explicara la busqueda de soluciones robustas para
DynCSPs no informados. Este tipo de DynCSP no tiene informacién aso-
ciada acerca del dinamismo de sus restricciones debido a que el usuario no
conoce informacion sobre la probabilidad y la magnitud de cambio de las res-
tricciones. Como no conocemos esta informacion, hemos considerado que la
solucién con la mayor distancia global a todas las restricciones es la solucion
maés robusta, ya que tal solucion tiene una alta probabilidad de permanecer
valida después de que se produzcan cambios méas restrictivos en las restric-
ciones del problema.

En este contexto, nos centraremos en DynCSPs con restricciones arit-
méticas de la forma: Ax{<,<,>, >}, donde x representa las variables que
forman parte de la restriccion, A los coeficientes de las variables y [ el término
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Tabla 4.2: DynCSP original (P) (izquierda) y CSP ponderado (modP) (de-

recha).

Variables: ejemplo.wesp 2 2 8 8 100000000
Xo..X, 87
Dominios:
DO :3=7
D1 :2—-6
C1(0.8,04) :z1 +290>6 2 1 0 100000000 24
240
670
C11:60% de tuplas de Cy | 21 080 14
340
660
C5(0.2,0.2) s 2o + 21 <12 | 2 0 1 100000000 24
320
750
Co1 : 80% de tuplasde C7 | 20120 19
320
750
C3(0.4,O.2) T x — 20 < 2 2 1 0 100000000 19
230
670
Cs1: 80% de tuplas de C3 | 21040 15
240
670
C4(0.2,04) : zg — 1 < 4 2 0 1 100000000 24
320
760
Cy1:60% de tuplasde C; | 20120 14
320

750
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independiente.

La técnica propuesta consiste en el modelado de un DynCSP (P) como
CSP ponderado, generando modP. La mejor solucién obtenida para modP
sera considerada la solucién més robusta para P. E1 CSP ponderado es creado
con las restricciones de P representadas como funciones de coste, las cuales
asignan costes a las tuplas que estan asociadas a cada restriccion. El algoritmo
2 nos muestra el modelado de DynCSPs no informados como WCSPs.

4.7.1. Asignaciéon de Costes

En el algoritmo 2 (lineas 3-5) se observan las funciones de coste asociadas
a cada restriccion C;. La principal utilidad de las funciones de coste es la
de asignar distintas prioridades a las tuplas que componen el conjunto de
tuplas validas para cada restriccion, basandonos en la distancia de las tuplas
a la restriccion dada. Si la distancia de la tupla ¢ a la restriccion C; es alta,
significa que ¢ tiene una probabilidad elevada de continuar permaneciendo
valida después de que se produzcan modificaciones en Cj.

Graficamente, la distancia de la tupla a la restriccion puede ser vista
como la proyeccion de t en la dimension n, siendo n el nimero de variables
que componen la restriccion. Por ejemplo, si nosotros estamos tratando con
restricciones binarias, la proyecciéon serda en dos dimensiones, y podremos
medir la distancia desde el punto representado por la tupla a la linea que
representa la restriccion.

Numéricamente, podemos obtener esta distancia reemplazando el valor
de las variables para una tupla en la restriccién. El nimero obtenido después
de calcular la ecuacion representa esta distancia. Si la distancia es 0, la tupla
se encuentra graficamente situada en la linea que representa la restriccion.
Esta tupla es una de las menos robustas para esta restriccion, ya que ante
cualquier modificaciéon més restrictiva que se produzca en la restriccion, la
tupla pasara a ser no valida. Es por este motivo que el coste asignado a este
tipo de tuplas es el coste maximo. El caso opuesto, en el que que la tupla
tiene la maxima distancia posible denotada por MaxzD;, el coste asignado
a esta tupla es 0, ya que como se ha mencionado anteriormente, la mejor
solucién para un CSP ponderado es la solucién cuyo valor de V(t) sea el
minimo posible.

El coste maximo asociado a cada restriccion se calcula como el cuadrado
de la méxima distancia posible desde cualquier tupla permitida a la restric-
cion. Calculamos el cuadrado de la distancia debido a que es una manera de
penalizar las tuplas que se encuentran situadas proximas a alguna restriccion.
La asignacion de coste a una tupla valida t se hace de forma gradual entre
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el 0y el méximo coste calculado: Ci(t |par(cy)) = (Distancia t — MaxzD;)?.
Sin embargo, C;(t |var(c;)) asigna un coste de k a la tupla ¢ si no satisface la
restriccion Cj.

4.7.2. Objetivo

Después de haber generado el CSP ponderado modP, mediante la asig-
nacién de costes a todas las tuplas de todas las restricciones, lo resolvemos
mediante un resolvedor de WCSPs. El algoritmo 2 nos muestra la creacion
(linea 6) y resolucion (linea 7) de modP. El objetivo del algoritmo es encon-
trar una soluciéon cuya distancia global a todas las restricciones del problema
sea la mas alta posible. La prioridad asignada a las tuplas validas se basa
en la distancia de las tuplas a cada restriccion, y se expresa en términos del
coste asignado a las tuplas para cada restriccion. El coste asignado es mas
pequeno a medida que la distancia es mayor.

Todas las soluciones obtenidas para modP son soluciones de P. Ademés,
el orden del valor de V(t) representa el orden de la robustez de las soluciones
para el CSP original, siendo la soluciéon con el minimo valor de V(¢), la
solucion més robusta para el CSP original (P). El algoritmo 2 (lineas 8-10)
muestra la solucion (si existe) de modP.

Algoritmo 2: Modelado de un DynCSP No Informado como WCSP
Data: Un CSP(P), P = (X, D, (), funciones p(C;) y d(C;) y parametro w.
Result: Solucion robusta Sol y su robustez V(Sol)
begin

foreach C; € C do

foreach t € C; do

if t es vdlida para C; then
L Ci(t Lyar(cy)) = (DistanciaA — M)?;

else

L Ci(t lvar(Ci)) =k;

W N =

(S}

Generar modP = (X,D,C) ;
Sol «+— Resolver modP;
if 94 Sol then

L return (Sol, V(Sol));

else
10 L return (No eziste solucion);

© oW N o

end
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4.7.3. Ejemplo

A continuacién se presenta el ejemplo anterior, pero sin informaciéon aso-
ciada a cada restriccion, por lo que se trata de un DynCSP no informado.
Asi, no conocemos informaciéon de como cambiaran las restricciones.

En la Figura 4.7 podemos ver la representacion gréafica del problema.
Existen 21 soluciones para el problema. Si nosotros no sabemos nada acerca
del dinamismo de las restricciones, ; Qué solucién es la soluciéon més robusta?
En este ejemplo, se puede ver que la solucién mas robusta podria ser la
solucion situada en el centro del espacio de soluciones (zg = 5,21 = 4) (ver
Figura 4.7).

La idea principal es asignar costes a las tuplas permitidas para cada res-

triccion. Los costes son calculados por medio de la ecuacion C;(t |var(c,)) =
(Distancia t —MazD;)?.

Tabla 4.3: Ejemplo de la restriccion Cy para modP (izquierda) y las soluciones
de modP con sus costes asociados (derecha).

Cr:xg+a1 <12 Solucién Coste

2 0 1 100000000 24 x0=3 x1=3 84
320 x0=3 x1=4 80
331 x0=3 x1=5 84
344 x0=4 x1=2 84
359 x0=4 x1=3 72
3616 x0=4 x1=—4 68
421 x0=4 x1=5 72
434 x0=4 x1=6 84
449 x0=5 x1=2 80
4516 x0=5 x1=3 68
4625 x0=>5 x1=4 64
524 x0=>5 x1=5 68
539 x0=5 x1=6 80
5416 x0=6 x1=2 84
5525 x0=6 x1=3 72
56 36 x0=6 x1=4 68
629 x0=6 x1=5 72
6316 x0=6 x1=6 84
6425 x0=7 x1=3 84
65 36 x0=7 x1=4 80
6 6 49 x0=7 x1=5 84
7216
7325
74 36
7549
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En este ejemplo, la distancia maxima de cualquier tupla a cualquier res-
triccion es de 7 unidades. Por lo tanto, el méximo coste que es posible asignar
a las tuplas validas es de 49. El minimo coste es de 0. En la Tabla 4.3 (iz-
quierda), podemos ver la representacion de la segunda restriccion Cy para el
modP. La primera linea contiene los parametros de la restriccion y el resto
de lineas son las tuplas permitidas para esta restriccion. Para las lineas que
representan las tuplas permitidas, el primer ntimero de la linea es el valor de
la variable xq, el segundo niimero es el valor de la variable x; y el tercero es
el coste asignado a la tupla. Por ejemplo, el coste de la tupla (zg = 4,21 = 4)
para la primera restriccion es calculado como ((12—4—4)—7)?, cuyo resultado
es 9 (ver Tabla 4.3). El mismo proceso se desarrolla para todas las restric-
ciones del CSP. Finalmente, utilizamos un resolvedor de CSPs ponderados,
obteniendo todas las soluciones y sus costes globales.

X CiXo+ X <=12 Cy:-Xo+ Xy <=2
1

|
N i S

Cr Xy +Xo>=6 | |
Cy - X +Xp<=4

.
Figura 4.7: Ejemplo de CSP con dos de sus soluciones [5].

Como se puede observar en la Tabla 4.3 (derecha) y Figura 4.7 [5], el
resolvedor de CSPs ponderados encuentra la solucién ¢ con el minimo V(t).
Esta solucion corresponde a la solucion situada en el centro del poliedro
compuesto por las restricciones del problema: (zg = 5,21 = 4), siendo su
valor de V(t) de 64.

Sin embargo, la solucién encontrada por un resolvedor usual de CSPs
seria (xrg = 3,21 = 3), que tiene un valor de V(t) de 84 (ver Tabla 4.3
(derecha)), que es el méximo coste global. Es decir, es una de las soluciones
menos robustas del problema. Podemos observar en la Figura 4.7 como la
solucién (rg = 3,21 = 3) esta graficamente situada en la restriccion de



52 4. Modelizacion de DynCSPs como CSPs Ponderados (WCSPs)

Cs : 1 4+ xg > 6. Por ello, es muy probable que esta solucion deje de ser
vélida cuando sucedan cambios mas restrictivos en la restricciéon Cs.



Capitulo 5

Evaluacion

5.1. Introducciéon

La evaluacion de las técnicas explicadas en este trabajo ha consistido en
el analisis de la robustez de las soluciones obtenidas en los CSPs que hemos
modificado, asi como su comparacion con la robustez de las soluciones que
se obtienen en los CSPs originales.

La evaluacion se ha realizado para DynCSPs informados y DynCSPs no
informados, en problemas dindmicos generados aleatoriamente y benchmarks
existentes en la literatura.

En este capitulo también evaluaremos el efecto de los pardmetros del
DynCSP y de las funciones de dinamismo en la robustez de las soluciones
obtenidas. Comparandolo ademés con soluciones obtenidas en los CSPs ori-
ginales.

A lo largo de este capitulo introduciremos distintas unidades de medida
de la robustez para DynCSPs informados y DynCSPs no informados, las
cuales son medidas alternativas al coste total asociado a las soluciones del
WCSP modelado.

5.2. DynCSPs Informados

Para la evaluacion de DynCSPs informados hemos utilizado una medida
de la robustez alternativa al coste total asociado a las soluciones (V(t), sien-
do ¢ una solucién del DynCSP). La medida alternativa para los DynCSPs
informados se basa en la cantidad de nuevas restricciones anadidas al WCSP
que la solucién satisface. Cuanto mas alto sea este niimero, més robusta es la

93
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solucion, ya que tiene mayor probabilidad de continuar siendo valida aunque
se produzcan cambios en las restricciones del problema original.

El tiempo maximo de resolucion de cada CSP ha sido fijado a 600 segun-
dos.

5.2.1. Problemas Aleatorios

La evaluacion se ha desarrollado mediante la generacion de 100 instancias
aleatorias para cada problema, siendo el parametro w = 1. Los problemas
han sido generados aleatoriamente incrementando el nimero de variables, la
talla de los dominios, el nimero de restricciones (h_C') y la restringibilidad
de las restricciones (r_C).

En la Tabla 5.1 podemos observar los porcentajes del ntimero de restric-
ciones anadidas satisfechas para las soluciones obtenidas para el CSP original
(CSP Original) y para el WCSP modelado (WCSP).

Tabla 5.1: Porcentaje de nuevas restricciones anadidas que satisfacen las so-
luciones encontradas para un resolvedor de CSPs y para el WCSP propuesto.

Restricciones anadidas satisfechas
] Variables \ Dominio \ h C \ r_ C | WCSP \ CSP Original
15 60 30 0.4 70 % 46.6 %
30 60 30 0.4 93.3% 56 %
60 60 30 0.4 96 % 50 %
30 15 60 0.9 96.6 % 65 %
30 30 60 0.9 95 % 65 %
30 60 60 0.9 95 % 65 %
60 30 15 0.4 93.3% 46.6 %
60 30 30 0.4 93.3% 50 %
60 30 60 0.4 93.3% 46.6 %
60 60 60 0.9 95 % 58.3%
60 60 60 0.7 90 % 53.3%
60 60 60 0.4 90 % 50 %

El porcentaje obtenido representa una medida de la robustez de la solu-
cion. Cuanto més alto es este porcentaje, mas robusta es una solucion, ya
que tiene mayor probabilidad de continuar siendo vélida aunque se produzcan
cambios en las restricciones del problema.

Se puede observar en la Tabla 5.1 que el porcentaje de nuevas restricciones
maés restrictivas que satisfacen las soluciones encontradas para el WCSP mo-
delado, es mayor a medida que aumenta el nimero de variables del problema.
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Esto se debe a que existen més tuplas vélidas ya que el niimero de variables
es mas alto. Sin embargo, no puede observarse ninguna otra relaciéon signifi-
cativa con los otros pardmetros del problema (talla de los dominios, ntimero
de restricciones y restringibilidad de las restricciones).

La conclusion mas importante que se deduce de este anélisis es que para
todos los casos analizados, las soluciones encontradas después de realizar el
modelado de WCSP son mucho mas robustas que las soluciones encontradas
para el CSP original, ya que como se observa en la Tabla 5.1, las solucio-
nes encontradas tras el modelado WCSP tienen los porcentajes de nuevas
restricciones anadidas satisfechas mucho més altos que los de las soluciones
encontradas para el CSP original.

5.2.2. Benchmarks

En la literatura no existen benchmarks de DynCSPs informados. Por
lo tanto, hemos considerado benchmarks de WCSPs y les hemos anadido
funciones de dinamismo a las restricciones de los problemas. Las instancias
utilizadas provienen de dos benchmarks de WCSPs: Academics y Planning
[16]. El formato de los benchmarks es el formato de archivo WCSP.

Para esta evaluacion, se han realizado dos analisis de la robustez dife-
rentes, basados en: el nimero de adiciones de restricciones que se realizan
y en las funciones de dinamismo. En ambos analisis hemos omitido los pro-
blemas que s6lo tienen una soluciéon en el problema original, ya que carecen
de interés para nuestro estudio. Ademés, hemos eliminado las restricciones
originales blandas de los problemas debido a que nuestra técnica no ha sido
desarrollada para problemas de satisfaccion y optimizacion de restricciones
(Constraint Satisfaction and Optimization Problem - CSOP).

A. Analisis de Robustez Basado en el Niimero de Nuevas Res-

tricciones Creadas

En el primer analisis desarrollado, nuestro objetivo ha sido determinar la
eficacia de nuestra técnica y analizar la influencia del parametro w (nimero
de restricciones que se anaden por cada C; del CSP original) en la robustez
de la soluciéon obtenida. Para cada problema se han generado diez DynCSPs
informados distintos mediante la creacién de funciones de dinamismo alea-
torias.

En la Tabla 5.2 se pueden observar los problemas que han sido analiza-
dos, el namero de restricciones duras (h_C') que lo componen y el nimero
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de nuevas restricciones modificadas que se han anadido (m_C'). Este nua-
mero esté directamente relacionado con el parametro w. Sin embargo, hay
un punto de saturacion para el nimero de nuevas restricciones modificadas
que es posible crear para cada restriccion. Esto se debe a que no permiti-
mos la creaciéon de una nueva restriccion modificada que tenga las mismas
tuplas validas que otra restriccion modificada anadida. Para cada problema,
se muestra el ntimero de restricciones modificadas satisfechas (s_ C') para las
soluciones obtenidas para el CSP original (Ori) y para el WCSP modelado
(WCSP), asi como la diferencia (D) entre ambos valores.

La Figura 5.1 muestra la diferencia de nuevas restricciones satisfechas (D)
para las soluciones obtenidas para el CSP original (Ori) y para el WCSP mo-
delado (WCSP), utilizando diferentes valores de w. Cuatro de los problemas
més representativos de la Tabla 5.2 han sido representados en la grafica.

Analisis de Robustez

800
700 X

600 /

5 el

= 500 /

5 400 —&—8queens

3 300 A langford_3_9
(=]

500 / / —A—16wqueens
100 7—/ / - =>=slangford 3 11

T 1

1 2 4 8 16 32

Figura 5.1: Analisis de Robustez basado en w.

Los resultados obtenidos para el analisis de la robustez muestran que para
todos los problemas, nuestro método obtiene soluciones més robustas que las
soluciones obtenidas mediante la resoluciéon del CSP original. Esto se pue-
de determinar debido a que las soluciones del WCSP modelado satisfacen un
mayor numero de nuevas restricciones modificadas que las soluciones del CSP
original. La diferencia entre ambas cifras (D) se incrementa en problemas en
los que el nimero de restricciones y el niimero de tuplas validas para cada
restriccion son elevados. Por ejemplo, para el problema slangford 3 11 se
obtiene la mayor D, ya que las soluciones obtenidas con nuestra técnica satis-
facen un total de 720 nuevas restricciones modificadas mas que las soluciones
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Tabla 5.2: Analisis de Robustez basado en w.
w=1 w=2 w=4
Problema Sol fm C|s C Dlm C|s C Dim C|s C D
4queens Ori 6 2 1 9 2 1 14 4 0
(h_C=4) wWCSP 3 3 4
8queens Ori 28 14 5 56 20 9 112 341 15
(h_C=28) WCSP 19 29 49
langford 2 4 Ori 29 12 2 54 17 2 87 21 3
(h_C=32) wespP 14 19 24
langford 3 9 Ori 369 | 176 | 10 737 | 275 | 17 | 1441 | 453 | 19
(h_C=369) WCSP 186 292 472
16wqueens Ori 120 61 | 22 240 87 | 41 476 | 142 | 80
(h_C=120) | WCSP 83 128 222
slangford 3 11 Ori 550 | 270 | 75 | 1100 | 408 | 117 | 2180 | 680 | 203
(h_C=550) WCSP 345 525 883
driverlogOlcc Ori 39 14 | 10 66 16 | 11 93 17| 11
(h_C=472) wWCSP 24 27 28
logisticsOlbc Ori 140 41 8 214 52 9 272 52 10
(h_C=2222) wWCSP 49 61 62
mprime0lac Ori 141 59 | 12 255 791 20 433 | 110 | 29
(h_C=12264) WCSP 71 99 139
rovers(02ac Ori 63 21 2 98 21 3 130 25 4
(h_C=5029) wespP 23 24 29
w =38 w =16 w =32
Problema Sol fm C|s C D|lm C|s C Dim C|s C D
4queens Ori 17 4 1 21 4 1 25 4 2
(h_C=4) wWCSP 5 5 6
8queens Ori 218 56 | 32 392 94 | 58 590 | 102 | 99
(h_C=28) WCSP 32 152 201
langford 2 4 Ori 103 23 6 106 26 1 97 31 2
(h_C=32) WCSP 29 27 33
langford 3 9 Ori | 2643 | 693 | 44 | 4197 | 957 | 88 | 4755 | 981 | &9
(h_C=369) wWCSP 737 1045 1070
16wqueens Ori 903 | 245 | 141 | 1555 | 351 | 245 | 2067 | 432 | 314
(h_C=120) wWCSP 386 596 746
slangford 3 11 Ori | 4106 | 1112 | 351 | 6960 | 1656 | 578 | 9167 | 1999 | 720
(h_C=550) WCSP 1463 2234 2719
driverlogOlcc Ori 93 15| 14 92 15 | 12 87 16 | 13
(h_C=472) wespP 29 27 29
logisticsOlbc Ori 283 52 | 11 272 48 | 15 280 51 11
(h_C=2222) wWCSP 63 63 62
mprimeOlac Ori 646 | 138 | 40 792 | 155 | 60 818 | 153 | 63
(h_C=12264) | WCSP 178 215 216
rovers(2ac Ori 138 21 4 138 23 3 134 25 6
(h_C=5029) WCSP 25 26 31
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obtenidas para el CSP original.

En la Tabla 5.2 y Figura 5.1, también podemos observar que w estéa
directamente relacionada con D. Sin embargo, cuando w toma el valor del
punto de saturaciéon, no es posible crear nuevas restricciones modificadas
(m_C), por lo que D deja de aumentar. Cada problema tiene un punto
de saturacion diferente, dependiendo del niimero de tuplas validas para las
restricciones del problema. Por ejemplo, el problema langford 3 9 tiene un
punto de saturacion de w = 16, ya que D deja de incrementar para w > 16
(véase Figura 5.1). Sin embargo, la Figura 5.1 muestra que los otros tres
problemas no tienen un punto de saturaciéon menor o igual que 32, ya que
para w = 32, la D ha incrementado en relaciéon a valores més pequenos de
w.

B. Analisis de Robustez Basado en las Funciones de Dinamismo

En la segunda evaluacion realizada, nuestro objetivo ha sido analizar el
efecto de las funciones de dinamismo en la robustez de las soluciones obteni-
das. Con este fin, hemos escogido dos problemas del conjunto de benchmarks:
driverlog01cc y slangford 3 11, siendo el pardmetro w = 1. Para cada caso
se han generado diez DynCSPs informados diferentes, mediante la eleccion
aleatoria de diferentes tuplas vélidas para las nuevas restricciones modifica-
das.

En la Tabla 5.3 se puede observar el niimero de restricciones modificadas
generadas (m_ (') para los dos problemas analizados. También se muestra
el nimero de restricciones modificadas satisfechas (s_ (') para las soluciones
obtenidas para el CSP original (Ori) y para el WCSP modelado (WCSP),
asi como la diferencia entre estos valores (D). Las funciones de dinamismo
p(C;) y d(C;) se representan como p y d.

La Figura 5.2 muestra la diferencia de nuevas restricciones satisfechas (D)
para las soluciones obtenidas para el CSP original (Ori) y para el WCSP
modelado (WCSP), siendo p(C;) = 0.2.

Se puede observar en la Tabla 5.3 y la Figura 5.2 que la diferencia de nue-
vas restricciones satisfechas (D) aumenta cuando aumentamos d(C;). Cuando
esto sucede, el porcentaje de tuplas que pasan a ser no vélidas para una nue-
va restriccion modificada, aumenta también. Sin embargo, hay un punto de
saturacion para ambos problemas, que es d(C;) = 0.8. En este punto, el nt-
mero de nuevas restricciones satisfechas (s_C') disminuye debido a que el
grado de restringibilidad de las nuevas restricciones generadas para el WCSP
modelado es tan alta que es poco probable que las soluciones satisfagan un
nimero elevado de tales restricciones.
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Tabla 5.3: Anélisis de Robustez basado en p(C;) y d(C}).
driverlog01cc p=0.2 p=0.4 p=0.6 p=0.8
d Sol m C|s C|D|s C|D|s C|D|s C|D
0.2 Ori 26 16 9 18 6 17 7 18 7
WCSP 25 24 24 25
0.4 Ori 43 19 | 11 20 | 11 22 8 19 | 12
WCSP 30 31 30 31
0.6 Ori 49 11 | 13 14 | 11 14 | 10 13 | 11
WCSP 24 25 24 24
0.8 Ori 49 3 8 4 7 3 8 3 8
WCSP 11 11 11 11
slangford_ 3 11 p=0.2 p=0.4 p=0.6 p=0.8
d Sol m C|s C|D|s C|D|s C|D|s C|D
0.2 Ori 550 | 437 | 76 | 437 | 75 | 440 | 72 | 435 | 78
WCSP 513 512 512 513
0.4 Ori 550 330 | 91 331 | 93 331 | 89 333 | 91
WCSP 421 427 420 424
0.6 Ori 550 | 215 |94 | 217 | 95| 219 | 91 224 | 86
WCSP 309 312 310 310
0.8 Ori 550 107 | 75 108 | 73 112 | 65 178 | 71
WCSP 182 181 117 107
Driverlog0icc (p(C;)=0.2) Slangford_3_11 (p(C;)=0.2)
1‘3‘ R 94 Q
8 N\ 8 g ,/\
3 1 ~ AN 3 / \
£ 10 et \ § 84
f N\ | i/ \
8 %
7 : . 74 3 ‘ : \
0.2 0.4 0.6 038 0.2 0.4 06 038
d(c) d(c)

Figura 5.2: Anélisis de Robustez basado en d(C;) para p(C;) = 0.2.

Para ambos problemas el nivel més elevado de D se alcanza para d(C;)

29

0,6. Ademas, observando la Tabla 5.3, podemos afirmar que p(C;) no tiene
una relacion directa con D. La funcion p(C;) se utiliza en la asignacion de
los costes de las tuplas no validas para las restricciones Cj;. Por lo tanto, la
funcion p(C;) tiene efecto en el coste de las soluciones obtenidas (V(t)) pero
no en el niamero de restricciones modificadas satisfechas (s C).
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5.3. DynCSPs No Informados

En el caso de DynCSPs no informados no se posee ninguna informacion
acerca del dinamismo de las restricciones. Es por este motivo que la robustez
de las soluciones no puede medirse en base a las probabilidades y magnitu-
des de cambio de las restricciones del problema (p(C;) y d(C;)), ya que no
conocemos tal informaciéon, por lo que no podemos utilizar la misma uni-
dad de medida de la robustez (nimero de nuevas restricciones modificadas
satisfechas) que hemos utilizado para los DynCSPs informados.

Ademas de la unidad de medida de la robustez que consiste en la medida
del coste total de las soluciones (V(t)), utilizaremos una medida alternativa
de la robustez para DynCSPs no informados. Esta medida consiste en sumar
el namero de tuplas vélidas cuyos valores forman parte de la solucion (3 ),
Num. Tuples), siendo n el ntimero de variables.

La idea principal de esta medida de la robustez alternativa, es que si sa-
bemos que hay una gran cantidad de tuplas cuyas variables tienen asignados
los mismos valores de la solucion, esto significa que la solucién es robusta. La
idea se basa en probabilidades, debido a si hay un cambio en alguna restric-
cion, es mas probable que el valor de una variable que tenga mas ocurrencias
en las tuplas vélidas del DynCSP, siga siendo valido como solucion del pro-
blema. Por lo tanto, cuanto mayor es esta unidad de medida, més robusta
sera la solucion.

La evaluacion se ha desarrollado mediante la generaciéon de 100 instancias
aleatorias para cada problema, siendo el parametro w = 1. Los problemas
han sido generados aleatoriamente incrementando el nimero de variables, la
talla de los dominios, el nimero de restricciones (h_C') y la restringibilidad
de las restricciones (r_C).

En la Tabla 5.4 podemos observar los resultados de la robustez de las
soluciones, utilizando las dos unidades de medida (3", ; Num. Tuples y V(t))
para las soluciones obtenidas para el WCSP modelado (WCSP) y para el
CSP original (Ori).

Se puede observar en la Tabla 5.4, que los resultados para las solucio-
nes obtenidas tras el modelado WCSP son mejores que los de las soluciones
obtenidas para el CSP original. Para todos los casos, el nimero de tuplas
validas cuyos valores forman parte de la solucién, son mas elevados para las
soluciones encontradas tras el modelado WCSP. Esto significa que las solu-
ciones encontradas con nuestro método son mas robustas que las soluciones
encontradas para el CSP original.

Ademas, es interesante analizar como los parametros del problema influ-
yen en las unidades de medida de la robustez. La suma del niimero de tuplas
validas cuyos valores forman parte de la solucién, es mayor cuando el niimero
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Tabla 5.4: Media de la suma del ntimero de tuplas y media de la suma de
los costes asociados a las tuplas para las soluciones obtenidas mediante el

modelado WCSP y de los CSPs originales.

>, Num. Tupples V(t)

| Variables | Dominio [ h_C [ r_C | WCSP | Ori WCSP | Ori
15 60 30 0.4 141 138 51315 | 111819
30 60 30 0.4 73 68 26930 | 117574
60 60 30 0.4 36 33 15429 | 135253
30 15 60 0.9 43 39 47 225
30 30 60 0.9 84 75 202 1559
30 60 60 0.9 168 151 815 14456
60 30 15 0.4 9 8 336 10201
60 30 30 0.4 19 17 983 9644
60 30 60 0.4 38 34 2110 9604
60 60 60 0.9 82 72 573 18386
60 60 60 0.7 77 69 12347 | 101034
60 60 60 0.4 70 66 32372 | 126414

de tuplas vélidas cuyos valores forman parte de la solucién para cada restric-
ciéon es mayor, es decir, cuando los tamanos de dominios son mas grandes o
la restringibilidad de las restricciones es menor. En estos casos, esta medida
se incrementa en mayor grado para las soluciones robustas del problema.

La medida del coste total de las soluciones (V(t)) no depende de la canti-
dad de tuplas validas para cada restriccion, pero si de la distancia de la tupla
a la restriccion. Es por esta razon que si los tamanos de dominios son més
grandes o la restringibilidad de las restricciones es menor, el valor de V(t)
también es mas elevado.

Ademaés, ambas unidades de medida de la robustez tienen una dependen-
cia directa con el nimero de restricciones del problema y una dependencia
indirecta con el nimero de variables del problema.






Capitulo 6

Conclusiones y Futuros Trabajos

6.1. Aportaciones

En este trabajo, hemos presentado dos métodos de buisqueda de soluciones
robustas, basados en el modelado de los DynCSPs como WCSPs. Ademas,
hemos introducido dos tipos distintos de DynCSPs: DynCSPs informados
y DynCSPs no informados. Los DynCSPs informados son DynCSPs con
informacion asociada acerca del dinamismo de las restricciones. En cambio,
los DynCSPs no informados no tienen ningin tipo de informaciéon asociada
acerca del dinamismo de las restricciones.

Ademaés, en este trabajo, se ha realizado un anélisis de los conceptos de
estabilidad y robustez de las soluciones de DynCSPs, haciendo hincapié en
sus diferencias. De esta manera, hemos definido la robustez de una solucién
como la medida de la persistencia de la soluciéon ante modificaciones en el
problema original. Asi, una solucién de un DynCSP es robusta si tiene una
alta probabilidad de permanecer valida ante futuros cambios en el problema.

Con el fin de resolver DynCSPs informados, hemos introducido una téc-
nica que consiste en el modelado del DynCSP informado como un WCSP
que esta compuesto por las restricciones del DynCSP original y por un con-
junto de nuevas restricciones generadas. Las nuevas restricciones generadas
son modificaciones mas restrictivas de las restricciones del DynCSP original.
Ademés, se realiza la asignacion de costes para las tuplas de todas las restric-
ciones del WCSP, teniendo en cuenta las funciones de dinamismo asociadas
al DynCSP informado.

La técnica introducida para resolver DynCSPs no informados también
consiste en el modelado del DynCSP no informado como WCSP, sin embargo
el WCSP solo esta compuesto por las restricciones del DynCSP original. La
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asignacion de costes para las tuplas se realiza en relacion a la “distancia” de
cada tupla a cada restriccion.

Tras la evaluacion realizada tanto en los DynCSPs informados como en
los DynCSPs no informados, podemos afirmar que para todos los casos ana-
lizados (problemas aleatorios y benchmarks de la literatura), las soluciones
obtenidas con nuestros métodos son igual o més robustas que las soluciones
obtenidas del CSP original.

En comparacion con las técnicas mencionadas en el estado del arte, las
técnicas desarrolladas en este trabajo presentan como principal ventaja sobre
las técnicas correctivas que evitan la pérdida de las soluciones calculadas
siempre que sea posible. La principal ventaja que incorporan nuestras técnicas
sobre la técnica proactiva es que nuestras técnicas no incrementan el coste
computacional.

Resumiendo, los beneficios que aportan tanto los DynCSPs informados
y DynCSPs no informados, como los métodos de busqueda de soluciones
robustas para éstos son:

= Fiable. Se puede garantizar que se obtienen soluciones robustas para los
DynCSPs mediante las técnicas de modelado como WCSP que hemos
desarrollado.

» Prdctico. Las propuestas realizadas utilizan algoritmos eficientes para
resolver el WCSP modelado. De esta manera, no incrementan el coste
computacional de resolucion de los DynCSPs. Ademés evitan la pérdida
de las soluciones calculadas siempre que sea posible.

En particular, los DynCSPs informados y su correspondiente método de
busca de soluciones robustas, también tienen como beneficio:

» Fspecifico. Los DynCSPs informados permiten concretar en la mode-
lizacion de problemas dinamicos en los cuales se conoce informacion
acerca de los futuros posibles cambios en las restricciones del proble-
ma. De esta forma, se orienta la bisqueda de soluciones robustas en
base a dicha informacion, obteniendo mejores resultados.

En particular, los DynCSPs no informados y su correspondiente método
de busca de soluciones robustas, también tienen como beneficio:

s Genérico. Los DynCSPs no informados permiten la modelizacion de
problemas dindmicos en los cuales no se conoce informacioén acerca de
los futuros cambios en las restricciones. De esta manera, se orienta la
bisqueda de soluciones robustas hacia cualquier posible cambio restric-
tivo de las restricciones del problema original.
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En la literatura no se encuentran unidades de medida de la robustez
generales. Por este motivo, ademas de proporcionar las unidades de medida
de la robustez especificas para nuestra técnica (coste total de las soluciones),
hemos intentado utilizar otras unidades alternativas mas genéricas: ntimero
de nuevas restricciones modificadas satisfechas (para DynCSPs informados)
y suma del ntimero de tuplas vélidas que tienen los mismos valores asignados
a las variables que los de la solucion (para DynCSPs no informados).

De la evaluacion realizada para DynCSPs informados, hemos extraido
como conclusiones principales:

= Cuanto mayor es el ntimero de variables, mayor es la cantidad de restric-
ciones modificadas satisfechas por las soluciones encontradas en nuestro
modelo en comparacion con las soluciones encontradas en el CSP ori-
ginal.

= Cuanto mayor es el nimero de nuevas restricciones modificadas que
generamos por cada restriccion del problema original, la diferencia en-
tre la robustez de las soluciones obtenidas para WCSP modelado con
respecto a las soluciones obtenidas para el CSP original aumenta. Sin
embargo, existe un punto de saturacion en el que este incremento deja
de producirse.

» Cuanto mayor es d(C;) para las restricciones, mayor es la diferencia de
nuevas restricciones satisfechas entre las soluciones del WCSP mode-
lado y el CSP original. También existe un punto de saturacion, en el
que el aumento de tal diferencia deja de producirse y se convierte en
un descenso.

De la evaluaciéon realizada para DynCSPs informados, hemos extraido
como conclusiones principales:

» Cuanto mayores son los tamanos de los dominios y/o menores son los
grados de restringibilidad de las restricciones, la diferencia entre la
robustez de las soluciones obtenidas para WCSP modelado con respecto
a las soluciones obtenidas para el CSP original aumenta.

Las técnicas y modelos desarrollados en este trabajo pueden ser de gran
utilidad en muchos problemas dinamicos reales. Para este tipo de problemas,
el objetivo de su resoluciéon va mas alla de la eficiencia de los algoritmos
empleados y el usuario desea obtener diferentes niveles de robustez de las
soluciones. Ademés, nuestros métodos presentan una ventaja sobre las estra-
tegias correctivas y otras estrategias proactivas debido a que no aumentan el
coste computacional de la resoluciéon del DynCSP.



66 6. Conclusiones y Futuros Trabajos

6.2. Lineas Abiertas

Existen diversas lineas de investigacion abiertas hacia los DynCSPs en
la que todavia queda mucho camino y trabajo por realizar. La relevancia de
los DynCSPs viene dada porque se utilizan para modelar numerosos proble-
mas de la vida real. Sin embargo, se estda muy lejos todavia del objetivo de
encontrar modelos y técnicas que sean capaces de resolver de forma eficaz y
eficiente cualquier problema dindmico sometido a cambios en los parametros
del problema.

A lo largo del tiempo, se han propuesto varias técnicas para resolver
los DynCSPs. La mayoria de estas técnicas son estrategias correctivas. Sin
embargo, no existen apenas en la literatura, trabajos orientados a técnicas
proactivas, area en la cual se enmarca este trabajo. Por lo tanto, son muchos
los desafios y retos abiertos entorno a esta érea.

Las principales cuestiones pendientes para este trabajo, son:

1. Aplicacion en escenarios reales. Un aspecto muy importante es el po-
der identificar y modelar diversos problemas de entornos reales, como
DynCSPs informados y DynCSPs no informados dependiendo de si se
conoce informacién o no, referente al dinamismo de las restricciones del
problema. Algunos problemas que pueden considerarse apropiados para
este estudio debido a las propiedades de dinamismo de sus restricciones
son:

= Problemas de asignacion de horarios: Por ejemplo, en ambitos fe-
rroviarios se deben asignar tiempos de salidas y llegadas para las
distintas estaciones y trenes de una red ferroviaria, consideran-
do posibles retrasos e incidencias en los trenes, lo que produciria
cambios en las restricciones asociadas [3].

= Problemas de decisiéon: Por ejemplo, en ambitos de supermercados
en los que es necesario averiguar la cantidad de producto que se so-
licita en un pedido, teniendo en cuenta factores como la caducidad
y demanda del producto, siendo este tltimo, un factor dindmico
que afecta y produce cambios en las restricciones asociadas.

2. Estudio de DynCSPs en los que se producen otro tipo de cambios. Con-
siderar mas cambios que pueden darse ademés de los cambios en las
restricciones: pérdida de determinados valores del dominio para deter-
minadas variables del DynCSP, aparicién de nuevas variables, elimina-
cion de variables, etc.

3. Desarrollo de heuristicas. Implementacion de heuristicas para algorit-
mos de busqueda de soluciones robustas para DynCSPs. Adaptar los
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6.3.

algoritmos de buisqueda mediante heuristicas que sean capaces de orien-
tar la bisqueda hacia valores de variables que tengan mas probabilidad
de ser los méas robustos, teniendo en cuenta que estas heuristicas de-
ben ser eficaces y eficientes, de manera que no incrementen el coste
computacional.

Desarrollar técnicas multi-objetivo. En muchos problemas de la vida
real existen varios criterios de optimizacion que se pretenden conseguir.
Por este motivo, se han desarrollado muchas técnicas multi-objetivo
que buscan soluciones que maximicen diversos criterios. Dado el ele-
vado nimero de casos de la vida real dindmicos que persiguen algin
criterio de optimizacion, consideramos que un aspecto muy importante
es el desarrollo de técnicas multi-objetivo que combinen la biisqueda
de soluciones robustas con otros criterios de optimizacion.

Publicaciones Asociadas
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