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Resumen

Hoy en dia, muchos problemas reales pueden modelarse como problemas
de satisfaccion de restricciones (CSPs) y se resuelven usando técnicas especifi-
cas de satisfaccion de restricciones. Estos problemas pertenecen a areas tales
como Inteligencia Artificial, investigacion operativa, sistemas de informacion,
bases de datos, etc. La mayoria de estos problemas pueden modelarse de for-
ma natural mediante CSPs. Sin embargo, algunos de estos problemas son de
naturaleza distribuida, bien por motivos de seguridad, por requerimientos de
privacidad, o por restricciones espaciales. Ello requiere que este tipo de pro-
blemas sean modelados como problemas de satisfaccion de restricciones distri-
buidos (DCSPs), donde el conjunto de variables y restricciones del problema
esta distribuido entre un conjunto de agentes que se encargan de resolver su
propio sub-problema y deben coordinarse con el resto de agentes para alcanzar
una solucién al problema global.

En la literatura de satisfaccion de restricciones, la necesidad de manejar
DCSP comenzo a tratarse a principios de los 90. No obstante, la mayoria de
los investigadores que trabajan en este campo centran su atencién en algo-
ritmos en los que cada agente maneja una unica variable. Estos algoritmos
pueden ser transformados para que cada agente maneje multiples variables.
Sin embargo, los algoritmos resultantes no son escalables para manejar gran-
des sub-problemas locales debido tanto a requerimientos espaciales como a su
coste computacional. Por lo tanto, la resolucién de problemas reales mediante

este tipo de algoritmos resulta practicamente inviable.
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En esta tesis presentamos nuevos algoritmos para la resolucién de proble-
mas de satisfaccion de restricciones distribuidos capaces de manejar multiples
variables por agente. Estos algoritmos realizan un manejo eficiente de la infor-
macién obtenida mediante la comunicacion entre los agentes, consiguiendo con
ello una mayor eficiencia durante el proceso de resolucién. Ademas, sus reque-
rimientos espaciales son minimos, por lo que son capaces de manejar grandes
sub-problemas locales. También se presentan en esta tesis varios algoritmos y
técnicas heuristicas para que cada agente realice eficazmente la bisqueda de
soluciones parciales de su sub-problema.

Por otra parte, los problemas de satisfaccién de restricciones suelen ser
aplicados sobre grandes problemas reales, que generalmente implican modelos
con un gran numero de variables y restricciones y en los cuales, a menudo,
se suelen identificar sub-problemas mas reducidos. Esta clase de problemas
puede ser manejada de manera global sélo a costa de un exagerado coste
computacional. Esto motiva una contribucién adicional de esta tesis que se
basa en proporcionar unas metodologias para particionar problemas de gran
volumen o con entidades diferenciales, para posteriormente poder ser resueltos
mas eficazmente mediante los algoritmos propuestos para resolver DCSPs. En
esta tesis planteamos tres modos para particionar un problema: el primero se
basa en técnicas de particionamiento de grafos, el segundo en la identificacion
de estructuras de arbol y el tercero en la identificacién de entidades propias
de cada problema. Tanto las propuestas de particionamiento de CSPs, como
los nuevos algoritmos de resoluciéon de DCSPs, constituyen el niicleo de las
aportaciones de esta tesis. Finalmente se evalian los métodos propuestos sobre
escenarios de prueba, se efectiia una revisién critica y se plantean lineas de

futuro.



Abstract

Nowadays, many real problems can be modelled as constraint satisfaction
problems (CSPs) and solved using specific constraint satisfaction techniques.
These include problems from fields such as artificial intelligence, operational
research, information systems, databases, etc. Most of these problems can be
naturally modelled using CSPs. However, some of these problems are of a dis-
tributed nature either for reasons of security, for privacy requirements, or for
spatial constraints; this requires that problems of this kind must be mode-
lled as distributed constraint satisfaction problems (DCSPs), where the set
of variables and constraints of the problem are distributed among a set of
agents who are in charge of solving their own sub-problem and must coordi-
nate themselves with the rest of the agents in order to reach a solution to the
global problem.

In the Literature of constraint satisfaction, the need to handle DCSP emer-
ged at the beginning of the 90s. However, most researchers who work in this
field focus their attention on algorithms in which each agent handles a single
variable. Even though these algorithms can be transformed so that each agent
handles multiple variables, none of the resulting algorithms scales up well as
the size of the problems increases due to space requirements and/or compu-
tacional cost. Therefore, the resolution of real problems with algorithms of this
type, in practice, is not viable.

In this thesis, we present new algorithms for the resolution of distributed

constraint satisfaction problems that are able to handle multiple variables by

XVII



XVIII

agent. These algorithms handle the data obtained by means of communication
between the agents in order to obtain greater efficiency during the resolution
process. In addition, their space requirements are minimum which is why they
are able to handle large, local sub-problems. Several algorithms and heuristic
techniques are presented in this thesis so that each agent carries out effectively
the search of partial solutions of his sub-problem.

In addition, constraint satisfaction problems can also model large real pro-
blems, they generally imply models with a great number of variables and cons-
traints. These problems often have clear, smaller sub-problems. These problems
can be handled as a whole only at overwhelming computational cost. This leads
to one more contribution of this thesis: it is based on the problem partition so
that, they can subsequently be solved more effectively by means of the pro-
posed algorithms that solve DCSPs. In this thesis we propose three ways to
divide a problem: first one is based on techniques of graph partitioning, the
second is based on the identification of tree structures and third is based on
the identification of problem common entities. Both the partitioning metho-
dologies and the algorithms to solve DCSPs represent the heart of this thesis.
Finally, we evaluate the proposed method, make a review and think about the

future work.



Resum

Hui en dia, molts problemes reals poden modelar-se com problemes de
satisfacci6 de restriccions (CSPs) i es resolen usant teécniques especifiques de
satisfaccié de restriccions. Estos problemes pertanyen a arees com ara la In-
tel-ligencia Artificial, la Investigacié Operativa, sistemes d’informacio, bases de
dades, etc. La majoria d’estos problemes poden modelar-se de forma natural
per mitja de CSPs. No obstant aixo0, alguns d’estos problemes sén de naturale-
sa distribuida, bé per motius de seguretat o bé per requeriments de privacitat
o restriccions espacials; aco requereix que aquest tipus de problemes es mo-
delitzen com a problemes de satisfaccié de restriccions distribuits (DCSPs),
on el conjunt de variables i restriccions del problema esta distribuit entre un
conjunt d’agents que s’encarreguen de resoldre el seu propi subproblema i han
de coordinar-se amb la resta d’agents per a aconseguir una solucié al problema

global.

En la literatura de satisfaccid de restriccions, la necessitat de manejar
DCSP va comengar a tractar-se a principis dels 90. No obstant aixo, la majo-
ria dels investigadors que treballen en aquest camp centren la seua atencié en
algorismes on cada agent maneja una unica variable. Estos algorismes poden
ser transformats perque cada agent manege multiples variables, encara que
els algorismes resultants no sén escalables per a manejar grans subproblemes
locals degut tant als requeriments espacials com al seu cost computacional.
Per tant, la resolucié de problemes reals per mitja d’aquest tipus d’algorismes

resulta practicament inviable.
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En esta tesi presentem nous algorismes per a la resolucié de problemes de
satisfaccio de restriccions distribuits capacos de manejar multiples variables
per agent. Estos algorismes realitzen un maneig eficient de la informacié ob-
tinguda per mitja de la comunicacié entre els agents per a aconseguir una
major eficiencia durant el procés de resolucié. A més, els seus requeriments es-
pacials sén minims, per la qual cosa és capa¢ de manejar grans subproblemes
locals. Diversos algorismes i tecniques heuristiques sén presentades en esta te-
si perque cada agent realitze eficagment la cerca de solucions parcials del seu
subproblema.

A més, els problemes de satisfaccié de restriccions poden també modelar
grans problemes reals, que generalment impliquen models amb un gran nom-
bre de variables i restriccions. Aquest tipus de problemes pot ser manejat
de manera global tinicament mitjancant un exagerat cost computacional. Ago
motiva la segiient contribucio d’esta tesi que consisteix en particionar aquest
tipus de problemes per a tractar-los posteriorment més eficagment per mitja
dels algorismes proposats per a resoldre DCSPs. En esta tesi plantegem tres
formes de particionar un problema: la primera es basa en tecniques de particio-
nament de grafs, la segona en la identificacié d’estructures d’arbre i la tercera
en la identificacié d’entitats propies de cada subproblema. Tant les propostes
de particionamiento de CSPs, com els nous algoritmes de resolucié de DCSPs,
constituixen el nucli de les aportacions d’esta tesi. Finalment s’avaluen els
metodes proposats sobre escenaris de prova, s’efectua una revisio critica i es

plantegen linies de futur.



Capitulo 1

Introduccion

En el mundo real existen numerosas areas tales como planificacion, sche-
duling, diagnosis, configuracion, diseno, logistica, etc., cuya tipologia de pro-
blemas puede modelarse como un problema de satisfaccién de restricciones
(CSP, Constraint Satisfaction Problem). Este tipo de problemas ha formado
parte de las inquietudes de la comunidad cientifica desde hace mucho tiempo.
Tradicionalmente los CSPs han sido resueltos de manera centralizada, esto es
claramente una limitacion de su utilidad para la resoluciéon de muchos proble-
mas reales, ya sea por la naturaleza distribuida del problema o por la dimensién
del mismo. De aqui surgié la necesidad de nuevas técnicas para la resolucién
de problemas de satisfaccion de restricciones distribuidos (DCSP, Distributed
Constraint Satisfaction Problem) los cuales nos permitan la resolucién de un
CSP de una manera distribuida. Esta es la motivacién principal de esta tesis
doctoral que consiste en el desarrollo de técnicas distribuidas para la resolu-
cién de CSPs. A continuacion realizamos una presentacion de los problemas de
satisfaccion de restricciones, tanto centralizados como distribuidos, asi como
las motivaciones que nos han conducido al desarrollo de la presente tesis y las

contribuciones que con ella aportamos.
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1.1. Generalidades

La programacion por restricciones es una metodologia software utilizada
para la descripcion y posterior resolucién efectiva de cierto tipo de proble-
mas, tipicamente combinatorios y de optimizacion. Estos problemas aparecen
en muy diversas areas, incluyendo inteligencia artificial, investigacién operati-
va, bases de datos y sistemas de recuperacion de la informacién, etc. Algunos
ejemplos son scheduling, planificacién, razonamiento temporal, diseno en la
ingenieria, problemas de empaquetamiento, criptografia, diagnéstico, toma de
decisiones, etc. Estos problemas pueden modelarse como problemas de satis-
faccion de restricciones (CSPs) y resolverse usando técnicas de satisfaccion de
restricciones. En general, se trata de grandes y complejos problemas, tipica-

mente de complejidad NP-completo.

Las etapas bésicas para la resoluciéon de un problema CSP son su modeliza-
cién y su posterior resolucién mediante la aplicacion de técnicas CSP especifi-
cas, que incluyen procesos de busqueda apoyados con métodos heuristicos y

procesos inferenciales.

Los primeros trabajos relacionados con la programacién de restricciones
datan de los anos 60 y 70 en el campo de la Inteligencia Artificial. Durante
los ultimos anos, la programaciéon de restricciones ha generado una crecien-
te expectacion entre expertos de muchas areas debido a su potencial para la
resolucion de grandes y complejos problemas reales. Sin embargo, al mismo
tiempo, se considera como una de las tecnologias menos conocida y compren-
dida. La programacién de restricciones se define como el estudio de sistemas
computacionales basados en restricciones. La idea de la programacion de res-
tricciones es resolver problemas mediante la declaracién de restricciones sobre
el area del problema y consecuentemente encontrar soluciones que satisfagan

todas las restricciones y, en algunos casos, optimicen unos criterios determina-

dos.

“Constraint Programming represents one of the closest approaches compu-

ter science has yet made to the Holy Grail of programming: the user states the
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problem, the computer solves it” (E. Freuder).

El interés actual por el desarrollo e investigacion en técnicas de satisfac-
cién de restricciones esta suficientemente contrastado en los diferentes foros
cientificos, bibliografia relevante, aplicaciones destacadas, etc.

Las dos principales cuestiones con las que nos encontramos a la hora de
resolver un problema de satisfaccion de restricciones son, primero, cémo re-
presentar el problema, y segundo cémo resolverlo. En esta tesis investigamos
y comparamos las diferentes maneras de resolver problemas de satisfacciéon de
restricciones.

La programacion de restricciones puede dividirse en dos ramas claramente
diferenciadas: la “satisfaccion de restricciones” y la “resolucion de restriccio-
nes”. Ambas comparten la misma terminologia, pero sus origenes y técnicas de
resolucion son diferentes. La satisfaccién de restricciones trata con problemas
(CSP) que tienen dominios finitos, mientras que la resolucién de restricciones
esta orientada principalmente a problemas sobre dominios infinitos o dominios
mas complejos.

En esta tesis se trataran principalmente los problemas de satisfaccion de
restricciones. Los conceptos clave en la metodologia CSP corresponden a los

aspectos de:

» La modelizacion del problema, que permite representar un problema me-
diante un conjunto finito de variables, un dominio de valores finito para
cada variable y un conjunto de restricciones que acotan las combinacio-
nes validas de valores que las variables pueden tomar. En la modelizacion
CSP, es fundamental la capacidad expresiva, a fin de poder captar todos

los aspectos significativos del problema a modelar.

» Técnicas inferenciales que permiten deducir nueva informacién sobre el
problema a partir de la explicitamente representada. Estas técnicas tam-
bién permiten acotar y hacer mas eficiente el proceso de busqueda de

soluciones.

= Técnicas de busqueda de la solucién, apoyadas generalmente por criterios
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heuristicos, bien dependientes o independientes del dominio. El objetivo
es encontrar un valor para cada variable del problema de manera que se
satisfagan todas las restricciones del problema. En general, la obtencion
de soluciones en un CSP es NP-completo, mientras que la obtencion de
soluciones optimizadas es NP-duro, no existiendo forma de verificar la
optimalidad de la soluciéon en tiempo polinomial. Por ello, se requiere

una gran eficiencia en los procesos de busqueda.

Respecto al paradigma distribuido, los problemas de satisfaccién de res-
tricciones distribuidas surgen cuando es importante independizar cierta infor-
macion relativa a variables, restricciones del problema, o ambos por medio de
agentes de comunicacién [117]. Esto proporciona un entorno prometedor para
tratar una amplia variedad de problemas reales que por naturaleza son inhe-
rentemente distribuidos. Ademas, muchos problemas tipicos en sistemas multi-
agente, que tratan de encontrar una combinacion consistente entre las acciones
de los agentes (problemas de asignacién de recursos distribuidos, problemas
de scheduling distribuido, sistemas de mantenimiento de verdad), pueden ser
formalizados como CSPs distribuidos. Los nuevos desafios propuestos por la
comunidad cientifica que trabaja con los CSPs distribuidos incluyen manejar
restricciones sobre los recursos, explotar las oportunidades para la coopera-
cién, asi como disenar estrategias para la resolucién de problemas complejos.
Por otra parte, uno de los desafios més importantes en la mayoria de los pro-
blemas reales de hoy en dia, son los requerimientos de privacidad [103]. En
una sociedad abierta, donde los problemas reales abarcan intereses en diferen-
tes sectores de la sociedad, es necesaria una medida de robustez que mantenga
la privacidad de la informacién aportada al problema [120]. De esta manera,
el objetivo de los CSPs distribuidos es doble, por un lado obtener una soluciéon
de la manera mas eficiente posible, y por otro, la consistencia de dicha solu-
cién frente a variaciones del problema, teniendo en cuenta la privacidad de la
informacion. Adicionalmente, la aplicacion de CSPs distribuidos esta teniendo

un interés reciente en su aplicaciéon a problemas de escalamiento incremental
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en complejidad, dinamicidad, aleatoriedad, e incluso en el caso de que exis-
tan situaciones adversas en las que el fallo en la resoluciéon de una parte del
problema pueda resultar muy costoso o catastréfico [1]. En relacién a estos
métodos y sus fronteras abiertas, resulta de interés desarrollarlos para la ob-
tencién de soluciones robustas en complejos problemas, asi como disenar y

desarrollar técnicas apropiadas para obtener soluciones estables y robustas en
CSP Distribuidos.

Precisamente, el advenimiento de la computacién distribuida y ubicua, re-
des de telecomunicaciones y sensores, proporcionan un nuevo entorno en el
que es posible formular problemas mas complejos y resolverlos por la propia
integracion de sistemas individuales. De esta manera, es posible hibridizar las
técnicas previas en los llamados sistemas multi-agente. Existen diferentes tra-
bajos sobre la aplicacion de sistemas multi-agente para la resolucion de los pro-
blemas de scheduling [70], [65] formulados como problemas de satisfaccién de
restricciones, entre los que se pueden mencionar: backtracking asincrono [22],
busqueda asincrona con compromisos débiles [117], y algoritmos distribuidos
de mejoras iterativas [119]. Todos los métodos presentan una serie de limitacio-
nes, entre las que se encuentra el hecho de heredar algunas caracteristicas de
los métodos no distribuidos. Desde un punto de vista multi-agente, se pueden
enfocar otras soluciones a un nivel de abstraccién més elevado, esto es, me-
diante la programacién orientada al agente [34]. Ademads, se pueden adaptar
otros paradigmas como los provenientes de las teorfas econdémicas (subastas
combinatorias [53], [14])y ecosistemas ([52], [82]) que proporcionan enfoques
alternativos y novedosos. Sin embargo la utilizacion de estas técnicas prove-
nientes de otras disciplinas requiere de revisiones importantes que tengan en
cuenta aspectos como la importancia de la ordenaciéon en la secuenciacion,
la prevencién para gestionar incidencias, y la dinamica propia de problemas

complejos.

Otro tépico de interés en esta tesis es el particionamiento del CSP. Cuando
hablamos del particionamiento de un CSP lo que se pretende es dividir el con-

junto de variables en varios sub-conjuntos de manera que cada sub-conjunto
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de variables junto a las restricciones que relacionan esas variables constituya
un sub-CSP. Este problema estd muy relacionado con el problema del parti-
cionamiento de grafos ya que un CSP binario puede representarse como un
grafo donde cada nodo representa una variable y cada arista una restriccion.
Generalmente cuando se habla de particionamiento de grafos lo que se pre-
tende es conseguir dividir el grafo en sub-conjuntos de nodos; de manera que
cada sub-conjunto tenga aproximadamente el mismo nimero de nodos y haya
el minimo nimero de aristas conectando los nodos de diferentes sub-conjuntos.
Sin embargo, hay otros tipos de particionamiento [78] que lo que pretenden
es conseguir una estructura particular formada por los nodos de cada sub-

conjunto.

1.2. Problema de satisfaccion de restricciones

Un problema de satisfaccién de restricciones (CSP) consiste en un conjunto
finito de variables, un dominio de valores para cada variable y un conjunto de
restricciones que acotan la combinacion 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 problema
con 10 variables, y cada variable con 10 posibles valores, tendria un total de
diez mil millones de posibilidades diferentes. Los algoritmos completos para
llevar a cabo la busqueda de soluciones en un CSP estan basados en técnicas
hacia atras (backtracking). Consideramos algoritmos completos a aquellos que
garantizan encontrar una solucién si existe, o probar la insatisfactibilidad en
caso contrario. Los algoritmos de backtracking asignan valores a variables, uno
a uno, hasta que se encuentre una asignacion consistente de todas las variables,

o hasta que se hayan probado sin éxito todas las combinaciones posibles. Cada
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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 condicién el
algoritmo asigna un valor a la siguiente variable. En caso contrario, la ultima
asignacion realizada no es vélida, 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
numero de variables y d a la talla del dominio de todas las variables, entonces

el nimero de posibles combinaciones es d". Esto supone una complejidad de

o(d).

1.2.1. Ejemplo de CSP

El problema de coloracion del mapa puede ser formulado como un CSP. En
este problema, hay que colorear cada regién de un mapa mediante un conjunto
de colores de manera que las regiones adyacentes tengan distintos colores. En la
formulacién del CSP, hay una variable por cada regién del mapa, y el dominio
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 idénticos valores 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. El problema consta
de cuatro regiones {z,y, z,w} para ser coloreadas. Cada regién del mapa se
corresponde con una variable en el grafo. Si asumimos que cada regién 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 tienen
que ser coloreadas con diferentes colores. En la representacion en el grafo,

las variables correspondientes a regiones adyacentes estan conectadas por una
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Figura 1.1: Problema de coloracién del mapa.

arista. Hay cinco restricciones en el problema, es decir, cinco aristas en el grafo.
Una solucién para el problema es la asignacién (z,7), (y,v), (z,v), (w,a). En

esta asignacién todas las variables adyacentes tienen valores diferentes.

1.3. Problema de satisfaccion de restricciones

distribuido

Un problema de satisfaccién de restricciones distribuido (DCSP) se forma-
liza como un CSP donde las variables y restricciones son distribuidas entre
multiples agentes automatizados.

Los problemas de satisfaccion de restricciones distribuidos son todavia una
disciplina joven. Las primeras publicaciones aparecieron a finales de los 80 y
principios de los 90, y la mayor parte del trabajo se realiz6é a mediados de los
90, después de los pioneros trabajos de Yokoo y sus colegas [116][115][118]. A
mediados de los 90, aparecieron muchas otras publicaciones y finalmente se

convirtié en un tépico popular.
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Las diferentes aproximaciones distribuidas planteadas para resolver DCSP

pueden clasificarse en funcién de varios criterios:
= Si el control de la bisqueda es centralizado o distribuido;

= si el protocolo de comunicacion tiene la memoria compartida o se realiza

mediante el paso de mensajes;
= si los requerimientos de memoria son polinomiales o no;
= si el algoritmo es completo o no;
= si la ordenacion de agentes o variables es estatica o dindmica;
= si la distribucion del problema se basa en variables o restricciones.

En la ultima década, se han hecho grandes progresos en la satisfaccion de
restricciones distribuidas . Se han desarrollado varios algoritmos para reali-
zar busqueda completa o local distribuida. Entre los algoritmos que realizan
busqueda completa estan los algoritmos asincronos [119], con esquemas de or-
denacion de variables distribuida [46] y con forward checking distribuido [77]
[74] [83]. Entre los algoritmos de busqueda local distribuida estan el algoritmo
breakout distribuido [118], el algoritmo de busqueda estocastica distribuida
[121] y el algoritmo de satisfaccion de restricciones paralelo distribuido [37].

Aunque de manera genérica todos estos algoritmos tienen la posibilidad de
manejar varias variables por agente, son muy pocos los trabajos que exploran
las peculiaridades del manejo de sub-problemas locales complejos: la comple-
jidad de la instanciacion del agente, lo cual, en este caso, no puede ser visto
como una operacion casi instantanea; el incremento en la necesidad de colabo-
racion entre los agentes; y la generacion de mensajes con valores inconsistentes
(Nogood) de manera inteligente. Existen algunos trabajos relacionados con la
ordenacién de las variables y/o agentes, lo cual es tipicamente més importan-
te cuando aumenta la granularidad de los agentes locales, ya que una buena

ordenacién suele conducir a un mejor rendimiento.
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Ademas del desarrollo de algoritmos, también se han investigado otros
aspectos en el marco de los DCSP. A continuaciéon se resumen algunos de

ellos:

= Resoluciéon de problemas de gran escala. Uno de los mayores de-
safios para la comunidad investigadora de DCSP es el desarrollo de al-
goritmos capaces de manejar problemas de gran escala. Hasta ahora, los
algoritmos distribuidos de buisqueda sistematica tienen grandes dificulta-
des para resolver en un tiempo aceptable problemas que involucren mas
de 30 variables. Por esto, ninguna aplicacion a problemas reales ha sido
realizada usando un algoritmo para DCSP. Uno de los mayores proble-
mas en los algoritmos DCSP completos es el gran niimero de mensajes
que se intercambian. Sélo los algoritmos de busqueda local distribui-
dos son capaces de resolver problemas de gran tamano. Sin embargo,
el inconveniente de estos 1ltimos es que son incompletos: pueden perder
soluciones y entrar en un ciclo. Un gran desafio es construir un algoritmo
que resuelva problemas de satisfaccion de restricciones distribuido pero

que lleve a cabo un menor nimero de intercambios de mensajes.

= Protocolos de ejecucién paralela. Los problemas de DCSP son re-
sueltos por varios procesos. Cuando se usan protocolos de ejecucion
sincrona, suelen producirse espacios de tiempo en los que el procesador
estd inactivo, por ejemplo cuando un agente esta esperando un mensaje.
Este tiempo de inactividad podria ser utilizado para resolver problemas
en paralelo. Los protocolos asincronos son un paso en esta direccién.
Otros métodos, dividen el espacio de buisqueda en subproblemas y los
resuelven independientemente. Otra opcion es construir algoritmos que
resuelvan los DCSP optimizando el uso de toda la capacidad disponible
en el procesador. Se han realizado algunos trabajos en ejecucion parale-
la, tales como distributed parallel search [123], o algoritmos de bisqueda

cooperativa, paralela, intercalada y distribuida [45].

= Problemas de contexto dinamico. Muchas aplicaciones practicas de
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DCSP estan enmarcadas en un contexto dinamico, donde las variables,
los valores y las restricciones son anadidas, borradas o modificadas con-
tinuamente. Para que los algoritmos de DCSP puedan tratar con estos
problemas, deben ser flexibles, robustos y permitir el cambio de la in-
formacion incluso durante el proceso de busqueda. Relativamente pocos
trabajos [47] se han realizado para contextos dindmicos. La mayoria se

focalizan en contextos estaticos [117].

= Factores perjudiciales. Cuando una aplicacion esta distribuida sobre
una red, la probabilidad de fallo incrementa. Algunos nodos pueden no
estar disponibles, pueden producirse retrasos, los mensajes pueden llegar
no sincronizados: en un orden distinto al que fueron enviados, e inclu-
so pueden llegar a perderse. Para cubrir estos asuntos, los algoritmos
DCSP deberian ser flexibles y robustos. La resolucién asincrona es una
manera de aumentar la flexibilidad de los algoritmos. Cuando un agen-
te no responde o se pierden sus mensajes, el resto de agentes pueden
continuar con la resolucién. En algoritmos sincronos, esto no es posi-
ble, ya que cuando un mensaje se pierde, el algoritmo tiene que parar.
Otra posibilidad es escoger a priori un algoritmo robusto. Los algorit-
mos de busqueda local en general son robustos y parecen ser una mejor
eleccion cuando se comparan con los algoritmos de busqueda completa.
Algoritmos considerados robustos de busqueda local son por ejemplo, el
algoritmo distribuido breakout [118], el algoritmo de busqueda estocasti-
ca distribuido [121] [38], y el algoritmo de satisfaccién de restricciones

paralelo [37].

= Requerimientos de privacidad. Uno de los principales motivos para
desarrollar algoritmos para DCSP, es mantener la informacién distri-
buida y privada. Sin embargo, durante la busqueda, siempre se revela
alguna informacién privada mediante la asignacion de valores consisten-
tes o inconsistentes, estos ultimos se suelen llamar Nogoods. A medida

que la busqueda se hace mas prolongada, las variables y restricciones se
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suelen ir haciendo méas trasparentes. Por otro lado, los agentes nunca
pueden saber si la informacion que tienen del dominio de otras variables
estd completa, ya que el dominio puede tener mas valores, los cuales
nunca se seleccionaron porque violaban alguna restriccion. Ademas las
restricciones nunca son directamente reveladas y un Nogood contiene la
informaciéon sumamente resumida como resultado de muchas restriccio-

nes.

Los algoritmos distribuidos de bisqueda local tienen mejores propieda-
des de privacidad que los algoritmos distribuidos de buisqueda completa.
Los algoritmos distribuidos de busqueda completa exploran el espacio de
busqueda sistematicamente, esto facilita la deduccion de informacién pri-
vada. Los algoritmos distribuidos de busqueda local exploran el espacio
de busqueda de manera irregular y por esto la deduccién de informacion

privada es mas dificil.

El reto actual es desarrollar algoritmos para DCSP que tengan mejores
propiedades de privacidad. Esto no solo desde el punto de vista de la
deduccion de informacion privada, sino también para la seguridad de
los datos. Yokoo y otros [120] han desarrollado un algoritmo seguro para
DCSP que usa un método de encriptacion con clave publica para proteger
los datos. En este algoritmo el problema se resuelve sobre un conjunto de
servidores, los cuales reciben la informacién encriptada desde los agentes.
Este algoritmo es totalmente seguro y no desvela ninguna informacion
privada. Los autores muestran que ni los agentes ni los servidores pueden
obtener informacién adicional de la asignacion de valores de las variables
de otros agentes. Existen otros trabajos [104], [77] que también tratan

con requerimientos de privacidad.

Sistemas auténomos. Un tema de investigacién actual en el campo
de los DCSP es construir algoritmos que tengan cierto grado de auto-
nomia. Aunque nosotros generalmente intentamos que los agentes actiien

en nuestro favor, ellos deberian actuar sin intervencion humana y tener



1.3. Problema de satisfaccion de restricciones distribuido 13

control sobre su estado y acciones. Esta propiedad mejoraria la flexibi-
lidad, fiabilidad y robustez del sistema. Por ejemplo, cuando un agente
que esta ejecutando un algoritmo para DCSP cae, él deberia recuperarse
automaticamente sin la intervencion humana. Ademas, los sistemas para
DCSP deberian ser abiertos, permitiendo de este modo que el proble-
ma se fuera autodefiniendo dinamicamente. Los agentes podrian unirse
o abandonar el contexto del problema y el espacio de busqueda. Discu-

siones sobre la transparencia de los DCSP se presentan en [102], [25].

= Heterogeneidad de los datos. En DCSP la informacion es intrinse-
camente distribuida y las fuentes de informacién a menudo son de dife-
rentes organizaciones y tienen formatos, representaciones y semanticas
de datos heterogéneos. Intercambiar informacién bajo estas condiciones
resulta muy complicado. El reto es desarrollar esquemas de integracion
de datos que puedan sobrepasar estas dificultades usando métodos de

traduccion y estandarizacion.

A continuacién vamos a presentar un sencillo ejemplo de CSP distribuido.
Se trata del problema de generacién de los horarios de enfermeras de un hos-
pital; este problema se puede modelar como un CSP distribuido donde cada
agente se encarga de la asignacién de los horarios de las enfermeras de una
planta, y se deben coordinar entre ellos para cumplir los requisitos de personal

de la sala de urgencias.

1.3.1. Ejemplo de DCSP

El problema de generaciéon de los horarios de enfermeras de un hospital
puede ser formulado como un CSP distribuido. En este problema, hay un
conjunto de enfermeras asignadas a cada una de las plantas del hospital, las
cuales ademés deben cubrir sus turnos correspondientes en la sala de urgencias.
El objetivo del problema es la generacién de los horarios de las enfermeras de

cada una de las plantas del hospital, los cuales son totalmente independientes
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Figura 1.2: Problema de generacion de los horarios de enfermeras.

a excepcion de la sala de urgencias cuyos requerimientos de enfermeras deben
estar cubiertos por las enfermeras de planta. De este modo cada agente se
encargara de generar el horario de una de las plantas del hospital satisfaciendo
todas las restricciones referentes a los requerimientos de personal del hospital
y los requerimientos personales de cada enfermera. Ademaés los agentes deben
coordinarse entre ellos para satisfacer los requerimientos de personal de la
sala de urgencias. En la Figura 1.2 se muestra una instancia concreta del
problema de generacién de horarios de enfermeras en un hospital. Tenemos un
hospital con 3 plantas y una sala de urgencias. La planta 2 tiene 3 enfermeras
y las plantas 1 y 3 tienen solo 2 enfermeras. De modo que tendremos un
DCSP formado por 3 agentes, donde las restricciones de cada planta deben ser
satisfechas por su correspondiente agente. Y ademas todos los agentes deben

coordinarse para que en la sala de urgencias siempre haya 3 enfermeras.
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1.4. Motivaciéon y Contribucién

Hoy en dia, existen muchos problemas que pueden ser modelados como
problemas de satisfaccién de restricciones distribuidos donde el conocimiento
del problema esta dividido entre un conjunto de agentes; ejemplo de este tipo
de problemas son: la coordinacién de actividades en una red de sensores [21],
la generacion de horarios coordinados para los vehiculos en un problema de
logistica del transporte [26], o la coordinacién de reuniones entre un grupo de
participantes a un evento [114]. Este tipo de problemas pueden ser resueltos
mediante algoritmos explicitamente disenados para realizar la biisqueda de una
solucion globalmente aceptada por todos los agentes, a la vez que se minimiza
el proceso de comunicacion entre ellos.

La mayoria del esfuerzo de investigacién realizado en el campo de los DCSP
se basa en la comunicacién entre los agentes, y por lo general se asume que
estos agentes trabajan con una sola variable. Sin embargo, en los problemas
reales, es obvio que cada agente no maneja una tunica variable. Por lo tanto
es importante tener en cuenta estas caracteristicas y estudiar algoritmos para
DCSP que sean capaces de manejar varias variables por agente.

Para suplir la limitacion que implica el manejo de una tnica variable por
agente, se han planteado dos métodos genéricos para la reformulacion de los

DCSP de manera que cada agente puede manejar miltiples variables [70]:

= Método 1: Recompilacion de soluciones_parciales. Cada agente
encuentra todas las soluciones a su sub-problema. Una vez encontradas
todas las soluciones, el problema puede ser reformalizado como un CSP
distribuido en el que cada agente tiene una unica variable cuyo dominio
es el conjunto de soluciones de su sub-problema. Asi los agentes pueden
aplicar cualquier algoritmo como si manejasen una unica variable. La
desventaja de este método es que cuando el sub-problema es grande y
complejo, encontrar todas las soluciones del sub-problema puede resultar

una tarea muy compleja y en la practica inviable.

s Método 2: Descomposicién de sub-problemas. Cada agente crea
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multiples agentes virtuales, cada uno de los cuales se corresponde con una
de sus variables locales, y simula la actividad de los agentes virtuales.
Por ejemplo, si el agente k tiene 2 variables locales X;, X, se asume que
existen dos agentes virtuales, cada uno asociado a una de las variables
X; o X;. Entonces el agente k simula concurrentemente las actividades
de los dos agentes virtuales. En este caso, cada agente no tiene que
calcular todas las soluciones de su sub-problema. Sin embargo, como
la comunicacién entre los agentes suele ser mas cara que los céalculos
locales, es poco econémico simular las actividades de los agentes virtuales
sin distinguir entre las comunicaciones entre los agentes virtuales y las

comunicaciones entre los agentes reales.

Aunque, aplicando alguno de estos métodos, la mayoria de los algoritmos
que manejan una unica variable por agente podrian aplicarse a situaciones en
las que cada agente maneja multiples variables, los algoritmos que se obtienen
no son ni eficientes ni tampoco escalables para grandes sub-problemas locales
[70] debido a los requerimientos de tiempo y espacio para el célculo de to-
das las soluciones en el primero de los métodos o debido a la sobrecarga de
comunicacion en el segundo método. Actualmente la mayoria de los algoritmos
existentes para el manejo de multiples variables por agente, son adaptaciones

de sus versiones clasicas en las que cada agente maneja una tnica variable.

Contribuciones

Esta tesis trata la necesidad de obtener modelos y técnicas que nos per-
mitan manejar de manera eficiente problemas de satisfaccién de restricciones
distribuidos en los que cada agente debe manejar un conjunto amplio de va-

riables. Para ello nos hemos centrado en dos caracteristicas principales:

= El desarrollo de un nuevo algoritmo distribuido capaz de coordinar de

manera asincrona a agentes con multiples variables.

= El desarrollo de métodos y técnicas heuristicas capaces de manejar con
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minimos requerimientos de espacio la informacion procedente de otros
agentes. Esta informacion es utilizada para agilizar la bisqueda de solu-

ciones_parciales de los sub-problemas de cada agente.

Ademas nuestro objetivo no se centra iinicamente en el desarrollo de nuevos
algoritmos distribuidos, sino que ademas proponemos la aplicacién de estos

nuevos métodos en entornos que por naturaleza no son distribuidos.

En un CSP distribuido, el conocimiento del problema (variables y restric-
ciones) por lo general ya se encuentra distribuido entre un conjunto de agentes
auténomos, y el objetivo de investigacién es establecer un método para en-
contrar una solucién al problema. Sin embargo, los problemas de satisfaccién
de restricciones que modelan problemas reales implican modelos con un gran
niumero de variables y restricciones, generando densas redes de inter-relaciones.
Esta clase de problemas puede ser manejada de manera global solo a costa
de un exagerado coste computacional. Por esto, podria ser de gran ventaja
particionar esta clase de problemas en un conjunto de sub-problemas més sim-
ples e interconectados entre si, de tal modo que cada sub-problema pueda ser
resuelto mas facilmente. El siguiente paso seria aplicar los algoritmos desa-
rrollados para resolver los DCSPs para coordinar la resolucion del conjunto
de sub-problemas, obtenidos tras la particién, hasta alcanzar una solucion al
problema global. De este modo podemos resolver un problema centralizado
mediante técnicas de resolucion de problemas de satisfaccién de restricciones
distribuidos. Como ya hemos comentado anteriormente, por lo general, los al-
goritmos para tratar problemas de satisfaccién de restricciones manejan una
unica variable por agente, por lo que, en este campo de investigacién, no se
plantea el tema de como distribuir el conjunto de variables del problema en-
tre los agentes. Sin embargo, para problemas de gran tamano, suponer que
cada agente va a trabajar con una tunica variable no es factible, ya que se
nos plantearia una red con miles de agentes. Esto nos motiva a la realizacién
de esta tesis doctoral donde estudiaremos diversas técnicas para distribuir las

variables entre los agentes.
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Para poder aplicar los algoritmos distribuidos a problemas centralizados,
en esta tesis planteamos diversos modos para distribuir el conjunto de variables

entre los agentes:

1. Parece logico que para reducir la comunicacion entre los agentes una
buena distribucion seria por minima conectividad. Para ello proponemos
el uso de técnicas de particionamiento de grafos para dividir un CSP en

varios sub-problemas menos complejos.

2. El siguiente método planteado se basa en la buisqueda de estructuras que
debido a su topologia requieren de un minimo esfuerzo computacional
para su resolucion. De esta manera cada agente sera capaz de resolver
su sub-problema rapidamente, contribuyendo asi a agilizar la busqueda
de la solucién global. Para ello proponemos dividir el problema global
en un conjunto de sub-problemas con estructura de arbol, cuyo coste de

busqueda es lineal.

3. Por tdltimo proponemos realizar el particionamiento de un problema cen-
tralizado mediante la identificacion de entidades que son caracteristi-
cas de dicho problema, de manera que cada entidad represente un sub-

problema.

1.4.1. Objetivos

El objetivo general de la tesis doctoral es extender la aplicabilidad de las
técnicas de satisfaccion de restricciones mediante el desarrollo de las técnicas
correspondientes a problemas de satisfaccion de restricciones distribuidos apli-
cables a complejos problemas locales, los cuales pueden resultar bien de una
distribucion inherente de un problema por naturaleza distribuido o bien de
un particionamiento de un problema centralizado. Para alcanzar el objetivo

general de la tesis doctoral desarrollaremos los siguientes objetivos especificos:

1. Identificacién de restricciones distribuidas y jerarquias de variables que
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1.

determinen el modo més eficiente de distribucién del problema. Maéas

concretamente:

a) Técnicas de particionamiento de grafos.
b) Identificacién de estructuras de arbol.

c¢) Identificacién de entidades dependientes del problema.
2. Cooperacion y jerarquia en el proceso de resolucién.

3. Diseno de algoritmos y heuristicas adecuadas para una resolucion distri-

buida de las restricciones.

4. Aplicacion y evaluacién de las arquitecturas y de las técnicas desarrolla-
das en entornos reales: Resolucién de problemas complejos en el contexto

del trasporte ferroviario.

5. Aplicacién y evaluacién de las arquitecturas y de las técnicas desarro-
lladas en entornos ampliamente consensuados en la comunidad cientifica

para la evaluacion de CSP distribuidos.

5. Estructura del trabajo

El resto de la tesis doctoral esta organizado como sigue:

= En el Capitulo 2 presentamos la modelizacién de un problema satisfac-
cién de restricciones y las distintas técnicas existentes para la simplifica-

cion y resolucion del problema de satisfaccién de restricciones.

= En el Capitulo 3 presentamos las principales técnicas desarrolladas para

la resolucion de un problema de satisfaccion de restricciones distribuido.

Las aportaciones especificas de esta tesis se centran en los siguientes capitu-

los:
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En el capitulo 4 se presentan los 3 métodos propuestos para el parti-
cionamiento de un problema centralizado: particionamiento de grafos,
identificacién de arboles e identificacién de entidades, indicando las ca-
racteristicas propias de cada método y justificando las ventajas de cada

uno de ellos.

En el Capitulo 5 presentamos un nuevo algoritmo para la resolucion de
problemas de satisfaccion de restricciones distribuidos, el cual requiere
una previa organizacién de los sub-problemas en una estructura de arbol.
Ademas en este capitulo presentamos varios algoritmos para la resolucion

interna del sub-problema de cada agente.

En el capitulo 6 presentamos varias heuristicas distribuidas que hacen
uso de la informacién comunicada entre los agentes para podar el espacio

de busqueda de cada agente.

En el capitulo 7 llevamos a cabo una evaluacién empirica de los algo-
ritmos y métodos de particionamiento propuestos en los capitulos an-
teriores. La evaluacion se lleva a cabo tanto con problemas generados
aleatoriamente, como con benchmarks de problemas de planificacién fe-

rroviaria.

Finalmente en el capitulo 8 presentamos las conclusiones, posibles lineas
de desarrollo que se generan a partir de este trabajo y las publicaciones

relacionadas con la tesis.



Capitulo 2

Problemas de Satisfaccion de
Restricciones

En este Capitulo, introducimos el contenido necesario para poder com-
prender el resto del trabajo. Brevemente vamos a revisar varias técnicas de
consistencia local, algoritmos de propagacién de restricciones, algoritmos de
busqueda y heuristicas. Podemos encontrar un trabajo mucho mas detallado
en [111]. Ademés, podemos encontrar trabajos més breves de este drea en
[64], [17] v [76]. Este Capitulo esté estructurado de a siguiente manera. En
la seccién 2.1 presentamos algunas definiciones, en la seccién 2.2 propiedades
de las técnicas de consistencia local que se han propuesto. En la seccion 2.3
discutiremos los algoritmos de propagacion de restricciones. En la seccién 2.4
presentaremos los algoritmos mas conocidos para el manejo de CSPs, que son
los algoritmos de busqueda sistematica. Finalmente en la seccién 2.5 revisare-
mos algunas heuristicas tales como la heuristica de ordenacion de valores y la

heuristica de ordenacién de variables.

2.1. Definiciones

A continuacién vamos a definir algunos conceptos bésicos para problemas
de satisfaccién de restricciones que son necesarios para la comprension de esta

tesis.

21
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Definicién 2.1.1. Un problema de satisfaccién de restricciones (CSP) es una

terna (X, D, C') donde:

» X es un conjunto de n variables {z1, ..., x,}.

» Para cada variable x; €X,D; es el dominio de z;. El dominio de una
variable es el conjunto finito de todos los posibles valores que se le pueden

asignar a esa variable.

» C es un conjunto finito de restricciones. Cada restriccion k-aria (Cy)
estd definida sobre un conjunto de k variables {z;,...,x;} mediante el
producto cartesiano D; X ... X Dj, el cual representa combinaciones po-

sibles de valores.

Definicién 2.1.2. Una asignacién de variables, también llamado instancia-
cién, (z,a) es un par variable-valor que representa la asignacién del valor a
a la variable x. Una instanciaciéon de un conjunto de variables es una tupla
de pares ordenados, donde cada par ordenado (z,a) asigna el valor a a la va-
riable . Una tupla ((x1,a1), ..., (x;,a;)) es consistente si satisface todas las
restricciones formadas por variables de la tupla. Para simplificar la notacion,

sustituiremos la tupla ((x1,a1), ..., (x;, a;)) por (ay, ..., a;).

Definicién 2.1.3. Una solucién a un CSP es una asignacion de valores a
todas las variables de forma que se satisfagan todas las restricciones. Es decir,
una solucion es una tupla consistente que contiene todas las variables del
problema. Una soluciéon parcial es una tupla consistente que contiene algunas

de las variables del problema. Basicamente los objetivos de un CSP son:
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Estudiar la consistencia del problema.

Encontrar una solucion.

Enumerar varias o todas las soluciones.

Encontrar los dominios minimos de cada variable.

Encontrar la mejor solucion con respecto a algun criterio.

Si existe una solucién al problema, entonces diremos que el problema es

consistente. En caso contrario diremos que el problema es inconsistente.

2.1.1. Notacion

Antes de entrar con més detalles en los problemas de satisfaccién de res-

tricciones, vamos a resumir la notacién que utilizaremos a lo largo de esta tesis.

General: El nimero de variables de un CSP lo denotaremos por n. La
longitud del dominio finito de una variable x; lo denotamos por d;. El niime-
ro de restricciones totales lo denotaremos por c. La aridad méxima de una

restriccion la denotaremos por k.

Variables: Para representar las variables utilizaremos las tltimas letras
del alfabeto en cursiva, por ejemplo x,y, z, asi como esas mismas letras con
un subindice, por ejemplo x1,z;, ;. Estos subindices son letras seleccionada
por mitad del alfabeto o niimeros enteros. Al conjunto de variables z;, ..., x; lo

denotaremos por X; ;.

Dominios/Valores: : El dominio de una variable x; lo denotamos por
D;. A los valores individuales de un dominio los representaremos mediante las
primeras letras del alfabeto, por ejemplo, a, b, ¢, y al igual que en las variables

también pueden ir seguidas de subindices. La asignacion de un valor a a una
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variable z la denotaremos mediante el par (z,a). Como ya mencionamos en la
definicién (2.1.2) una tupla de asignacién de variables ((z1,a1), ..., (25, a;)) la

denotaremos por (ay, ..., a;).

Restricciones: : Una restriccién k — aria entre las variables {z1, ..., xx}
la denotaremos por C . De esta manera, una restriccion binaria entre las
variables x; y x; la denotaremos por Cj;. Cuando los indices de las variables
en una restriccién no son relevantes, lo denotaremos simplemente por C'. El
conjunto de variables involucrados en una restriccion Cj j lo representaremos
por X¢, .. Las notaciones que surjan a lo largo del trabajo la definiremos

cuando sean necesarias.

2.1.2. Restricciones

Vamos a dar algunas definiciones sobre restricciones y explicaremos algunas
de las propiedades basicas. La aridad de una restriccion es el nimero de varia-
bles que componen dicha restriccién. Una restriccién unaria es una restriccion
que consta de una sola variable. Una restriccion binaria es una restriccion que
consta de dos variables. Una restriccion no binaria (o n — aria) es una restric-
cién que involucra a un nimero arbitrario de variables. Cuando nos referimos
a un CSP binario queremos decir un CSP donde todas las restricciones son
unarias o binarias. En cambio cuando nos referimos a un CSP no binario, nos
referimos a un CSP donde alguna o todas las restricciones tienen una aridad

mayor de dos.

Ejemplo. La restriccion x < 5 es una restriccién unaria sobre la variable
z. La restriccion x4 — 3 < 3 es una restriccién binaria. La restriccion 2z; —

T9 + 4x3 < 4 es una restriccién no binaria.

Definicion 2.1.4. Una tupla p de una restricciéon C; , es un elemento del

producto cartesiano D; X .. x D;, . Una tupla p que satisface la restriccion C;_j
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se le llama tupla permitida o valida. Una tupla p que no satisface la restriccién
C;.x se le llama tupla no permitida o no vélida. De esta manera, verificando
si una tupla dada es permitida o no por una restriccion se llama chequeo de
la consistencia o comprobacion de la consistencia. Una restriccién puede ser
definida tanto extensionalmente por un conjunto de tuplas vélidas o no validas

o Intencionalmente como una funcién aritmética.

Ejemplo. Consideremos una restriccién entre 4 variables x1, xo, x3, 4, con
dominios 1,2, donde la suma entre las variables x; y x5 es menor que la su-
ma entre x3 y x4. Esta restriccién puede ser representada intencionalmente
mediante la expresiéon x1 + z9 < x3 + x4. Esta restriccion también puede
ser representada 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), (2,2,2,2)}, 0
mediante 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)}.

Grafo de Restricciones

Un CSP binario puede ser representado como un grafo dirigido y ponderado
donde los nodos representan las variables y las aristas representan la restric-
ciones existentes entre los nodos que forman dicha arista. Este grafo se llama
grafo de restricciones o red de restricciones. Para cada arista que une el nodo
¢ con el nodo j correspondiente a la restricciéon Cj; entre las variables z; y x;,
hay una arista que une el nodo j con el nodo ¢ correspondiente a la restriccién
C;; tal que ambas restricciones tienen el mismo conjunto de tuplas permitidas.
Es decir, las dos restricciones son simétricas. En la Figura 2.1 presentamos
un ejemplo de grafo de restricciones binarias que representa a un CSP con 4
variables x1, x9, x3, x4 v 4 restricciones Chq, C3, Cy v Cay.

Por simplicidad, si hay una arista que une las variables z; y z;, entonces
no mostramos su arista simétrica que une las variables z; y z;. De esta ma-

nera, una arista conectando dos nodos z; y x; se representa como una arista
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Figura 2.1: Grafo de restricciones binarias
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Figura 2.2: Ejemplo de restricciones no binarias

no dirigida. Un CSP no binario se puede representar mediante un hipergrafo
donde los nodos representan las variables, y las hiperaristas representan las
restricciones no binarias. Una hiperarista conecta los nodos que componen la
correspondiente restriccién no binaria. Por ejemplo, en el grafo de restriccio-
nes de la Figura 2.2 hay dos restricciones no binarias, una compuesta por las

variables {x1, z9, 23}, y la otra por las variables {xs, x4, x5}.

La vecindad de una variable  en un CSP binario es el conjunto de variables
en el grafo restringido que son adyacentes a x. En un CSP no binario, la
vecindad de una variable x estd formada por el conjunto de variables que
estan conectadas por un hiperarco con x. El grado de una variable x en un
CSP es el nimero de restricciones en las que x participa. Para un CSP binario,

esto es lo mismo que el nimero de variables que son adyacentes a x en el grafo.



2.1. Definiciones 27

Arbol de Bisqueda

Las posibles combinaciones de la asignacién de variables en un CSP genera
un espacio de busqueda que puede ser visto como un arbol, llamado arbol de
busqueda. La busqueda mediante backtracking en un CSP corresponde a la
tradicional ‘exploraciéon primero en profundidad’ en el arbol de bisqueda. Si
asumimos que el orden de las variables es estatico y no cambia durante la
busqueda entonces un nodo en el nivel k del arbol de biisqueda representa un
estado donde las variables x1, ..., x) estan asignadas y el resto xyy1, ..., 2, no
lo estan. Nosotros podemos asignar cada nodo en el arbol de bisqueda con la
tupla consistente de todas las asignaciones llevadas a cabo. La raiz del arbol
de busqueda representa la tupla vacia, donde ninguna variable tiene asignado
valor alguno. Los nodos en el primer nivel son 1 — tuplas que representan
estados donde se le ha asignado un valor a la variable x;, los nodos en el
segundo nivel son 2 — tuplas que representan estados donde se le asignan
valores a las variables x; y xo, vy asi sucesivamente. Si n es el nimero de
variables del problema, los nodos en el nivel n, que representan las hojas del
arbol de busqueda, son n — tuplas que representan la asignacion de valores
para todas las variables del problema. De esta manera, si una n — tupla es
consistente, entonces es solucion del problema. Un nodo del arbol de buisqueda
es consistente si la asignacién parcial actual es consistente, o en otras palabras,
si la tupla correspondiente a ese nodo es consistente. El padre de un nodo
(a1, ...,a;) es el nodo que consiste en todas las asignaciones hechas en el nodo
(a1, ...,a;) excepto la ultima, es decir, el padre del nodo (ay, ..., a;) es el nodo
(a,...,a;—1)). Un antecesor de un nodo (ay, ..., a;) es un nodo (ay, ..., a;), donde
J < i. Asi, el nodo (ay, ..., a;) se llama descendiente del nodo (ay, ...,a;). Un
hijo del nodo (ay,...,a;) es un nodo con el mismo conjunto de asignaciones
que el nodo (ay, ..., a;) mas una asignacién de la siguiente variable, es decir, un
nodo de la forma (ay, ..., a;+1). Un nodo hoja en un problema con n variables
es cualquier nodo (ay, ..., a,). Los nodos que se encuentran préximos a la raiz,
se les llama nodos superficiales. Los nodos préximos a las hojas del arbol

de busqueda se le llaman nodos profundos. En la Figura 2.3 presentamos un
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Figura 2.3: Arbol de busqueda

ejemplo de arbol de buisqueda.

La figura muestra un ejemplo con tres variables y cuyos dominios son 0
y 1. Cada variable corresponde a un nivel en el arbol. En el nivel 0 no se ha
hecho ninguna asignacién, por lo que se representa mediante la tupla (—, —, —).
Los demés nodos corresponden a tuplas donde al menos se ha asignado una
variable. Por ejemplo el nodo hoja que se encuentra a la derecha en el arbol de
busqueda (1,1, 1), donde todas las variables toman el valor 1. El nodo (1,1, —)
es el nodo padre de (1, 1, 1), lo que indica que el nodo (1, 1, 1) es el hijo del nodo
(1,1,-). El nodo (1, —, —) es un antecesor del nodo (1, 1, 1), por lo que (1,1, 1)
es un descendiente del nodo (1, —, —). En la bisqueda primero en profundidad
del arbol de busqueda, la variable correspondiente al nivel actual se llama
variable actual. Las variables correspondientes a niveles menos profundos se
llaman variables pasadas. Las variables restantes que se instanciaran mas tarde

se llaman variables futuras.
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2.2. Técnicas de Consistencia Local

Como veremos en la seccién 2.4, los algoritmos de busqueda sistematica pa-
ra la resolucion de CSPs tienen como base la biisqueda basada en backtracking.
Sin embargo, esta busqueda sufre con frecuencia una explosiéon combinatoria
en el espacio de busqueda, y por lo tanto no es por si solo un método suficiente-
mente eficiente para resolver CSPs. Una de las principales dificultades con las
que nos encontramos en los algoritmos de bisqueda es la aparicién de incon-
sistencias locales que van apareciendo continuamente [71]. Las inconsistencias
locales son valores individuales o combinacion de valores de las variables que
no pueden participar en la solucién porque no satisfacen alguna propiedad de
consistencia. Por ejemplo, si el valor a de la variable x es incompatible con to-
dos los valores de una variable y que esté ligada a z mediante una restriccion,
entonces a es inconsistente con respecto a la propiedad local de consistencia
de arco o arco-consistencia!. Por lo tanto si forzamos alguna propiedad de
consistencia A podemos borrar todos los valores que son inconsistentes con
respecto a la propiedad A. Esto no significa que todos los valores que no pue-
den participar en una solucion sean borrados. Puede haber valores que son
consistentes con respecto a A pero son inconsistentes con respecto a cualquier
otra consistencia local B. Sin embargo, consistencia Global significa que todos
los valores que no pueden participar en una solucién son eliminados.

Las restricciones explicitas en un CSP, cuando se combinan, generan al-
gunas restricciones implicitas que pueden causar inconsistencias locales. Si un
algoritmo de busqueda no almacena las restricciones implicitas, repetidamente
redescubrira la inconsistencia local causada por ellas y malgastara esfuerzo de
bisqueda tratando repetidamente de intentar instanciaciones que ya han sido

probadas. Veamos el siguiente ejemplo.

Ejemplo. Tenemos un problema con tres variables x, ¥, z, con los dominios

{0,1}, {2,3} v {1,2} respectivamente. Hay dos restricciones en el problema:

L Arco-Consistencia lo definiremos més adelante
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xr # yyy < z Siasumimos que la bisqueda de backtracking trata de ins-
tanciar las variables en el order z,y, 2z entonces probara todas las posibles
combinaciones de valores para las variables antes de descubrir que no existe
solucién alguna. Si miramos la restriccién entre y y z podremos ver que no
hay ninguna combinacién de valores para las dos variables que satisfagan la
restriccion. Si el algoritmo pudiera identificar esta inconsistencia local antes,

se evitaria un gran esfuerzo de busqueda.

En la literatura se han propuesto varias técnicas de consistencia local como
formas de mejorar la eficiencia de los algoritmos de busqueda. Tales técnicas
borran valores inconsistentes de las variables o inducen restricciones implicitas
que nos ayudan a podar el espacio de bisqueda. Estas técnicas de consistencia
local se usan como etapas de preproceso donde se detectan y se eliminan las
inconsistencias locales antes de empezar o durante la busqueda con el fin de

reducir el arbol de busqueda.

A continuaciéon vamos a definir varias técnicas de consistencia local que
se han propuesto en la literatura. Tales definiciones estan referidas a CSPs
binarios debido a que las técnicas de consistencia para CSPs no binarios no se

han estudiado con profundidad y ademas no se han definido formalmente.

2.2.1. Consistencia de Nodo

La consistencia local mas simple de todas es la consistencia de nodo. Forzar
esta consistencia nos asegura que todos los valores de una variable satisfacen

todas las restricciones unarias sobre esa variable.

Ejemplo. Consideremos una variable x en un problema con dominio con-
tinuo [2, 15] y la restriccién unaria # < 7. La consistencia de nodo eliminara el
intervalo |7, 15] del dominio de z. En la Figura 2.4 mostramos el resultado de

aplicar nodo-consistencia a la variable x.



2.2. Técnicas de Consistencia Local 31

x: [2,15] x: [2,7]

Dominio Original Dominio nodo-consistente

N J

Figura 2.4: Consistencia de nodo, nodo-consistencia

2.2.2. Consistencia de Arco

La consistencia local mas utilizada es la consistencia de arco o arco-consistencia
[71]. Un problema binario es arco-consistente si para cualquier par de varia-
bles restringidas x; y x;, para cada valor a € D; hay al menos un valor b € D;
tal que las asignaciones (z;,a) y (z;,b) satisfacen la restriccion entre z; y z;.
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 solu-
ciéon. El dominio de una variable es arco-consistente si todos sus valores son
arco-consistentes.

Segun la definicién dada por Debruyne y Bessiére [29], un CSP binario es
arco-consistente si y solamente si Va € D;,Vx; € X, con Cj; € C,3b € D; tal

que b es un soporte para a en Cj;.

2.2.3. Consistencia de Senda

La consistencia de senda [80] (Path-consistente) es un nivel mas alto de
consistencia local que arco-consistencia. La consistencia de senda requiere para
cada par de valores a y b de dos variables x; y x;, que la asignacién de a a z;
y de b a x; satisface la restriccién entre z; y x;, que exista un valor para cada
variable a lo largo del camino entre x; y z; de forma que todas las restricciones
a lo largo del camino se satisfagan. Montanari demostré que un CSP satisface
la consistencia de senda si y s6lo si todos los caminos de longitud dos cumplen
la consistencia de senda [80]. Cuando un problema satisface la consistencia de

senda y ademas es nodo-consistente y arco-consistente se dice que satisface
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fuertemente la consistencia de senda (strongly path-consistent).

Segun la definicién dada por Debruyne y Bessiére [29], un CSP binario es
path-consistente si y solamente si Vz;, z; € X, (z;,x;) es path-consistente. Un
par de variables (z;,x;) es path-consistente si y solo si V(a,b) € Cyj,Vay €
X,dec € Dy, por lo que ¢ esta soportado por a en ¢;;, y ¢ esta soportado por b
en Cjg.

El estudio de la consistencia de senda no se usa ampliamente 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 una importante consistencia en CSPs con ciertas propiedades como

en CSPs temporales [33].

2.2.4. Consistencia de borde

Algunas veces comprobar la consistencia de arco o cualquier otro nivel de
consistencia mas fuerte puede resultar demasiado costoso cuando los dominios
de las variables del problema son muy grandes. Ademas la consistencia de arco
no puede definirse para problemas con dominios continuos donde los valores
son numeros reales o decimales. La consistencia de borde es una aproximacion
de la consistencia de arco la cual solo requiere chequear la arco-consistencia al
limite superior e inferior del dominio de la variable. La consistencia de borde
es una nocién genérica que puede ser aplicado a CSPs de cualquier aridad.
Sin embargo la consistencia de borde es mas débil que la consistencia de arco.

veamoslo en el siguiente ejemplo.

Ejemplo: Consideremos un problema con dos variables x,y con dominios
{1,...,8} y {—2, ..., 2} respectivamente, y la restricciéon z = y3. Este problema
cumple la consistencia de borde ya que los valores 1,8 para z y —2,2 para y
son arco-consistentes. Sin embargo, el problema no es arco-consistente porque
el valor 0 para y no es arco-consistente. No hay valores en el dominio de z que

satisfagan la restriccién cuando y es 0.
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2.3. Algoritmos de Propagacion de Restriccio-

nes

Como hemos comentado en la seccion anterior, se han propuesto en la
literatura muchos niveles de consistencia local como consistencia de arco o
consistencia de senda. Los algoritmos que alcanzan tales niveles de consisten-
cia eliminan pares variable-valor inconsistentes, es decir nodos del arbol de
bisqueda, que no pueden participar en ninguna solucion. A tales algoritmos
se les llama algoritmos de propagacion de restricciones o algoritmos de filtrado.
Aunque aplicando los algoritmos de propagacién de restricciones no garantiza-
mos que todos los pares variable-valor restantes formen parte de una solucién,
la practica ha demostrado que pueden ser muy tutiles como una etapa de pre-
proceso para reducir la talla de los CSPs y ademéds durante la biisqueda para
podar el espacio de busqueda. Los algoritmos de propagacién de restricciones
se han estudiado ampliamente como formas de manejar CSPs. En esta sec-
cién revisamos algunos trabajos previos sobre algoritmos de propagacion de

restricciones.

La mayoria del trabajo realizado sobre problemas de propagacion de restric-
ciones se han centrado en la arco-consistencia, porque alcanzar la consistencia
de arco es una manera 'barata’ de eliminar algunos valores que no pueden
pertenecer a ninguna solucién. Se ha demostrado que los algoritmos de arco-
consistencia son muy efectivos cuando se aplican como técnica de preproceso y
también durante la busqueda. Hay un gran nimero de algoritmos propuestos
en la literatura que pueden alcanzar la consistencia de arco sobre un grafo de

restricciones binarias.

Mackworth describe los algoritmos bésicos AC-1, AC-2 y AC-3 [71]. El
coste temporal en el peor caso en el algoritmo AC-3, el cual es el mejor entre
los tres, es de O(cd®) donde d es la talla del dominio mds grande y ¢ es el
nimero de restricciones del grafo. La complejidad espacial de AC-3 es O(c +

nd) donde n es el nimero de variables. Este algoritmo ha sido mejorado por
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muchos autores, dando lugar a nuevas versiones de AC-3. Bessiere y Regin
[23] mejoran el comportamiento de AC-3 mediante dos algoritmos AC2000 y
AC2001 que presentan una notable mejoria en cuanto a eficiencia. Mohr y
Henderson introdujeron el algoritmo AC-4 [79] el cual tenia un éptimo peor
caso de O(cd?), aunque con frecuencia se alcanzaba un comportamiento en el
peor caso igual al de AC-3. Ademds la complejidad espacial es O(cd?). Dos
algoritmos AC-5 se propusieron para reducir la complejidad temporal de AC-
4 a O(kd) en tipos especificos de restricciones. Asi sucesivamente se fueron
generando versiones de los algoritmos de arco-consistencia que mejoraban las
versiones anteriores.

Un caso particular de arco-consistencia es la arco-consistencia direccional
(DAC). Este tipo de arco-consistencia es usado por algoritmos que asignan
los valores a las variables siguiendo un orden dado. Ello solo exige que para
cualquier valor a € D; de cualquier variable z;, y para todos los arcos dirigidos
c;; , exista un valor b en el dominio D; que satisfaga la restriccion (z;c; ;).
De este modo, la arco-consistencia direccional es solo 1til para garantizar que
los valores de las variables de menor orden son consistentes con los valores de

las variables de mayor orden.

2.4. Algoritmos de Busqueda Sistematica

El algoritmo de Backtracking es la base fundamental de los algoritmos de
busqueda sisteméatica para la resolucion de CSPs. Estos algoritmos buscan a
través del espacio de las posibles asignaciones de valores a las variables, garan-
tizando encontrar una solucion, si es que existe, o demostrando que el problema
no tiene solucién, en caso contrario. Es por ello por lo que se conocen como
algoritmos completos. Los algoritmos incompletos, que no garantizan encon-
trar una solucién, también son muy utilizados en problemas de satisfaccion
de restricciones y en problemas de optimizacién. Estos algoritmos incluyen

algoritmos genéticos, buisqueda tabu, etc.
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En la literatura se han desarrollado muchos algoritmos de busqueda com-
pleta para CSPs. Algunos ejemplos son: "backtracking cronoldgico’, 'backjum-
ping’ [42], ’conflict-directed backtracking’ [86], 'backtracking dindmico’ [44],
"forward-checking’ [48], 'minimal forward checking’ [35], algoritmos hibridos
como forward checking con conflict-directed backtracking [86] y 'manteniendo
arco-consistencia’ (MAC) [42] [91].

2.4.1. Algoritmo de Backtracking Cronolégico

El algoritmo de buiisqueda sistemética para resolver CSPs es el Algoritmo de
Backtracking Cronolégico (BT). Si asumimos un orden estéatico de las variables
y de valores en las variables, este algoritmo trabaja de la siguiente manera. El
algoritmo selecciona la siguiente variable de acuerdo al orden de las variables
y le asigna su proximo valor. Esta asignacion de la variable se chequea en
todas las restricciones formadas por la variable actual y alguna de las variables
anteriores. Si asumimos que estamos tratando con CSPs binarios, este proceso
es hacia adelante porque ambas variables involucradas en una restriccién, la
actual y una anterior se han asignado a un valor. Si todas las restricciones
se han satisfecho, el backtracking cronologico selecciona la siguiente variable y
trata de encontrar un valor para ella de la misma manera. Si alguna restriccién
no se satisface entonces la asignacion actual se deshace y se prueba con el
proximo valor de la variable actual. Si no se encuentra ningin valor consistente
entonces tenemos una situacién sin salida (dead-end) y el algoritmo retrocede a
la variable anteriormente asignada y prueba la asignacién de un nuevo valor. Si
asumimos que estamos buscando una sola solucion , el backtracking cronolégico
finaliza cuando a todas las variables se les ha asignado un valor, en cuyo caso
devuelve una solucién, o cuando todas las combinaciones de variable-valor se
han probado sin éxito, en cuyo caso no existe solucién.

El backtracking cronolégico es un algoritmo muy simple pero es muy ine-
ficiente. El problema es que tiene una visién local del problema. Sélo chequea

restricciones que estan formadas por la variable actual y las pasadas, e ignora
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la relacién entre la variable actual y las futuras. Ademas, este algoritmo es in-
genuo en el sentido de que no ‘recuerda’ las acciones previas, y como resultado,
puede repetir la misma accién varias veces innecesariamente. Para ayudar a
combatir este problema, se han desarrollado algunos algoritmos de busqueda
mas robustos. Estos algoritmos se pueden dividir en algoritmos look-back y
look-ahead.

2.4.2. Algoritmos Look-Back

Los algoritmos look-back tratan de explotar la informaciéon del problema
para comportarse mas eficientemente en las situaciones sin salida. Al igual que
el backtracking cronoldgico, los algoritmos look-back llevan a cabo el chequeo
de la consistencia hacia atras, es decir, entre la variable actual y las pasadas.

Veamos algunos algoritmos look-back.

» Backjumping(BJ) [42] es un algoritmo para CSPs parecido al backtra-
cking cronoldgico excepto que se comporta de una manera mas inteligente
cuando encuentra situaciones sin salida. En vez de retroceder a la varia-
ble anteriormente instanciada, BJ salta a la variable més profunda (més
cerca de la raiz en el drbol de busqueda) z; que esta en conflicto con
la variable actual x; donde 5 < 7. Decimos que una variable instanciada
x; estd en conflicto con una variable z; si la instanciacién de z; evita
uno de los valores en z; (debido a la restriccién entre z; y x;). Cambiar
la instanciacién de z; puede hacer posible encontrar una instanciacion

consistente de la variable actual.

» Conflict-directed Backjumping(CBJ) [86] tiene un comportamiento de
salto hacia atras mas sofisticado que BJ. Cada variable z; tiene un con-
junto conflicto formado por las variables pasadas que estan en conflicto
con z;. En el momento en el que el chequeo de la consistencia entre la
variable actual x; y una variable pasada z; falla, la variable z; se anade

al conjunto conflicto de x;. En una situacién sin salida, CBJ salta a la
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variable méas profunda en su conjunto conflicto, por ejemplo z;, donde
k < i. Al mismo tiempo se incluye el conjunto conflicto de x; al de xy, por
lo que no se pierde ninguna informacién sobre conflictos. Obviamente,
CBJ necesita unas estructuras de datos mas complicadas para almecenar

los conjuntos conflictos.

s Learning [40] es un método que almacena las restricciones implicitas
que son derivadas durante la busqueda y las usa para podar el espa-
cio de busqueda. Por ejemplo cuando se alcanza una situacién sin sa-
lida en la variable x; entonces sabemos que la tupla de asignaciones
(x1,a1), ..., (x;_1,a,-1)) nos lleva a una situacién sin salida. Asi, noso-
tros podemos aprender que una combinacién de asignaciones para las

variables x1, ..., x;_1 no esta permitida.

2.4.3. Algoritmos Forward Checking

Como ya indicamos anteriormente, los algoritmos look-back tratan de re-
forzar el comportamiento de BT mediante un comportamiento mas inteligente
cuando se encuentran en situaciones sin salida. Sin embargo, todos ellos todavia
llevan a cabo el chequeo de la consistencia solamente hacia atrés, ignorando
las futuras variables. Los algoritmos Look-ahead hacen un chequeo hacia ade-
lante en cada etapa de la busqueda, es decir, ellos chequean para obtener las
inconsistencias de las variables futuras involucradas ademas de las variables
actual y pasadas. De esa manera, las situaciones sin salida se pueden identifi-
car antes y ademas los valores inconsistentes se pueden descubrir y podar para

las variables futuras.

Forward Checking para restricciones binarias

» Forward checking (FC) [48] es uno de los algoritmos look-ahead mas
comunes. En cada etapa de la busqueda, FC chequea hacia adelante la

asignacion actual contra todos los valores de las futuras variables que
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estan restringidas con la variable actual. Los valores de las futuras varia-
bles que son inconsistentes con la asignacién actual son temporalmente
eliminados de sus dominios. Si el dominio de una variable futura se que-
da vacio, la instanciacion de la variable actual se deshace y se prueba
con un nuevo valor. Si ningtin valor es consistente, entonces se lleva a
cabo el backtracking cronolégico. FC garantiza que en cada etapa la
solucion parcial actual es consistente con cada valor de cada variable
futura. Ademas cuando se asigna un valor a una variable, solamente se
chequea hacia adelante con las futuras variables con las que esta invo-
lucrada. Asi mediante el chequeo hacia adelante, FC puede identificar
antes las situaciones sin salida y podar el espacio de busqueda. El pro-
ceso de forward checking se puede ver como aplicar un simple paso de
arco-consistencia sobre cada restriccién que involucra la variable actual

con una variable futura después de cada asignacién de variable.

Forward checking se ha combinado con algoritmos look-back para gene-
rar algoritmos hibridos [86]. Por ejemplo, forward checking con conflict-
directed backjumping (FC-CBJ) [86] es un algoritmo hibrido que combina
el movimiento hacia adelante de FC con el movimiento hacia atras de

CBJ, y de esa manera contiene las ventajas de ambos algoritmos.

Minimal forward checking (MFC) [35] es una version de FC que retra-
sa llevar a cabo todo el chequeo de la consistencia de FC hasta que es
absolutamente necesario. En vez de chequear hacia adelante la asigna-
cién actual contra todas las variables futuras, MFC sélo chequea si la
asignacion actual causa una limpieza de dominios. Para hacer esto es
suficiente chequear la asignacién actual contra los valores de cada va-
riable futura hasta que se encuentra una que es consistente. Después,
si el algoritmo ha retrocedido, vuelve atras y lleva a cabo los chequeos
‘perdidos’. Claramente, MFC siempre lleva a cabo a lo sumo el mismo
nimero de chequeos que FC. Resultados experimentales han demostrado

que la ganancia no supera el 10 % [35].
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» Bacchus propuso nuevas versiones de forward checking [15]. Estas ver-
siones estan basadas en la idea de desarrollar un mecanismo de poda de
dominios que elimina valores no sélo en el nivel actual de buisqueda, sino
también en cualquier otro nivel. Bacchus primero describe una plantilla
genérica para implementar varias versiones de forward checking y des-
pués describe cuatro instanciaciones de esa plantilla devolviendo nuevos
algoritmos de forward checking. Los primeros dos algoritmos, extended
forward checking (EFC) y EFC-, tienen la habilidad de podar futuros
valores que son inconsistentes con asignaciones hechas antes de la asig-
nacién actual pero que no habian sido descubiertas. Los otros dos algo-
ritmos, conflict based forward checking (CFFC) y CFFC-, estan basados
en la idea de los conflictos, al igual que CBJ y learning para reforzar a
FC. CFFC y CFFC- almacenan los conjuntos conflicto y los usan para
podar lo valores a los niveles pasados de busqueda. Una diferencia con
CBJ es que los conjuntos de conflictos se almacenan sobre un valor y no
sobre una variable, es decir, cada valor de cada variable tiene su propio

conjunto conflicto. Esto permite saltar mas lejos que CBJ.

2.4.4. Mantenimiento de la Arco-consistencia

El algoritmo de mantenimiento de la arco-consistencia (MAC) [42] [91] es
un algoritmo conocido que realiza mas trabajo cuando mira hacia adelante
después de una instanciacion o eliminacion de valores. Cuando se intenta la
asignacién de una variable MAC aplica arco-consistencia al subproblema for-
mado por todas las futuras variables. Esto significa que ademas del trabajo
que FC realiza, MAC chequea también las variables futuras. Si el dominio de
alguna variable futura se queda vacio, la instanciacién realizada a la variable
actual se deshace, el valor probado se elimina del dominio de la variable actual
y se prueba la arco-consistencia de nuevo. Entonces se prueba con un nuevo
valor de la variable actual. Si ya no quedan valores en el dominio de la variable

actual, entonces, al igual que en FC, se lleva a cabo el backtracking cronolégico.
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El trabajo extra que MAC realiza al aplicar arco-consistencia puede eliminar
mas valores de las futuras variables y como consecuencia podar mas el arbol de
busqueda que FC. Hay varias versiones de MAC dependiendo del algoritmo de
arco-consistencia empleado. Por ejemplo, MAC-3 mantiene arco-consistencia

utilizando un algoritmo AC-3, mientras que MAC-7 usa un algoritmo AC-7.

MAC, al igual que FC, se ha combinado con algoritmos look-back pa-
ra obtener algoritmo hibridos. Por ejemplo MAC-CBJ [87] mantiene arco-
consistencia cuando se mueve hacia adelante y utiliza el conjunto de conflictos
de CBJ para saltar hacia atrds cuando se mueve hacia atrds. En [15], donde se
propusieron extensiones de FC, hay también una extensiéon de MAC, llamada
conflict based MAC (CFMAC). Al igual que CFFC, CFMAC utiliza valores
basados en conjuntos de conflictos para hacer mas podas y alcanzar saltos

hacia atras mas grandes.

MAC se ha generalizado a un algoritmo que mantiene arco-consistencia ge-
neralizada (MGAC) o también llamado Real-Full-Look-Ahead (RFLA). Gene-
ralmente la arco-consistencia generalizada s6lo se mantiene sobre restricciones
para las cuales existen algunos algoritmos especializados de filtrado de baja
complejidad, como por ejemplo restricciones de todos diferentes o restricciones
de cardinalidad. Por ejemplo Régin y Puget resolvieron el problema de rutas
de vehiculos que incluian restricciones de secuencia utilizando un algoritmo de

arco-consistencia generalizada especializado para tales restricciones [89].

Ha habido algunos estudios donde MGAC, o versiones de el, se utilizaron
para restricciones no binarias arbitrarias. En [112] se presentan experimentos
sobre problemas de planificaciéon utilizando un algoritmo MGAC complemen-
tado con conflict-direct backjumping (MGAC-CBJ). En [15] se presentan ex-
perimentos realizados sobre problemas de planificacién del mundo de bloques

utilizando una versién no binaria del algoritmo CFMAC.
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2.5. Heuristicas

Un algoritmo de busqueda 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 resolucion. Las heuristicas de ordenacion de variables y de valores

juegan un importante papel en la resolucion de CSPs.

2.5.1. Ordenacion de Variables

Experimentos y anélisis 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.
Esto se debe a la gran cantidad de trabajo que se ha llevado a cabo tanto en
las heuristicas de ordenacion de variables estaticas como dinamicas para CSP.

Las heuristicas de ordenacion de variables estdticas generan un orden fijo
de las variables antes de iniciar la busqueda, basado en informacion global
derivada del grafo de restricciones inicial.

Las heuristicas de ordenacion de variables dindmicas pueden cambiar el or-
den de las variables dindmicamente basdndose en informacion local que genera
durante la busqueda. Generalmente las heuristicas de ordenacién de variables
tratan de seleccionar lo antes posible las variables que més restringen a las
demds. La intuicién es tratar de asignar lo antes posible las variables mas res-
tringidas y de esa manera identificar las situaciones sin salida lo antes posible

y asi reducir el nimero de vueltas atras.

Heuristicas de ordenacion de variables estaticas

En la literatura se han propuesto varias heuristicas de ordenacién de varia-
bles estaticas. Estas heuristicas se basan en la informacién global que se deriva

de la topologia del grafo de restricciones original que representa el CSP.
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La heuristica minimun with (MW) [39] impone en primer lugar un orden
total sobre las variables, de forma que el orden tiene la minima anchura, y
entonces selecciona las variables en base a ese orden. La anchura de la variable
x es el niimero de variables que estan antes de x, de acuerdo a un orden dado,
y que son adyacentes a x. La anchura de un orden es la méxima anchura de
todas las variables bajo ese orden. La anchura de un grafo de restricciones es la
anchura minima de todos los posibles ordenes. Después de calcular la anchura
de un grafo de restricciones, 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 mas restringidas y las variables que estan al
final de la ordenacién son las menos restringidas. Asignando las variables mas
restringidas al principio, las situaciones sin salida se pueden identificar antes
y ademas se reduce el numero de backtracking.

La heuristica mazimun degree (MD) [32] 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 heuristica
también tiene como objetivo encontrar un orden de anchura minima, aunque
no lo garantiza.

La heuristica mazimun cardinality (MC) [88] selecciona la primera variable
arbitrariamente y después en cada paso, selecciona la variable que es adyacente
al conjunto mas grande de las variables ya seleccionadas.

En [32] se compararon varias heuristicas de ordenacién de variables estati-
cas utilizando CSPs generados aleatoriamente. Los resultados experimentales
probaron que todos ellos son peores que MRV, que es una heuristica de orde-

nacién de variables dinamicas que presentaremos a continuacion.

Heuristicas de ordenacion de variables dinamicas

El problema de los algoritmos de ordenacion estaticos es que ellos no tie-
nen en cuenta los cambios en los dominios de las variables causados por la

propagacién de las restricciones durante la bisqueda, o por la densidad de las
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restricciones. Esto es porque lo que estas heuristicas generalmente se utilizan
en algoritmos de chequeo hacia atréds donde no se lleva a cabo la propagacion
de restricciones. Se han propuesto varias heuristicas de ordenacion de variables

dindmicas que abordan este problema.

La heuristica de ordenaciéon de variables dinamicas mas comun se basa
en el principio de primer fallo (FF) [48] que sugiere que para tener éxito
deberiamos intentar primero donde sea mas probable que falle. De esta manera
las situaciones sin salida pueden identificarse antes y ademés se ahorra espacio
de busqueda. De acuerdo con el principio de F'F, en cada paso, seleccionariamos
la variable mas restringida. La heuristica FF también conocida como heuristica
minimun remaining values (MRV), trata de hacer lo mismo seleccionando la
variable con el dominio méas pequeno. Esto se basa en la intuicién de que si
una variable tiene pocos valores, entonces es mas dificil encontrar un valor
consistente. Cuando se utiliza MRW junto con algoritmos de chequeo hacia
atras, equivale a una heuristica estatica que ordena las variables de forma
ascendente con la talla del dominio antes de llevar a cabo la buisqueda. Cuando
MRW se usa en conjuncién con algoritmos forward-checking, la ordenacién se
vuelve dindamica, ya que los valores de las futuras variables se pueden podar
después de cada asignaciéon de variables. En cada etapa de la buisqueda, la
proxima variable a asignarse es la variable con el dominio més pequeno. MRV
es en general una heuristica de ordenacién de variables general ya que se puede

aplicar a CSPs de cualquier aridad.

En [63] se introduce una heuristica que trata de seleccionar la variable mas
restringida evaluando lo restringidos que estan los valores de cada variable.
Es decir, para cada variable x no instanciada, se evalian los valores de z con
respecto al nimero de valores de las futuras variables que no son compatibles
(més detalles en la Seccién 2.5.2). Entonces estas evaluaciones se combinan
para producir una estimacién de cuan restringida esta x. La variable mas

restringida se selecciona.

Geelen propuso una heuristica similar basada en el conteo del ntimero de

valores soporte para cada valor de una variable no instanciada [43]. Geelen
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llamo6 promesa de un valor a al producto de los valores que lo soportan en
todas las variables futuras. De esta manera, la heuristica de ordenacién de
variables de Geelen mide la promesa de los valores para cada variable no
asignada y selecciona la variable cuya suma de promesas de sus valores es
minima. La heuristica trata asi de minimizar el nimero total de valores que
pueden asignarse a todas las variables futuras de forma que no se viole ninguna
restriccion de la variable seleccionada. Un efecto lateral de la heuristica de
ordenacién de variables de Geelen es que se asegura la arco-consistencia en cada
etapa de la busqueda, pero por el contrario es una heuristica cara de calcular.
Su complejidad temporal para una asignacién de un valor a una variable es
O(n*d?*) donde n es el ntimero de variables y d es la talla del dominio m4s

grande.

2.5.2. Ordenacion de Valores

En comparacién a la ordenacién de variables, se ha realizado poco trabajo
sobre heuristicas para la ordenacion de valores. La idea basica que hay detras
de las heuristicas de ordenacién de valores es seleccionar el valor de la varia-
ble actual que mas probabilidad tenga de llevarnos a una soluciéon, es decir
identificar la rama del arbol de bisqueda que sea mas probable que obtenga
una solucion. La mayoria de las heuristicas propuestas tratan de seleccionar
el valor menos restringido de la variable actual, es decir, el valor que menos
reduce el nimero de valores tiles para las futuras variables.

Una de las heuristicas de ordenacién de valores mas conocidas es la heuristi-
ca min-conflicts. Basicamente, esta heuristica ordena los valores de acuerdo a
los conflictos en los que éstos estan involucrados con las variables no instan-
ciadas. Esta heuristica asocia a cada valor a de la variable actual, el niimero
total de valores en los dominios de las futuras variables adyacentes que son
incompatibles con a. El valor seleccionado es el asociado a la suma maés baja.
Esta heuristica se puede generalizar para CSPs no binarios de forma directa.

Cada valor a de la variable z; se asocia con el nimero total de tuplas que son
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incompatibles con a en las restricciones en las que esta involucrada la variable
x;. De nuevo se selecciona el valor con la menor suma. En [63] Keng y Yun
proponen una variacién de la idea anterior. De acuerdo a su heuristica, cuando
se cuenta el nimero de valores incompatibles para una futura variable xy, éste
se divide por la talla del dominio de z. Esto da el porcentaje de los valores
utiles 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 [43] propuso una heuristica de ordenacién de valores a la cual
llamo6 promise. Para cada valor a de la variable x contamos el nimero de
valores que soporta a en cada futura variable adyacente 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 se-
leccionar el valor que deja un mayor nimero 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 [41] se describen tres heuristicas de ordenacién de valores dindmicos
inspirados por la intuicién de que un subproblema es mas probable que tenga
solucion si no tiene variables que sélo tengan un 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-max-domain-size es una mejora 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 futuras también con dominios de dos elementos, en
este caso se selecciona el valor a;. La tercera heuristica, llamada point-domain-
size, asigna un peso (unidades) a cada valor de la variable actual dependiendo

del numero de variables futuras que se quedan con ciertas tallas de dominios.
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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. Estas heuristicas parecen ser muy a
medida y los resultados experimentales en [41] muestran que la heuristica min-

conflict supera a estas tres heuristicas.

2.6. Conclusiones

En este capitulo se ha efectuado una revisién de los principales conceptos
y técnicas relacionadas con la metodologia CSP. Se destaca la gran actividad

en un area de elevado interés tanto cientifico como aplicado.



Capitulo 3

Algoritmos para CSP
Distribuidos

En este capitulo presentamos los problemas de satisfaccion de restricciones
distribuidos y el estado del arte referente a los principales algoritmos para
la resolucion de DCSPs. Primero se presentan las versiones clasicas de los
principales algoritmos donde se asume que cada agente maneja Unicamente
una variable. A continuacién se presentan los algoritmos para la resolucién de
DCSP donde se asume que cada agente puede manejar varias variables. Final-
mente se presentan los principales algoritmos para la resolucion de problemas

de optimizacién de restricciones distribuidos.

3.1. Definicion de DCSP

A continuacion introducimos varias definiciones que nos permiten hacer
una correcta descripcién de un problema de satisfaccion de restricciones dis-

tribuido.

Definicién 3.1.1. Un CSP distribuido (DCSP) es un CSP con sus varia-
bles y restricciones distribuidas entre “agentes” auténomos [119]. Cada “agen-
te” conoce los dominios de sus variables y un conjunto de restricciones, e

intenta determinar los valores de sus variables. Ademas, existen un conjunto
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de restricciones entre los agentes que también deben ser satisfechas por los
valores asignados a las variables. En la Figura 3.1 podemos ver un ejemplo de

un CSP distribuido compuesto por dos “agentes” (Ay y As).

Definicién 3.1.2. Se define como inter-restriccion a cada restriccién que
relaciona dos variables de diferentes “agentes”. A cada restriccién que rela-
ciona dos variables que pertenecen al mismo “agente” la llamaremos intra-
restriccion. En la Figura 3.1, la arista 1-3 es una inter-restriccion y la arista

1-2 es una intra-restriccion.

Definicién 3.1.3. Denotamos por:

» Vigenteid al conjunto de variables que pertenecen al agente con identifi-

cador id. En la Figura 3.1, Vo = {3,5,7};

" Viogood al conjunto de variables incluidas en un mensaje Nogood.

De manera andloga a los CSPs, los DCSP también pueden clasificarse en
dos categorias: los algoritmos de bisqueda sistemética distribuida y los algo-
ritmos de busqueda local distribuida. En las siguientes secciones presentamos
los principales algoritmos de ambas categorias, asi como las revisiones que se
han hecho de estos algoritmos para adaptarlos al manejo de varias variables
por agente.

Igualmente, cuando en un DCSP, ademas de buscar una solucion, lo que
se pretende es que la solucion sea éptima (de acuerdo al criterio de cierta fun-
cién objetivo), entonces, se deben usar algoritmos especificos para problemas
de optimizacion de restricciones distribuidos (DCOP - Distributed Constraint
Optimization Problem). Este tipo de problemas no entran dentro del &mbito de
estudio de esta tesis, pero al final del capitulo haremos una breve introduccion

de los principales algoritmos de resoluciéon de DCOP.
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Figura 3.1: Ejemplo CSP Distribuido.

3.2. Algoritmos Distribuidos para problemas

de satisfaccion de restricciones

En este apartado presentamos los principales algoritmos desarrollados para
la resolucién de problemas de satisfaccién de restricciones distribuidos, tanto
de busqueda sistemdtica como de busqueda local. Todos ellos asumen por

simplificaciéon que cada agente posee inicamente una variable.

3.2.1. Algoritmos distribuidos de biisqueda sistematica

Synchronous Backtracking

El Algoritmo de Backtracking Cronoldgico (BT) presentado en el apartado
2.4.1 se puede convertir en un algoritmo sincrono distribuido para CSPs. Para
ello los agentes se van comunicando secuencialmente las asignaciones parciales
de sus variables de acuerdo a un orden previamente establecido. De esta manera

cada agente recibe una solucion_parcial con la asignacion de las variables de
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los agentes previos; entonces el agente intenta instanciar su variable de acuerdo
a la solucion_parcial recibida, si lo consigue envia la nueva solucion_parcial al
siguiente agente; si no encuentra una asignacién valida envia un mensaje de
backtracking al agente previo. Una descripcion de este algoritmo se puede ver
en [117].

Este algoritmo no explota las ventajas de la ejecucién en paralelo ya que
en cada instante de tiempo solo hay un agente en acciéon. Basicamente se trata
de un algoritmo de backtracking centralizado, pero en el que el control de
la asignacién va pasando por diferentes agentes a lo largo de la ejecucion.
Simplemente adquiere cierta ventaja en cuanto a la privacidad ya que todos

los agentes no necesitan conocer todas las restricciones.

Asynchronous Backtracking: ABT

Asynchronous backtracking (ABT) [116] es uno de los algoritmos pioneros
para la resolucion de CSPs distribuidos. En este algoritmo el orden de los
agentes, o prioridad, esta determinado.

Durante el proceso de ejecucion del algoritmo, cada agente asigna un valor
a su variable y envia un mensaje ok? a sus vecinos con menor prioridad. Cada
agente mantiene una lista con las asignaciones del resto de sus vecinos de
mayor prioridad. Cuando un agente recibe un mensaje ok? actualiza su lista
de asignaciones y comprueba si el valor de su variable sigue siendo consistente.
Un agente cambia el valor de su variable cuando su valor es inconsistentes
con los valores de la lista de asignaciones. Cuando encuentra una asignacion
valida vuelve a enviar un mensaje ok? a sus vecinos menos prioritarios. Si un
agente no puede encontrar ninguna asignacion valida consistente con la [lista
de asignaciones, le envia un mensaje nogood al agente de menor prioridad con
alguna variable incluida en el nogood para que cambie el valor de su variable,
elimina de su lista la asignacion de la variable del agente al que envia el nogood
y vuelve a comprobar la consistencia de su asignacion. El mensaje nogood debe

contener la lista de asignaciones del agente que la envia, para que el agente
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que lo recibe compruebe si coincide con la suya, ya que debido a que todos los
agentes actian asincrona y concurrentemente, la lista de asignaciones puede
estar obsoleta. Cuando un agente recibe un mensaje nogood lo almacena como
una nueva restriccion. Si el mensaje contiene el valor de una variable que
no pertenece a ninguno de sus agentes vecinos, le pide a este agente que se
convierta en su vecino y almacena en su /lista el valor de la variable del nuevo
vecino, luego comprueba la consistencia de su estado; si es consistente le manda
un mensaje ok? al agente que le envi6 el nogood para que actualice su lista de
asignacion; si no es consistente busca una nueva solucién y envia un mensaje
ok? a todos sus vecinos menos prioritarios, si no encuentra solucién envia un
nogood a su vecino con menor prioridad con alguna variable en el nogood.

Este algoritmo puede ser mejorado de diversas formas:

= Los agentes deben leer todos los mensajes antes de realizar algtin cédlcu-
lo. La idea es que un agente no realice ningin chequeo de consistencia
hasta que todos los mensajes que ha recibido son leidos y su lista de
asignaciones es actualizada. Esto produce que el algoritmo sea mucho
mas eficiente en el caso de que no se produzcan retrasos en los mensaje o
los retrasos sean de un tiempo fijo, ya que el agente tiende a recibir todos
los mensajes de sus vecinos a la vez. Sin embargo, cuando los retrasos
de los mensajes son aleatorios no se alcanza ninguna mejora ya que los

agentes tienden a responder mensaje a mensaje.

= Crear un nogood de tamano minimo que incluya solo las variables de los
agentes que crean inconsistencia. Esto mejora el rendimiento del algo-
ritmo. El proceso se corresponde con el algoritmo Distributed Dynamic
Backtracking [22].

El algoritmo presenta varios inconvenientes que dificultan su uso en proble-
mas reales. En el peor caso, los agentes almacenan (por duplicado) el espacio
de busqueda completo. Ademads, toda esta informacion almacenada debe ser
comprobada cada vez que se instancia una variable, por lo que el coste de las

asignaciones va creciendo a medida que vamos almacenando nogoods. Aunque
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el problema original esté formado sélo por restricciones binarias, cuando al-
macenamos nogoods puede ser que se creen restricciones de mayor aridad, lo

cual provoca un mayor coste en la comunicacién, el chequeo y la memoria.

Distributed Backtracking: DIBT

A continuacién presentamos el algoritmo Distributed Backtracking (DIBT),

desarrollado por Youssef Hamadi, Christian Bessiere y Joél Quinqueton [46].

El primer paso para ejecutar el algoritmo es determinar el orden de los
agentes, para ello cada agente calcula su posicion y el conjunto de agentes que

son sus padres o hijos en funcién de la heuristica elegida.

A continuacién cada agente instancia su variable con respecto a las res-
tricciones de sus padres (inicialmente no se tienen en cuenta porque el agente
desconoce el valor que su padre estd asignando), después envia un mensaje
info a sus hijos con el valor asignado. Si no encuentra ningin valor compatible
entonces envia un mensaje back a su padre mas cercano, este mensaje contiene
el conjunto de valores que estan en la actual vista del agente para que el padre

compruebe si la informacién es obsoleta.

Cuando un agente recibe un mensaje info, comprueba si su asignacién
sigue siendo compatible; si no lo es, la cambia e informa a sus hijos, o envia

un mensaje back si no encuentra un valor compatible.

Cuando un agente recibe un mensaje back, comprueba si la informacion es
obsoleta; si no lo es intenta hacer una nueva asignacién, si lo consigue envia

un mensaje info a sus hijos, y si no un mensaje back a su padre mas cercano.

Este algoritmo permite un alto nivel de asincronismo ya que permite buisque-

das simultaneas en distintos puntos de la red.
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Asynchronous weak-commitment: AWC

El algoritmo Asynchronous weak-commitment (AWC) [115] es una varia-
cién del algoritmo Asynchronous Backtracking en el que los agentes van cam-
biando su prioridad conforme avanza el proceso de busqueda. Todos los agen-
tes (varibles) tienen un valor de prioridad, el cual, originalmente, es cero. Los
agentes con un valor mayor de prioridad tiene mas prioridad, y ante un mismo
valor se ordenan alfanuméricamente. Cuando un agente recibe un mensaje ok?
actualiza su vista de agente con los valores del resto de agentes. Si el estado
actual del agente satisface todas las restricciones que mantiene con los agentes
de mayor prioridad, se dice que el agente mantiene un estado consistente con
la vista de agente. Si el estado actual del agente no es consistente con la vista
de agente, se debe seleccionar un nuevo valor el cual sea consistente con la
wista de agente. Si no existe ningin valor consistente, el valor de prioridad
del agente es cambiado a max + 1, donde max es el valor de prioridad mas
alto de todos los agentes con los que esta relacionado. Entonces se envia un
mensaje Nogood a todos los agentes relevantes con el conjunto de valores de
las variables que no pueden formar parte de la solucién final (esto es necesario
para garantizar la completitud del algoritmo). Esta es una de las principales
desventajas del algoritmo, ya que para garantizar completitud el agente debe

ser capaz de almacenar un nimero exponencial de mensajes Nogood.

Asynchronous Forward-Checking: AFC

El algoritmo Asynchronous Forward-Checking (AFC) es presentado por
Amnon Meisels y Roi Zivan en [75]. AFC es un algoritmo de busqueda distri-
buida donde los agentes asignan valores a sus variables secuencialmente pero

realizan forward checking de manera asincrona.

El estado del proceso de buisqueda se representa mediante una estructura
llamada Current Partial Assignment (CPA), la cual comienza vacia y es ini-

cializada por el agente que hace la primera instanciacion de variables. Cada
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agente, cuando encuentra una instanciacién consistente de sus variables la al-
macena en la CPA y la envia al siguiente agente en un mensaje CPA. Cuando
un agente no encuentra una instanciacién vélida, realiza backtrack. Cuando
un agente actualiza la CPA, envia una copia de la CPA actualizada, median-
te un mensaje FC_CPA, a todos los agentes sin asignacion para que realicen
forward-checking; entonces los agentes concurrentemente filtran sus dominios;
si alguno deja su dominio vacio, entonces envia un mensaje Not_ OK a todos
los agentes con las variables no asignadas. Cuando un agente que recibe un
mensaje CPA ha recibido también un mensaje Not_OK, entonces realiza ba-
cktrack, asegurando asi que solamente se inicializa un backtrack aun cuando

se envien numerosos mensajes Not_ OK.

Los autores muestran que el algoritmo AFC tiene mejor comportamiento
que ABT. Ademas AFC tiene la ventaja de poder utilizar heuristicas de orde-
naciéon ya que realiza la asignacién de manera secuencial. La seleccién de una

buena heuristica proporciona una gran mejora en el rendimiento del algoritmo.

Asynchronous search with Aggregations: AAS

En [104] M.C. Silaghi, D. Sam-Haroud y B. Faltings presentan el algoritmo
Asynchronous search with Aggregations. Este algoritmo tiene la peculiaridad
que la distribucién se realiza por restricciones en lugar de variables. Asi cada
agente tiene asignado un conjunto de restricciones y los agentes comparten
las variables que forman parte de sus restricciones. Este algoritmo es una
extension del algoritmo ABT donde las restricciones pueden ser datos priva-
dos y varios agentes pueden proponer simultaneamente instanciaciones para
la misma variable compartida. Cada agente propaga tuplas de valores agre-
gados en lugar de valores individuales. Estas tuplas representan el producto
cartesiano de la asignacién de diferentes variables. Asi, los mensajes intercam-
biados entre los agentes contienen una lista de dominios (uno por cada variable
involucrada), cuyo producto cartesiano representa un conjunto de posibles so-

luciones_parciales al sub-problema del agente que envia el mensaje.
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Este algoritmo es particularmente util cuando existen requerimientos de
privacidad en las restricciones del problema, por ejemplo, en los problemas de
negociaciéon donde las variables suelen ser ptblicas pero las restricciones pri-
vadas. También resulta 1til para problemas con dominios muy grandes ya que
la representacion de las soluciones mediante el producto cartesiano represen-
ta un ahorro importante de espacio. Los autores muestran que en problemas
generados aleatoriamente se reduce el nimero de mensajes intercambiados.

El algoritmo Maintaining Hierarchical Distributed Consistency (MHDC)
es una extension del algoritmo AAS en la que se mantiene arco-consistencia
durante el proceso de busqueda distribuida llevada a cabo por AAS. Una de
sus principales caracteristicas es considerar el mantenimiento de consistencia
como una tarea jerarquica. De este modo, cumplir la jerarquia de consistencia
y llevar a cabo la busqueda puede ser realizado con alto grado de asincronismo.
Esto da al agente mayor grado de libertad y flexibilidad ya que puede contribuir
a la busqueda e incrementar el paralelismo. Los resultados mostrados por las
autores indican que se pueden obtener ganancias a nivel computacional al
introducir algoritmos de consistencia local distribuida en los algoritmos de

busqueda distribuida.

3.2.2. Algoritmos distribuidos de biisqueda local

Distributed Break-Out: DisBO

En [118] M. Yokoo y K. Hirayama presentan el algoritmo Distributed
Break-out (DisBO), el cual se basa en el algoritmo centralizado Break-out [81],
algoritmo de busqueda local con un método para escapar de minimos-locales.
En DisBO cada agente intenta reducir el niimero de restricciones violadas en
las que él estd involucrado enviando, a sus agentes vecinos, su actual asignacién
(mensaje 0k?) y el valor de su posible mejora (mensaje improve). De manera
que solo el agente que proporciona la mayor mejora seré el que tiene el derecho

a cambiar su valor. Sin embargo, si dos agentes no son vecinos, es posible que
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ambos cambien su valor concurrentemente.

En lugar de detectar globalmente que los agentes han caido en un minimo-
local, cada agente detecta si estd atrapado en un casi-minimo-local, lo cual es
una condiciéon mas débil que un minimo-local y puede ser detectada mediante
comunicaciones locales, y cambia los pesos de las restricciones violadas para
salir de €él. El agente 7 estd en un casi-minimo-local cuando viola una restriccién
y su posible mejora y la de todos sus agentes vecinos es 0. La evaluacién de los
autores muestra que este algoritmo tiene un peor comportamiento con instan-
cias del problema de coloreado de grafos en las que los problemas son densos o
poco densos, ya que estos problemas son relativamente faciles y no compensa
la sobrecarga realizada por DisBO al controlar las acciones concurrentes entre
los agentes vecinos. Sin embargo para instancias del mismo problema de gran
dificultad el algoritmo DisBO es maés eficiente que AWC, cosa que no sucede
entre las versiones centralizadas de estos dos algoritmos.

Este algoritmo tiene la desventaja de que a veces no es capaz de resolver
situaciones muy simples. Tal y como se describe en [122], ya que el algoritmo
entra en un ciclo infinito en el que se van incrementando continuamente los

pesos de las mismas restricciones.

Distributed Stochastic Search Algorithm: DSA

Zhang, Wang y Wittenburg presentan en [121] un estudio del algoritmo
Distributed Stochastic Search (DSA) [38] aplicado en la resolucién de proble-
mas de satisfaccién/optimizacién de restricciones.

El protocolo de ejecucién sincrona del algoritmo DSA comienza con un
paso de inicializacién en el que todos los agentes seleccionan, aleatoriamente,
un valor para sus variables. A partir de aqui, los agentes sincronamente van
repitiendo los mismos pasos hasta que encuentran la condicién de terminacion.
En cada paso, el agente manda a sus vecinos el valor actualizado de su variable
y recibe los valores actualizados de las variables de sus vecinos. Entonces el

agente decide si mantiene o cambia el valor de su variable. El proceso de
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decision suele ser estocastico y se basa en su estado actual y en la creencia de
los estados de sus vecinos. El objetivo final del proceso de decision es reducir el
nimero de restricciones violadas. Diferentes estrategias de decisiéon conducen
a diferentes versiones del algoritmo DSA.

Los autores comparan el algoritmo DSA con el algoritmo DisBO y conclu-
yen que una de las versiones de DSA, llamada DSA-B, la cual ejecuta un mayor
nimero de acciones en paralelo que la version estandar, tiene un mejor compor-
tamiento que el algoritmo DisBO, sobretodo en problemas sobre-restringidos,
donde el algoritmo encuentra mejores soluciones y tiene un menor coste de

comunicacion.

3.3. Algoritmos para CSP distribuidos con com-

plejos problemas locales

En esta seccion presentamos los principales algoritmos para resolver proble-
mas de satisfaccion de restricciones distribuidos en los que cada agente posee
varias variables. La mayoria de ellos son versiones revisadas de los principa-
les algoritmos para DCSP en los que cada agente maneja una tinica variable.
Estas nuevas versiones de los algoritmos se suelen basar en alguno de los dos
métodos genéricos de transformacién de algoritmos presentados en el capitulo
de introduccion: Recompilacion de soluciones_parciales y Descomposicion de

sub-problemas.

3.3.1. Priorizacién dinamica de Agentes Complejos

A. Armstrong y E. Durfee [13] introducen la prioridad entre agentes para
manejar agentes con multiples variables. En este algoritmo, cada agente in-
tenta encontrar una solucion_parcial a su sub-problema que sea consistente
con las soluciones_parciales de todos los agentes més prioritarios. Si no exis-

te solucion_parcial, se produce backtracking o cambio en la prioridad de los
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agentes. Ademas, se examinan varias heuristicas para determinar la mejor or-
denacién entre los agentes. Una limitacion de esta aproximacién radica en que
si los agentes de mayor prioridad seleccionan una mala solucién_parcial (es
decir, una solucién_parcial que no puede formar parte de la solucién global),
un agente de menor prioridad tiene que realizar una exhaustiva bisqueda en
su problema local para determinar la mala decision tomada por los agentes
mas prioritarios. Cuando el problema local es muy grande y complejo, realizar
la exhaustiva busqueda local termina siendo inviable.

Esta aproximacién es muy similar al Método 1 propuesto en el apartado
1.4 del capitulo de Introduccién. La diferencia entre ambos es que en este
método cada agente solo realiza la buisqueda en su sub-problema en el momento

requerido, en lugar de tener que buscar todas las soluciones por adelantado.

3.3.2. Version revisada de AWC

En [70], M. Yokoo y K. Hirayama presentan un algoritmo llamado multi-
AWC, en el que cada agente puede manejar multiples variables. El algorit-
mo estd basado en el algoritmo de busqueda distribuida asynchronous weak-
commitment. En este algoritmo cada agente realiza secuencialmente la asigna-
cién de cada una de sus variables y se comunica con el resto de agentes cuando
encuentra una solucion_parcial que satisface todas sus intra-restricciones. Mas
especificamente, cada agente selecciona secuencialmente una variable X, que
es la variable con mayor prioridad entre todas las variables que violan una res-
triccién con variables de mayor prioridad, y modifica el valor de esta variable
de manera que no se viole ninguna restriccién con variables més prioritarias;
si no existe tal valor, el agente incrementa el valor de prioridad de la variable
Xi. Cuando todas las variables de un agente satisfacen todas las restricciones
con variables de mayor prioridad, el agente envia sus cambios a los agentes
con los que esta relacionado. En este mensaje se incluye también el valor de la
prioridad de cada variable. De esta manera, si un agente de mayor prioridad

selecciona una mala solucion_parcial, el agente de menor prioridad no tiene
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que realizar una exhaustiva busqueda local, sino que simplemente aumenta
la prioridad de las variables que violan las restricciones relacionadas con la

solucion_parcial no-valida.

Este algoritmo deriva del método estandar de descomposicion de sub-problemas
para trabajar con agentes con multiples variables; sin embargo se ha demos-
trado que es méas eficiente que la extension de AWC usando el método de

descomposicion de sub-problemas.

3.3.3. Versiones revisadas de ABT

K. Hirayama, M. Yokoo y K.P. Sycara evalian en [51] el esfuerzo compu-
tacional y la carga de la red necesaria para resolver problemas del tipo 3-
coloring con diferente nimero de intra-restricciones e inter-restricciones. El
algoritmo usado es una extensién de ABT, el cual minimiza el paso de mensa-
jes evitando aquellos que son trivialmente innecesarios; sin embargo, no tiene

en cuenta la cuestion referente a la complejidad de los problemas locales.

En [72], A. Maestre y C. Bessiere proponen varias heuristicas para la se-
leccién y generacion de Nogoods y para la mejora en la cooperacion entre
los agentes, todas ellas aplicadas en una adaptacién del algoritmo ABT para
multiples variables. El criterio de almacenaje de Nogoods se basa en almacenar
solamente un Nogood por valor y seleccionar, de entre todos los posibles, aquel
cuya variable de menor orden tenga el mayor orden posible; ademés proponen
un algoritmo para la generacién de Nogoods de tamano minimo. Estos cri-
terios consiguen disminuir ligeramente el paso de mensajes pero, por contra,
aumentan en gran medida el esfuerzo computacional. En cuanto a la mejora
en la cooperacion entre agentes proponen una heuristica para la ordenacion
de variables de manera que estaran situadas primero aquellas variables rela-
cionadas con agentes de menor prioridad. De este modo pretenden mejorar la
estabilidad de las soluciones, manteniendo una solucién lo mas parecida posi-

ble a la anterior respecto a las variables relacionadas con otros agentes menos
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prioritarios. Ademas proponen una heuristica para la seleccién de valores apli-
cada inicamente a estas variables (variables relacionadas con agentes de menor
prioridad) de manera que se seleccionen los valores que menos reducen el do-
minio de las variables que todavia no estdn instanciadas, sin tener en cuenta
las variables locales al sub-problema. Esto implica tener un conocimiento del
dominio de las variables de otros agentes, lo que implica una gran pérdida
de privacidad. Estas iltimas heuristicas también reducen el paso de mensajes
pero también producen un incremento en el chequeo de restricciones (esfuer-
zo computacional) cuando se trata de complejos sub-problemas locales. Los
autores muestran como la aplicacién de todas las heuristicas juntas sobre un
conjunto de problemas aleatorios reduce entorno a un 15 % el paso de mensajes
pero duplica e incluso triplica en ocasiones (para sub-problemas complejos) el

esfuerzo computacional.

3.3.4. Version revisada de Distributed Break-out

K. Hirayama y M. Yokoo extienden en [50] el algoritmo Distributed Break-
out para manejar multiples variables por agente (multi-DB). Se demuestra
que Multi-DB usando reinicios y permitiendo que los agentes simultaneamen-
te intercambien las variables que son mutuamente exclusivas obtiene mejores

resultado que multi-AWC en problemas 3-SAT.

3.3.5. Version revisada del método de Recompilaciéon de
soluctones_parciales

En [24], D.A. Burke y K.N. Brown revisan uno de los métodos estandar para
la generalizacion de algoritmos de resolucién de DCSP con multiples variables
por agentes. Exactamente se basan en el método de Recompilacion de solucio-
nes_parciales e introducen los conceptos de dominacion e intercambiabilidad

para reducir la busqueda en los sub-problemas. En cuanto a la reformulacion
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del problema mediante la recompilacion de soluciones_parciales, proponen bus-
car unicamente una solucion_parcial para cada una de las combinaciones de
las variables externas (variables relacionadas con otros agentes). De este modo
el espacio de solucinones_parciales se ve reducido en un factor d"?, donde d
es la talla del dominio, n el nimero de agentes y p el nimero de variables
privadas (variables no relacionadas con otros agentes), reduciendo asi tanto
el tiempo de cémputo de las soluciones_parciales de cada sub-problema como
el almacenamiento de las mismas. También proponen, tras la reformulacion
del problema, identificar los valores que son intercambiables con respecto a
un subconjunto de agentes vecinos. Esto implica que cada agente conozca las
relaciones existentes entre el resto de agentes, lo cual no suele suceder en la
mayoria de algoritmos para la resolucién de DCSPs. Ademaés si el ntimero de
relaciones entre agentes es elevado, la reducciéon en los dominios del problema
reformulado es minima. Estas técnicas son aplicables tanto en DCSP como
DCOP aunque parecen ser mas relevantes para DCOP. De cualquier modo, su
aplicabilidad dependera del niimero de variables externas de los sub-problemas,
pues si este numero sigue siendo muy grande, el calculo y almacenamiento de

todas las soluciones_parciales puede seguir siendo inviable.

3.4. Algoritmos distribuidos para problemas

de optimizacién de restricciones

Los DCOP son utilizados para la resolucion de problemas de optimiza-
cién que son por naturaleza distribuidos. En este apartado presentamos los
principales algoritmos para la resolucién de problemas de optimizacion de res-
tricciones distribuidos: DPOP y ODPOP.
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3.4.1. Distributed pseudotree optimization procedure

for general networks: DPOP

A continuacién describimos el algoritmo DPOP [84] presentado por Adrian
Pectu y Boi Faltings.

El primer paso para la ejecucién del algoritmo es convertir el grafo de
restricciones en un pseudotree. Un grafo con disposicién de pseudotree es un
arbol con un vértice raiz y con los mismos vértices que el grafo original, pero
con la propiedad que todos los vértices adyacentes del grafo original estan en
la misma rama del arbol.

El segundo paso es la fase de propagacion UTIL. La propagacién comienza
en las hojas del pseudotree y sube hacia arriba (es enviado a los padres). El
mensaje UTIL lleva informacion de la utilidad que puede alcanzar el nodo
hijo con respecto a todos los valores posibles del padre. En una red con ciclos,
la utilidad de un hijo puede depender ademas de los valores de las variables
anteriores al padre (variables del contexto). Entonces el mensaje UTIL lleva
la informacién de la utilidad para cada una de las posibles combinaciones de
los valores de todas las variables (variables del contexto) que pueden afectar
al nodo hijo que envia el mensaje (son mensajes multidimensionales).

Cuando el nodo raiz recibe los mensajes UTIL de todos sus hijos, ya es
capaz de calcular la utilidad éptima para cada uno de sus valores, entonces
escoge el valor 6ptimo y comienza la propagacion VALUE.

El tercer paso es la fase de propagacion VALUE, en esta fase, cada padre
comunica a sus hijos la asignacion de valores escogida por él y por las variables
del contexto, por lo que cada hijo es capaz de calcular su asignacion 6ptima y
pasarla a sus hijos; el proceso continua hasta alcanzar todos los nodos hoja.

El nimero de mensajes que produce el algoritmo es lineal:

» n — 1 mensajes UTIL (n es el nimero de nodos).
» m mensajes VALUE (m es el nimero de ejes).

= 2% m mensajes para construir el pseudotree.
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La complejidad del algoritmo recae en el tamano del mensaje UTIL que
es exponencial con respecto a la anchura inducida del pseudotree. La anchura
inducida corresponde al maximo ntimero de padres de cualquier nodo del grafo

inducido. Siempre se produce el peor caso de complejidad.

3.4.2. Open/Distributed Constraint Optimization: OD-

POP

El algoritmo ODPOP [85] es una revisién del algoritmo DPOP presentado
por los mismos autores: Adrian Pectu y Boi Faltings.

ODPOP toma ventaja de los algoritmos de biisqueda ya que no siempre cae
en el peor caso de complejidad y produce mensajes de tamano lineal. También
toma ventaja de los algoritmos de programacion dinamica ya que produce
pocos mensajes. Es aplicable a problemas de optimizacion de restricciones
abiertos, es decir, con dominios no acotados.

El algoritmo ODPOP, al igual que DPOP, tiene tres pasos. El primero,
la construccién del pseudotree es igual que en DPOP. El segundo es la fase
ASK/GOOD que difiere del segundo paso de DPOP (mensajes UTIL). El
tercer paso, mensajes VALUE, es igual que en el algoritmo DPOP.

Durante la segunda fase ASK/GOOD los padres piden a los hijos sugeren-
cias de valores para sus variables y los hijos responden con mensajes GOOD
que contienen una unica asignacién de la variable del padre y de las variables
contexto del padre y la utilidad que esa asignacién produce (el tamano del
mensaje es lineal). Cada nodo siempre envia los mensajes GOOD en orden de
utilidad decreciente por lo que un nodo padre no necesita esperar a que todos
sus hijos le envien sus mensajes para determinar cual es la asignacién éptima
(no siempre cae en el peor caso). Cuando el nodo raiz determina que ya ha
recibido los suficientes mensajes de sus hijos para determinar la asignacion
Optima, comienza la fase VALUE.

El nimero de mensajes y la memoria requerida por ODPOP es d* donde d

es la talla méaxima del dominio y w el ancho inducido del grafo de restricciones.
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3.5. Conclusiones

A lo largo del capitulo hemos realizado una revisién del estado del arte de
los principales algoritmos para la resoluciéon de problemas de satisfaccion de
restricciones distribuidos. La mayoria de los algoritmos desarrollados por la
comunidad cientifica estan pensados para que cada “agente” asigne valores a
una unica variable. Posteriormente, muchos de ellos han sido adaptados para
que cada “agente” pueda manejar varias variables. Sin embargo estas adap-
taciones no suelen ser aplicables a problemas de gran complejidad debido a
sus excesivos requerimientos espaciales o computacionales, ya que o bien al-
macenan un gran numero de soluciones_parciales y/o mensajes, o bien realizan

muchos intercambios de mensajes.



Capitulo 4

Resolucion de CSPs mediante
particionamiento

Normalmente, los problemas de satisfaccion de restricciones que modelan
problemas reales implican un gran nimero de variables y restricciones. Esta
clase de problemas puede ser manejada de manera global solo a costa de un
gran esfuerzo computacional. Por esto, podria ser una gran ventaja particio-
nar esta clase de problemas en un conjunto de sub-problemas mas simples, de
tal modo que cada sub-problema pueda ser resuelto mas facilmente. Ademas,
puede ser aconsejable (no necesario) particionar un problema por las carac-
teristicas del mismo. En general el particionamiento de un problema es bueno
en lo que se refiere a eficiencia debido a que los sub-problemas resultantes pue-
den ser manejados de manera més sencilla. En este capitulo se proponen tres
métodos para el particionamiento de problemas: el primero de ellos esta basado
en el particionamiento de grafos; el segundo realiza una busqueda de estruc-
turas de arbol dentro del problemas; y el tercero trata de identificar entidades

caracteristicas del problema en estudio.

4.1. Notacion

A continuacién se presentan algunas definiciones necesarias para la com-
prension de los métodos de descomposicién de CSPs que se proponen en los

siguientes apartados.

65
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Definicién 4.1.1. Un grafo de restricciones G = (V, A) se compone de un
conjunto de nodos V' ={wy,vs,...,v, }, y un conjunto de pares de nodos, llama-
dos aristas, A ={{vq, va},{v1, v3},...}. Un CSP binario puede representarse
graficamente mediante un grafo de restricciones, de tal manera que cada va-
riable x; del CSP es representada por un nodo v; en el grafo de restricciones,
y cada restriccion del CSP entre dos variables x;, ; es representada por una
arista {v;,v;} en el grafo de restricciones.

Definicién 4.1.2. Un grafo G' = (V', A’) es un sub-grafo de restricciones
de un grafo de restricciones G = (V,A) si V! C V y Y, v; € V{v;,v;} €
A" — {v;,v,} € A.

Definicién 4.1.3. Dado un grafo de restricciones G, un particionamiento
D(G) del grafo G es un conjunto de sub-grafos G = {G}, G, ..., G}.} donde
cada G, = {V/ AL} es un sub-grafo de G y V/JV, ..UV, =V y Vi, j,

7 7

i#: ViV, =0.

4.2. Particion y descomposicion

En general cuando se habla de division de grafos, lo que se pretende es se-
leccionar un conjunto de nodos o aristas, cuya eliminacion transforma el grafo
original en un conjunto disjunto de sub-grafos cuya cardinalidad sigue alguna
relacion deseada. La mayoria de las veces, el interés recae en la cardinalidad del
conjunto de nodos o aristas suprimidos, aunque en algunos trabajos minori-
tarios también ha sido interesante estudiar la estructura teodrica del sub-grafo
inducido por la supresion del conjunto de nodos o aristas y asi aprovechar
las ventajas del tipo de grafo inducido, por ejemplo, en [78] se busca que el
sub-grafo inducido sea hamiltoniano.

Dentro del campo de la divisién de grafos es importante diferenciar entre la
particion y la descomposicion de grafos. Cuando se quiere dividir un grafo en
k sub-grafos, lo que se lleva a cabo es una particion del grafo. Por el contrario
se habla del arbol de descomposicion de un grafo, cuando el grafo original se
quiere trasformar en un arbol cuyos nodos son sub-grafos del grafo original de
tal manera que el nodo raiz es el grafo original y, recursivamente, los hijos de

los nodos del arbol son los sub-grafos en los que se descompone dicho nodo.
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En este capitulo presentamos tres técnicas para el particionamiento de gra-
fos. La primera de ellas busca seleccionar un conjunto de aristas de tal manera
que los sub-grafos resultantes del particionamiento tengan un tamano similar
y estén minimamente conectados. La segunda técnica de particionamiento se
caracteriza por la estructura de los sub-grafos resultantes del particionamiento,
los cuales tienen la peculiaridad de ser arboles. Finalmente, la tercera técni-
ca de particionamiento se basa en estudiar las caracteristicas del problema e
identificar entidades propias de cada problema, de manera que cada entidad

puede ser representada como un sub-grafo.

4.3. Clasificacion de CSPs

Existen muchas maneras para resolver un CSP. Sin embargo, un paso im-
portante antes de seleccionar el método de resoluciéon es identificar el tipo de
problema con el que estamos trabajando. Nosotros clasificamos los tipos de
problemas en tres categorias: Problemas Centralizados, Problemas Distribui-

dos y Problemas Particionables:

1. Se dice que un CSP modela un problema centralizado cuando no existen
reglas de privacidad o seguridad entre diferentes partes del problema
y todo el conocimiento sobre el problema puede ser canalizado en un
unico proceso. Un CSP centralizado es aconsejables ser resuelto mediante
un resolvedor de CSPs centralizado. Muchos problemas son reconocidos
como tipicos ejemplos para ser modelados como CSPs centralizados y
resueltos mediante técnicas de programacion de restricciones. Algunos

ejemplos son: sudoku, k-reinas, coloreado de grafos, etc.

2. Se dice que un CSP modela un problema distribuido cuando las varia-
bles, dominios y restricciones de la red subyacente estan distribuidos
entre agentes. Esta distribuciéon se puede deber a diferentes causas: por
motivos de privacidad en el problema, donde se identifican entidades las
cuales agrupan a un conjunto de variables y restricciones, y cada en-

tidad trabajaria con informacién estratégica que no puede ser revelada
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a los competidores, ni incluso a una autoridad central; por cuestiones
de seguridad, donde se identifican agentes de modo que aunque uno de
ellos fallase los demas podrian ser capaces de encontrar la solucion al
problema. Ejemplos de este tipo de problemas son las redes de senso-
res, meeting scheduling, aplicaciones de la red Internet, etc. Este tipo de

problemas debe ser resuelto de manera distribuida.

3. Se dice que un CSP es particionable cuando modela un problema que
puede ser dividido en problemas més pequenos (sub-problemas) relacio-
nados entre si, los cuales se resolveran mediante reglas de coordinacion.
Por ejemplo, el espacio de busqueda de un CSP puede ser descompuesto
en varias regiones de modo que la solucién del problema se podria encon-
trar usando técnicas de computacion paralela. Este tipo de problemas es

aconsejable resolverlos de manera distribuida.

Es importante hacer notar que un problema es centralizado o distribuido
por naturaleza, lo cual es una caracteristica inherente del problema. Por lo
tanto, un CSP distribuido no puede ser resuelto mediante técnicas centrali-
zadas. Sin embargo, ;un CSP inherentemente centralizado podria ser resuelto
mediante técnicas distribuidas? La respuesta es “SI”si nosotros somos capaces
de particionar el CSP.

La mayoria de problemas de satisfaccién de restricciones que modelan si-
tuaciones de la vida real terminan convirtiéndose en extensas redes de variables
interconectadas. Manejar toda la red de manera centralizada puede resultar
inviable debido a su coste espacial y/o computacional. Una buena opcién pa-
ra resolver esta situacién es hacer uso del paradigma ” divide y vencerds”, es
decir, particionar el problema de manera que obtengamos un conjunto de sub-
problemas que debido a su tamano mas reducido son mas facilmente resolubles.

A continuacién podemos comprobar, con un ejemplo, como un CSP centra-
lizado podria ser particionado en varios sub-problemas para obtener un con-
junto de sub-CSPs mas simples. De esta manera, podremos aplicar técnicas

distribuidas para resolver el CSP particionado.
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El problema de coloreado de mapas es un tipico problema centralizado.
Como ya comentamos en capitulos anteriores, el objetivo de este problema
es colorear un mapa de tal manera que regiones adyacentes tengan diferen-
tes colores. Imaginemos que tenemos que colorear los paises europeos (Figura
4.1(2)). En la Figura 4.1(1) podemos ver una porcién de Europa ya coloreada.
La solucién a este problema puede encontrarse usando un resolvedor de CSPs
centralizado. Sin embargo, si el problema fuese colorear todas las regiones de
cada palis europeo (Espana, Figura 4.1(3); Francia, Figura 4.1(4)), parece claro
que el problema podria ser particionado en un conjunto de sub-problemas en
el que cada sub-problema representa el problema de colorear las regiones de
cada pais. De este modo, el problema de coloreado de mapas podria ser resuel-
to con técnicas distribuidas aun cuando el problema no sea inherentemente
distribuido.

A continuacién se proponen tres métodos para el particionamiento de CSPs:
el primero de ellos se basa en la identificacién de clusters usando técnicas de
particionamiento de grafos; el segundo consiste en la identificacién de estruc-
turas de arbol; y el tercero realiza un estudio en profundidad del problema en

cuestion para poder identificar entidades propias del mismo.

4.4. Identificacion de clusters

La primera técnica que proponemos para el particionamiento de un CSP se
basa en el uso de técnicas generales para el particionamiento de grafos. Muchos
investigadores estdan trabajando en el particionamiento de grafos [49], [2]. El
principal objetivo del particionamiento de grafos es dividir un grafo en un con-
junto de sub-grafos de tal manera que cada sub-grafo tenga aproximadamente
el mismo nimero de nodos y la suma de todas las aristas conectando diferentes
regiones sea minimizada. Ambas caracteristicas son beneficiosas para los sub-
problemas resultantes del particionamiento de un CSP. De este modo, al tener
sub-problemas con aproximadamente el mismo nimero de nodos, conseguimos

obtener sub-problemas con un coste computacional equilibrado. Ademas, al
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Figura 4.1: Coloreado del mapa de Europa.

minimizar las aristas de conexién entre los diferentes sub-problemas, consegui-
mos que el proceso de coordinacién entre ellos sea mas simple y se minimice

la comunicacién necesaria para encontrar una soluciéon global del problema.

Este tipo de particionamiento (minimas conexiones y particiones equili-
bradas) no es una tarea facil, sin embargo existen muchas heuristicas que
consiguen resolver este problema de una manera muy eficiente. Por ejemplo,
grafos con 14000 nodos y 410000 aristas pueden ser particionados en menos de
2 segundos [60]. Por lo tanto, aplicar técnicas de particionamiento de grafos
puede ser una buena idea para particionar un CSP en semi-independientes
sub-CSPs.

Especificamente, en los trabajos realizados en esta tesis ([95], [8], [5], [7],
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[12], [106], [98]), el particionamiento de los CSPs, usando técnicas de parti-
cionamiento de grafos, se realiza mediante el software de particionamiento de
grafos llamado METIS [60]. Los algoritmos utilizados por METIS ([61], [62])
se basan en técnicas de particionamiento de grafos multi-nivel gracias a las
cuales consigue particiones de gran calidad de manera muy rapida. METIS
proporciona dos programas pmetis v kmetis para llevar a cabo el particiona-
miento de grafos no estructurados. Este software divide el grafo en k£ partes
aproximadamente iguales. El nimero de particiones requeridas debe ser in-
dicado por el usuario. Esto nos aporta la libertad de poder probar para un
mismo problema particiones de diferentes tamanos. Sin embargo, no es facil
determinar, a priori, el tamano de la mejor particién.

Usando METIS, particionamos un CSP en varios sub-CSPs de manera que
el nimero de variables de cada sub-CSP sea similar y ademds se minimize el
nimero de restricciones entre variables de diferentes sub-CSPs.

En la Figura 4.2 podemos ver un ejemplo de una red de restricciones forma-
da por 9 nodos (variables) y 14 aristas (restricciones). También observamos el
particionamiento llevado a cabo por el software METIS cuando se le solicitan
tres particiones. De este modo conseguimos tres clusters con un nimero de

nodos balanceado (3 nodos por cluster) y minimamente interconectados.

4.5. Identificacion de arboles

Como Rina Dechter dice en [30], un problema es considerado facil cuando
podemos encontrar una solucion en tiempo polinomial. En el contexto de CSPs,
un problema se considera facil si un algoritmo de busqueda puede resolver el
problema sin retroceder, es decir, sin realizar ninguna vuelta atras (bactra-
ck); encontrando, de este modo, una solucién en tiempo lineal, dependiente
del nimero de variables y restricciones. Las investigaciones realizadas en este
campo (ver [28]) han identificado caracteristica topoldgicas que determinan
este nivel de consistencia y se han creado algoritmos capaces de transformar

algunas redes en representaciones libres de backtrack.
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articion-1

Figura 4.2: Ejemplo de particionamiento de grafos llevado a cabo por el sof-
tware METIS.

Dichas investigaciones se centran en un parametro grafico llamado anchu-
ra. Las definiciones son relativas al grafo de restricciones primario. Un grafo
de restricciones (primario) ordenado se define como un grafo donde los nodos
estan linealmente ordenados representando la secuencia de asignaciones ejecu-
tadas por el algoritmo de backtracking. La anchura de un nodo es el niimero
de arcos que conectan ese nodo con los previos. La anchura de una ordenacion
es la maxima de las anchuras de todos los nodos y la anchura de un grafo es la
minima anchura de todas las ordenaciones del grafo. Un grafo de restricciones
ordenado esta libre de backtracks si el nivel de consistencia local direccional

a lo largo de este orden es mayor que la anchura del grafo ordenado. De este
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modo, si el grafo tiene anchura uno, sélo se requiere una arco-consistencia di-
reccional [30] para resolverlo en tiempo lineal. Solamente los drboles son grafos

con anchura uno [39].

Cualquier CSP binario puede ser descompuesto en un conjunto de arbo-
les interconectados. Sin embargo existen muchas maneras para realizar esta
descomposicién. Dependiendo de los requerimientos del usuario, podria ser
deseable que los diferentes arboles obtenidos tuviesen un nimero de nodos
equilibrado; o tal vez, que el nimero de interconexiones entre los nodos de

diferentes arboles sea el minimo posible.

Las dos caracteristicas anteriormente comentadas serian deseables para la
resolucién de un CSP con técnicas distribuidas, ya que con ello conseguiriamos
tener sub-problemas equilibrados, con lo que la resolucion de cada subproblema
tendria un coste similar. Ademas al minimizar el nimero de aristas entre dife-
rentes sub-problemas, en principio seria mas sencilla la coordinacién de todos
los sub-problemas para encontrar la soluciéon global. Sin embargo, encontrar
la solucion que optimize ambos objetivos tiene una gran complejidad. Investi-
gaciones en este campo han demostrado que practicamente cualquier criterio
no trivial de particionamiento de un grafo es un problema NP-completo [90],
recayendo de este modo en un problema de coste computacionalmente intrata-
ble. Por este motivo y ya que no es el objetivo central de esta tesis encontrar
el mejor particionamiento de arboles, se ha optado por usar una técnica ([6])
que realiza en tiempo polinomial (n? en el peor caso, donde n es el ntimero de
variables) una particién del grafo en arboles no equilibrados (ver Algoritmo
1). Esta técnica particiona el problema en un conjunto de arboles interconec-
tados, donde el nimero de arboles no es conocido a priori. De esta manera,
conseguimos particionar un CSP, que en general suele ser un problema de gran
complejidad, en un conjunto de sub-problemas que debido a su estructura de

arbol pueden ser resueltos muy facilmente.
El algoritmo ParticionarArboles (Algortimo 1) se encarga de particionar el
grafo de restricciones G en un conjunto de sub-grafos, cada uno de los cuales

tiene una estructura de arbol. Para ello, mientras queden nodos en el grafo G
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sin pertenecer a ningtin arbol, selecciona aleatoriamente un nodo del grafo G
que serd el nodo raiz del siguiente arbol. A continuacién llama a la funcién
buscarArbol que se encarga de construir un arbol seleccionando nodos de G

que todavia no pertenecen a ningin otro arbol.

Algoritmo ParticionarArboles(G)
:Grafo de restricciones G, originalmente ningtin nodo estd seleccionado.
begin
ListaArboles= ;
while(G# )
Arbol= 0);
NodoRaiz=selecNodo(G); ;escoge un nodo no seleccionado
insertarNodo(NodoRaiz,Arbol);
marcar NodoRaiz como seleccionado;
buscarArbol(G,NodoRaiz,Arbol);
insertarArbol(Arbol,ListaArboles);

end ParticionarArboles

funcion buscarArbol(G,NodoPadre,Arbol)
begin
for each nodo ¢ € G adyacente a NodoPadre y no seleccionado do
;¢ es adyacente a NodoPadre si al menos existe
if noCiclo(i,Arbol) suna restriccion entre iy NodoPadre.
insertarNodo (i, Arbol);
marcar ¢ como Sseleccionado;
buscarArbol(G,i,Arbol);

end buscarArbol

Algoritmo 1. Algoritmo para la descomposicién de un grafo en arboles.

La funciéon buscarArbol hace una busqueda en profundidad en el grafo G
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para construir un sub-grafo con estructura de arbol. Para ello, la funcién bus-
carArbol selecciona un nuevo nodo 7 el cual esta relacionado con el anterior
nodo introducido en el arbol (NodoPadre) y que no forma ningin ciclo con
los nodos ya introducidos en el actual arbol, es decir, no esta relacionada con
ninguna otra variable ya seleccionada en este arbol. Este nodo i se marca
como seleccionado indicando que ya pertenece a un arbol y se llama recursi-
vamente a la funcién buscarArbol. Si un nodo tiene varios nodos adyacentes,
serd igualmente correcto seleccionarlos en cualquier orden. Sin embargo, es
muy importante retrasar la comprobacién de si el nodo estd o no seleccionado
hasta que terminen las llamadas recursivas de los nodos previamente seleccio-
nados. La construccion de un arbol termina cuando ya no quedan variables no
seleccionadas o cuando cualquier nueva variable que se introdujese en el arbol
crease un ciclo. El proceso de particionamiento del grafo G finaliza cuando
todos los nodos de G forman parte de algtin arbol.

En la Figura 4.3 podemos ver un ejemplo de una red de restricciones forma-
da por 13 nodos (variables) y 18 aristas (restricciones). También observamos
el particionamiento llevado a cabo por el algoritmo ParticionarArboles que ha

dividido el problema en cuatro sub-problemas con estructura de arbol.

4.6. Particionamiento basado en entidades

En los apartados anteriores hemos visto como, de manera general, cualquier
CSP puede ser particionado con técnicas que no tienen en cuentan caracteristi-
cas propias del dominio del problema. Sin embargo, en esta secciéon proponemos
particionar un problema, que en principio es centralizado, mediante la identifi-
cacion de entidades que son caracteristicas de dicho problema, de manera que
cada entidad represente un sub-problema. Esto requiere un andlisis y cono-
cimiento en profundidad del problema que queremos particionar, que puede
conducirnos a una mas adecuada distribuciéon del problema para ser resuelto
de manera mas eficiente.

Este método de particionamiento toma como punto de partida considerar la
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Figura 4.3: Ejemplo de particionamiento de grafos llevado a cabo por el algo-
ritmo ParticionarArboles.

existencia de entidades, que representan partes concretas del problema: objetos
reales o abstractos, personas, actividades de un sistema, etc, las cuales son
propias del problema en estudio. Las entidades con las mismas caracteristicas
forman un tipo de entidad. Cada entidad engloba un conjunto de variables
y restricciones que estan claramente vinculadas con la entidad. Ademas, uno
de los puntos fuertes de este modelo es que prevé que las entidades puedan
mantener relaciones entre ellas, de manera que pueden existir un conjunto
de variables o restricciones que modelizan las relaciones entre entidades. El
principio fundamental en este tipo de particionamiento es que hechos distintos

deben ser manejados por entes distintos.

Para identificar las entidades dentro del sistema deben conocerse a fondo
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las caracteristicas del problema en estudio, el objetivo perseguido con la resolu-
cion del problema y el tipo de modelizaciéon que se ha realizado del mismo. De
este modo podremos identificar qué variables y restricciones estan asociadas
inequivocamente a cada entidad y establecer las inter-relaciones entre las di-
ferentes entidades, pudiendo incluso crear una jerarquia segin su importancia
dentro del contexto del problema.

A continuacién mostraremos con un ejemplo concreto como es posible rea-
lizar la identificacién de diferentes tipos de entidades para un mismo problema.
El problema seleccionado para llevar a cabo este tipo de particionamiento es

la planificacion de horarios ferroviarios.

4.6.1. Particionamiento en la planificacién ferroviaria

Debido a la desregularizacion de los operadores ferroviarios, cada dia se
planifican maés trayectos ferroviarios de grandes distancias. La planificacion
de estos trayectos involucra el manejo de los datos de un gran numero de
estaciones ferroviarias situadas en diferentes paises, con diferentes politicas
ferroviarias. Por ejemplo, para viajar de Londres a Madrid, el tren debe reco-
rrer tres paises distintos con diferentes politicas en materias de regularidad,
privacidad, prioridades, etc. Cada operador ferroviario mantiene diferentes es-
trategias operativas y comerciales las cuales pueden tratar con informacion
privada que no quieren que sea revelada a sus competidores. Todas estas razo-
nes nos han motivado a pensar que mediante el particionamiento del problema
de planificacion de horarios ferroviarios ganaremos en eficiencia, operatividad
y privacidad a la hora de resolver el problema.

Tradicionalmente, la planificacion de horarios ferroviarios se genera ma-
nualmente dibujando el trayecto de cada tren en un diagrama de espacio tiem-
po, lo que se suele denominar Malla Ferroviaria (ver Figura 4.4). El horario de
un tren se genera desde un tiempo inicial de salida de la estacion inicial y es
manualmente ajustado a medida que se va avanzando en el tiempo y el espacio
de manera que todas las restricciones se cumplan. Normalmente, los trenes de

mayor prioridad son planificados primero, y a continuacion los trenes de menor
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prioridad. Este proceso puede tardar dias, y normalmente termina cuando se
encuentra la primera solucion factible, aunque esta solucién probablemente no

serd la mds 6ptima en cuanto al tiempo de recorrido de los trenes [97].
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Figura 4.4: Ejemplo de Malla Ferroviaria.

En su versién automatizada ([110], [16], [67], [59], [109], [55], [107]), la
planificacion de horarios ferroviarios es un problema cuya resolucion requiere
un gran coste computacional, particularmente en el caso de redes ferroviarias
reales ([57], [68], [20]), por donde circulan un gran nimero de trenes de carac-
teristicas muy dispares y donde el nimero y la complejidad de las restricciones
crece drasticamente. Un horario factible para un tren debe indicarnos los tiem-
pos de salida y de llegada del tren a cada una de las estaciones por las que
pasa durante su recorrido. Estos tiempos deben cumplir todas las restriccio-
nes operativas impuestas en el problema, tales como: capacidad de las vias,

capacidad de las estaciones, tiempos minimos de seguridad para la gestion de
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cruces, tiempos de recorrido de los tramos, tiempos de sucesién entre trenes

consecutivos, etc.

La modelizacién del problema de planificacion de horarios ferroviarios
como un problema de satisfaccion de restricciones (CSP) ([19], [96], [69]), re-
quiere de un conjunto de variables con dominios discretos; cada una de ellas
representando un instante de llegada o de salida de un tren a una estacion.
Ademas habra un conjunto de restricciones modelizando todos los requisitos
que debe cumplir un horario para que sea factible, como pueden ser, los re-
querimientos de usuarios, las normas del trafico ferroviario y las limitaciones

de la infraestructura ferroviaria.

Después de estudiar las caracteristicas del problema ([4], [56], [94]), se
pueden identificar dos tipos de entidades que juegan un papel principal en el
problema: los trenes y las estaciones. De este modo podriamos plantear dos

tipos de particionamiento basados en estas entidades:

= El primer tipo de particionamiento estara basado en la entidad tren. De
este modo, en su version mas distribuida, el problema se particiona en
tantos sub-problemas como trenes hay que planificar. Cada sub-problema
engloba las variables correspondientes a los instantes de tiempo de sa-
lida/llegada de un tnico tren en todas las estaciones de su trayecto,
asi como las restricciones existentes entre estas variables. De este modo
la resolucién de cada sub-problema consistira en la asignacién del horario
de un tren. Dependiendo del niimero de particiones deseadas, cada sub-
problema podria englobar uno o varios trenes. De este modo, otro tipo
de particion que se basa en la entidad tren, seria englobar en un mismo
sub-problema todos los trenes del mismo tipo (regionales, mercancias,
cercanias, etc.) o del mismo operador ferroviario, asi cada sub-problema

se encargaria de asignar los horarios a los trenes de una categoria.

Este tipo de particionamiento tiene dos importantes ventajas. La prime-

ra, nos ayuda a mejorar la privacidad, ya que la informacién estratégica
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Figura 4.5: Ejemplo de particionamiento basado en la entidad tren. Cada sub-
problema engloba los trenes del mismo tipo.

de los diferentes operadores ferroviarios, que comparten la misma in-
fraestructura, no tendria que ser revelada a sus competidores, pues las
restricciones relacionadas con sus propios trenes sélo necesitan ser men-
cionadas en los sub-problemas correspondientes a los trenes del operador
en cuestion. La segunda ventaja, es que este tipo de particionamiento
nos permite manejar eficientemente las prioridades entre trenes de tipos
diferentes. Para esto, simplemente sera necesario resolver primero los
sub-problemas correspondientes a los trenes més prioritarios, los cuales
obtendran mejores tiempos de recorrido al estar menos restringidos por

los horarios de trenes previamente planificados.

En la Figura 4.5 podemos ver un ejemplo de particionamiento del pro-

blema de planificacion de horarios ferroviarios. En este ejemplo cada
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sub-problema engloba las variables y restricciones correspondientes a to-

dos los trenes del mismo tipo, dando lugar a tres particiones.

= El segundo tipo de particionamiento se basa en la entidad estacion. De
este modo, el particionamiento del problema es llevado a cabo por me-
dio de la seleccién de grupos de estaciones contiguas, de manera que
cada sub-problema engloba las variables correspondientes a los instantes
de salida/llegada de todos los trenes a un grupo determinado de esta-
ciones. El trayecto de un tren puede implicar que el tren circule por
diferentes regiones o paises con diferentes politicas ferroviarias, por lo
que parece légico que este tipo de particionamiento separe en diferentes
sub-problemas los tramos de diferentes paises, de manera que cada uno
de ellos sea gestionado de acuerdo a sus politicas ferroviarias. Ademas,
para llevar a cabo un correcto particionamiento, también seria intere-
sante analizar la infraestructura ferroviaria de cada zona y detectar las
zonas mas congestionadas, cuya planificacion ferroviaria es mucho mas

complicada.

Este tipo de particionamiento tiene la ventaja de poder obtener sub-
problemas con una carga equilibrada, ya que ademés de tener en cuenta
el nimero de estaciones, también se puede tener en cuenta la compleji-
dad que cada una de ellas tiene. Asi, un sub-problema puede englobar
muchas estaciones las cuales son poco restrictivas, mientras que otro
sub-problema puede englobar pocas estaciones pero las cuales son cue-
llos de botella. Otra ventaja de este tipo de particionamiento es que los
sub-problemas que contienen estaciones las cuales son cuellos de bote-
lla pueden ser resueltos primero para poder encontrar una solucion de

manera mas eficiente.

Asi, una Malla Ferroviaria entre dos ciudades es particionada en un con-
junto de Mallas Ferroviarias méas pequenas las cuales agrupan un bloque
de estaciones contiguas. En la Figura 4.6 podemos ver como la Malla Fe-

rroviaria de la Figura 4.4 ha sido particionada en 3 sub-problemas.
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Figura 4.6: Ejemplo de particionamiento basado en la entidad estacion.

4.7. Conclusiones

En este capitulo se ha realizado una clasificacion de los CSPs en tres grupos
de problemas: centralizados, distribuidos y particionables. Tras la identifica-
cién de cada uno de estos tipos, el capitulo se centra en los CSPs particiona-
bles. Nuestra propuesta es resolver un CSP particionable, el cual puede no ser
un problema inherentemente distribuido, mediante técnicas distribuidas. Para
ello, el primer paso es particionar el problema. Al respecto proponemos tres
métodos de particionamiento: la identificacion de clusters, la identificacion de
estructuras de arbol, y la identificacién de entidades propias del problema. La
calidad del particionamiento realizado por cada uno de estos métodos sera eva-

luado en el Capitulo 7.



Capitulo 5

Busqueda Distribuida en una
Estructura DFS-Tree CSP

En este capitulo se presenta una nueva técnica para la resolucién de CSPs
distribuidos (DCSP). En los siguientes apartados se describe la idea principal
del algoritmo distribuido, basado en una jerarquia DFS-Tree que aprovecha
una estructura de arbol para la resolucion en paralelo de los sub-problemas
que recaen en diferentes ramas del arbol. Ademas se presentan dos métodos
de resolucion intra-agente adaptados a cada una de las técnicas de particién
presentadas en el Capitulo 4, mediante los cuales cada “agente”puede realizar

la busqueda de soluciones_parciales a su sub-problema.

5.1. Notacion

En esta seccion se presentan algunas definiciones necesarias para la com-

prension del método propuesto para la resolucion de DCSP.

Definicién 5.1.1. Una Estructura DFS-Tree CSP es un arbol cuyos
nodos se componen de sub-problemas, donde cada sub-problema es de nuevo
un CSP (sub-CSPs) y los arcos indican las relaciones entre los sub-problemas.
La Figura 5.2-derecha representa una Estructura DFS-Tree CSP.

Definicién 5.1.2. Se define como nodo-DF'S a cada uno de los nodos de una
Estructura DFS-Tree CSP. Como hemos indicado antes, un nodo-DFS es un
sub-CSP, por lo que llamaremos nodo-individual a cada nodo atémico que
forma parte de un sub-CSP; cada nodo-individual representa a una variable.

83
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Definicién 5.1.3. Una solucién_parcial es una solucién a un sub-CSP la
cual satisface todas las intra-restricciones del sub-CSP y las inter-restricciones
(si existen) entre este sub-CSP y sus sub-CSPs antecesores segun la Estructura

DFS-Tree CSP.

Definicién 5.1.4. Una wista_parcial es un conjunto de pares variable-valor
que contiene en cada agente el conjunto de asignaciones de variables que ac-
tualmente tienen sus agentes antecesores segun la Estructura DFES-Tree CSP.

5.2. Creacion de la jerarquia DFS-Tree

Cualquier CSP binario puede ser transformado en una Estructura DFS-tree
CSP. Si el CSP original representa un problema inherentemente distribuido,
cada uno de los sub-problemas identificados sera englobado en un tinico nodo-
DFS. Sin embargo, si tratamos con problemas particionables, sera necesario
realizar primero la particion del problema usando, por ejemplo, alguna de
las técnicas presentadas en el capitulo anterior; cada uno de los sub-problemas
resultantes de la particion serd asociado a un unico nodo-DFS. De esta manera,
cada nodo-DFS contiene un sub-problema y debe ser resuelto por un agente.

El Algoritmo 2 nos muestra el proceso que seguimos para construir una
Estructura DFS-Tree CSP. Los nodos y aristas del grafo G son respectiva-
mente los nodo-DFSs y las inter-restricciones resultantes de la identifica-
cién/particion de sub-problemas. El agente raiz puede ser seleccionado alea-
toriamente o bien aplicando algun criterio de restringibilidad (mayor nimero
de variables, mayor nimero de restricciones, restricciones més duras,...). El
algoritmo DFSEstructura(G,v) simplemente introduce el nodo-DFS v en la
Estructura DFS-Tree CSP, marca el nodo para que pueda ser identificado
como visitado, selecciona un nuevo nodo-DFS i entre todos sus nodo-DFSs
adyacentes y llama recursivamente a DFSEstructura(G,i). Si un nodo-DFS
tiene varios nodo-DFS adyacentes, serd igualmente correcto seleccionarlos en
cualquier orden. Sin embargo, es muy importante retrasar la comprobacion de
si el nodo-DFS esta o no visitado hasta que terminen las llamadas recursivas

de los nodo-DFSs previamente seleccionados. La Estructura DFS-Tree CSP
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resultante es usada como una jerarquia de comunicacion entre los agentes,

guiandolos en el proceso de envio y recepcion de mensajes.

Algoritmo DFSEstructura(G,v) ;Originalmente ningin nodo estd visitado,
sla Estructura_DFS-Tree_CSP estd vacia
;y v es el primer nodo-DFS de G.
begin
insertar(v, Estructura_DFS-Tree_CSP);
marcar v como visitado;
for each nodo-DFS i adyacente a v no visitado do
DFSEstructura(G,i); inodo-DFS i es adyacente a nodo-DFS v si al
;menos existe una inter-restriccion entre i y v.
return FEstructura_DFS-Tree_CSP.
end DFSEstructura

Algoritmo 2. Algoritmo DFSEstructura.

Ejemplo de Estructura DFS-Tree CSP

La Figura 5.1 muestra dos representaciones diferentes de un mismo CSP
generado con el médulo generater(C,n, k, p,q)*, un generador de CSPs alea-
torios; donde C' es la red de restricciones; n es el nimero de variables; k es
el nimero de valores en cada dominio; p es la probabilidad de una arista no-
trivial; ¢ es la probabilidad de un par de valores vélido en cada restriccién. Esta
figura representa la red de restricciones < C, 20, 50,0.1,0.1 >. Este problema
tiene una gran dificultad para ser resuelto con algunos conocidos métodos de
resolucién de CSPs: Forward-Checking (FC) y Backjumping (BJ). El algorit-
mo FC, por ejemplo, no es capaz de encontrar una solucién tras varias horas

de ejecucioén.

!Una librerfa de rutinas para experimentar con diferentes métodos de backtracking para
la resolucién de CSPs http://ai.uwaterloo.ca/ vanbeek/software/software.html
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Se puede observar cémo este problema puede ser dividido en varios sub-

problemas (ver Figura 5.2) y se puede convertir en una Estructura DFS-Tree
CSP (ver Figura 5.2).

Figura 5.1: CSP aleatorio <n = 20,d =50,p =0.1,¢ = 0.1 >.

En la Figura 5.3 se puede observar una secuencia especifica de nodos (orden
numérico). Siguiendo esta secuencia, el algoritmo FC tiene un gran inconve-
niente debido a las variables no conectadas con alguna variable previa: 1, 2, 3,
6,7,8,9, 10, 11 y 16 (ver Figura 5.3). Estas variables no tienen su dominio
acotado por ninguna variable previa, lo que provoca la exploracion de todo su
dominio cuando el algoritmo vuelve atras. Este tipo de variables es un caso
extremo de variables con su dominio débilmente acotado. Un ejemplo de esta
situacién se puede ver en la Figura 5.3: la variable 12 tiene su dominio acota-
do por la variable 6. Cuando la variable 12 no tiene una asignacion valida, el
algoritmo FC vuelve atras para cambiar la asignacién de la variable 6, sin em-
bargo, este algoritmo (FC) necesitard examinar completamente los dominios
de las variables 11, 10, 9, 8 y 7 antes de conseguir cambiar la asignacion de
la variables 6. En este ejemplo, con una talla de dominio = 50, esta situacién

implica 50° asignaciones en vano.



5.3. Algoritmo de resolucion para DCSP 87

Figura 5.2: Izquierda: Problema particionado. Derecha: Estructura DFS-Tree
CSP.

5.3. Algoritmo de resolucién para DCSP

En este apartado presentamos el algoritmo DFSTreeSearch (DTS), Buisque-
da Distribuida Basada en Depth-First Search Tree (DFS-Tree), al cual nos
referiremos con el acronimo DTS. Este algoritmo puede considerarse como
una técnica asincrona distribuida. DF'S-Tree ya ha sido investigado como un
método para potenciar la busqueda [31]. Debido a la relativa independencia
de los nodos situados en ramas diferentes del DFS-Tree, es posible realizar la

busqueda en paralelo en las ramas independientes.

DTS resuelve un CSP con técnicas distribuidas mediante una Estructura
DFS-Tree CSP, donde un grupo de agentes manejan cada sub-CSP con sus
variables (nodo-individuales) y sus intra-restricciones (aristas). Cada agente
debe resolver su propio sub-problema compuesto por su sub-CSP y restrin-
gido por la asignacién de valores generada por los agentes antecesores en la
Estructura DFS-Tree CSP.
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Figura 5.3: Secuencia de nodos seguida por el algoritmo Forward-Checking.

5.3.1. Algoritmo DFSTreeSearch (DTS)

El algoritmo comienza cuando el agente raiz intenta resolver su propio
sub-problema (nodo-DFS raiz). Si el agente raiz encuentra una solucién a su
sub-problema, entonces envia su vista_parcial (la asignacién de sus variables)
a sus agentes hijos, segun la Estructura DFS-Tree CSP, mediante un mensaje
START. Ahora, todos sus hijos trabajan concurrentemente para resolver sus
propios sub-problemas teniendo en cuenta la asignacién parcial realizada por
su padre (agente raiz). Cuando un agente hijo encuentra una solucién a su
sub-problema anade su propia solucién a su wista_parcial (la asignacién de
sus variables y las de sus antecesores) y envia su vista_parcial a sus agentes
hijos, el proceso continta igual mientras no se alcance un agente hoja (agente
sin hijos). Cuando un agente hoja encuentra solucién a su sub-problema, éste

envia un mensaje OK a su agente padre. Cuando un agente, tras enviar su
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ultima wvista_parcial, recibe un mensaje OK de todos sus hijos entonces envia
un mensaje OK a su agente padre. Cuando el agente raiz recibe un mensaje
OK de todos sus hijos, el algoritmo finaliza ya que se ha encontrado una

solucién al problema global.

Cuando un agente hijo no encuentra solucion a su sub-CSP, envia un men-
saje Nogood a su agente padre. El mensaje Nogood contiene un conjunto de
variables cuya asignacién imposibilita que el agente hijo encuentre una so-
lucién a su sub-CSP. Cuando un agente padre recibe un mensaje Nogood,
primero detiene la buisqueda de todos sus hijos enviandoles un mensaje STOP,
luego comprueba si alguna de las variables que contiene el mensaje Nogood
le pertenecen; si ninguna variable del mensaje Nogood le pertenece, reenvia
este mismo mensaje a su agente padre; de igual forma, si alguna variable del
mensaje Nogood le pertenece comienza de nuevo el proceso intentando buscar
una nueva solucién a su sub-CSP; si encuentra dicha solucién, cambia su wis-
ta_parcial y se la envia a sus hijos con un mensaje START; si no encuentra
solucion, envia un mensaje Nogood a su padre, este mensaje Nogood contiene
un conjunto de variables cuya asignacion imposibilita encontrar una solucion a
éste agente o a alguno de sus hijos. Si el agente raiz recibe un mensaje Nogood
y tras procesarlo es incapaz de encontrar una solucién a su sub-CSP, entonces

el algoritmo termina porque el problema global no tiene solucién.

Los Algoritmos 3, 4, 5 y 6 muestran los procesos para la ejecucién del
algoritmo DTS. Durante la ejecucién del algoritmo DTS son cuatro los tipos
de mensajes intercambiables: OK, Nogood, START y STOP; las acciones que
cada agente lleva a cabo cuando recibe uno de estos mensajes se describen
en los Algoritmos 3 y 4. El algoritmo comienza cuando el agente raiz recibe
un mensaje START con el campo wvista_parcial vacio por no tener ningun
antecesor. Los Algoritmos 5 y 6 describen las principales funciones auxiliares

usadas por el algoritmo DTS.



90 5. Busqueda Distribuida en una Estructura DFS-Tree CSP

;Algoritmo DFSTreeSearch(Estructura DFS-Tree CSP)

when recibe(START vista_parcial) do
sol_parcial=buscarSolucion(agente_id,vista_parcial,0);
if sol_parcial # O

insertar(sol_parcial,vista_parcialygente id);

if hijos_id==0 ;el agente no tiene hijos
if padre_id==0 ;agente raiz
return SOLUCION; ;FIN DTS
else

enviarMensaje(padre_id, OK,agente_id,vista_parcialygente_id);
else
for each hijo i
estado[i|=pendiente;
enviarMensaje(i,START vista_parcial ggente_id);
else

backtrack(agente_id);

when recibe(OK hijo_id, vista_parcial) do
if vista_parcial coincide con vista_parcialygente id
estado[hijo_id]|=satisfecho;
when todos mis hijos ¢ tienen estado[i|==satisfecho do
if padre_id==0 ;agente raiz
return SOLUCION; ;FIN DTS
else

enviarMensaje(padre_id, OK agente_id,vista_parcialygente_id);

Algoritmo 3. Algoritmo DFSTreeSearch. Parte 1.
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Cuando un agente recibe un mensaje START (Algoritmo 3), primero lla-
ma a la funcién buscarSolucion(agente_id,vista_parcial,)) (Algoritmo 5) para
buscar una solucion_parcial a su sub-CSP. En esta llamada, la funcién buscar-
Solucion tiene el campo mensaje_nogood vacio ya que todavia el agente no ha
recibido ningtin mensaje Nogood. Entonces, la funcion buscarSolucion actuali-
za la vista_parcial del agente con los valores de la wvista_parcial recibida en el
mensaje START, esto lo realiza la funcion actualizarVistaParcial. A continua-
cién se acota el dominio de las variables del agente (Vagenteia) de acuerdo a los
valores de su wista_parcial y las inter_restricciones que dicho agente tiene con
sus agentes antecesores. Esto se hace llamando a la funcion restringirDomi-
nio Variables. Esta funcién puede devolver un conjunto de variables (V,0g00d)
pertenecientes a alguno de los agentes antecesores, cuyas asignaciones dejan
vacio el dominio de alguna de las variables del agente, por lo que el agente no
podra encontrar una solucion_parcial acorde a su actual vista_parcial; en este
caso la funcién buscarSolucion no devuelve ninguna solucién. Sin embargo, si
la funcién restringirDominio Variables no deja ningiin dominio vacio, la funcién
buscarSolucion intentara buscar una solucion_parcial a su sub-CSP invocando
a la funcién busquedaSolucion, la cual puede usar cualquier método para resol-
ver el sub-CSP y devolver una solucién_parcial si la encuentra o un conjunto
vacio si no encuentra solucion; el valor devuelto por esta funcién sera a su vez

retornado por la funcion buscarSolucion terminando asi su ejecucién.

Si durante el procesamiento de un mensaje START la funciéon buscarSolu-
cton devuelve una solucion_parcial, el agente actualizard su vista_parcial con
los nuevos valores de sus variables. Si se trata de un agente hoja (no tiene
agentes hijos), y no es el agente raiz, el agente enviard un mensaje OK a
su agente padre, que contiene aquellas variables de su wista_parcial que no
pertenecen a su sub-CSP; sin embargo, si se trata del agente raiz y no tiene
agentes hijos, el algoritmo terminara porque ya se ha encontrado una solucion
al problema. Por el contrario, si el agente si que tiene agentes hijos, marcara el
estado de todos ellos como pendiente, para indicar que todavia no ha recibido

una respuesta de ellos, y les mandara a cada uno de ellos un mensaje START
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con aquellas variables de su wvista_parcial incluidas en alguna inter-restriccion
relacionada con algin agente descendiente del actual. Si por lo contrario, la
funcion buscarSolucion no devuelve ninguna solucién el agente ejecutard el

procedimiento backtrack.

Cuando un agente recibe un mensaje OK (Algoritmo 3) de alguno de sus
agentes hijos, comprueba que la wvista_parcial del hijo_id coincide con la suya,
es decir, las variables que tienen en comun ambas wistas_parciales tienen los
mismos valores asignados. Si coinciden, marcaré el estado de este hijo_id como
satisfecho, para indicar que su actual wvista_parcial es consistente con el sub-
CSP de su hijo_id. A continuacion comprueba si todos sus hijos ya le han
respondido positivamente; si es asi, y se trata del agente raiz, el algoritmo
DTS termina porque ya ha encontrado una soluciéon al problema global; si
no se trata del agente raiz, entonces el agente envia un mensaje OK a su
agente padre, para indicarle que su sub-CSP y el de todos sus agentes hijos
es consistente con la ultima vista_parcial que recibid, para ello el mensaje OK

contiene aquellas variables de su vista_parcial que no pertenecen a su sub-CSP.

Cuando un agente recibe un mensaje Nogood (Algoritmo 4) de alguno
de sus agentes hijos, comprueba que el mensaje_nogood coincide con su wis-
ta_parcial, es decir, las variables que tienen en comun el mensaje_nogood y
su wvista_parcial tienen los mismos valores asignados. Si coinciden, marca el
estado del hijo_id como insatisfecho, para indicar que el sub-CSP del agente
hijo_id no es consistente con su actual vista_parcial. A continuacién manda
un mensaje STOP a todos sus hijos marcados con estado pendiente, es de-
cir, a todos aquellos hijos de los que todavia no ha recibido ningun tipo de
mensaje; el mensaje STOP enviado contiene su actual vista_parcial. Si el men-
saje_nogood contiene alguna de las variables del sub-CSP del actual agente,
entonces el agente llama a la funcién buscarSolucion(agente_id,vista_parcial,
mensagje_nogood) para buscar una nueva solucion_parcial. En esta ocasion el
campo mensaje_nogood no esta vacio, por lo que la funcién buscarSolucion
primero llama a la funcién podarVariablesNogood (Algoritmo 6) para acotar,

si es posible, el dominio de alguna variable. La funcién podarVariablesNogood
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elimina, definitivamente, del dominio de una variable su valor actual cuando
ésta es la unica variable del mensaje_nogood. Sin embargo, cuando en el men-
saje solamente hay una variable del actual sub-CSP pero hay més variables
de los sub-CSPs de otros agentes, la funcién podarVariablesNogood elimina,
del dominio de la variable contenida en el mensaje_nogood y que pertenece al
actual sub-CSP, su valor actual, pero solamente mientras el agente padre del
actual agente no cambie su vista_parcial. A continuacion la funcién buscarSo-
lucion intentard buscar una nueva solucion_parcial a su sub-CSP invocando a
la funcion busquedaSolucion, la cual puede usar cualquier método para resol-
ver el sub-CSP y devolver una solucién_parcial si la encuentra o un conjunto
vacio si no encuentra solucion. El valor devuelto por esta funcion sera a su
vez retornado por la funcion buscarSolucion terminando asi su ejecucién. Si la
funcion buscarSolucion devuelve una solucion_parcial, el agente actualizara su
vista_parcial con los nuevos valores de sus variables. A continuacion, el agente
marcara el estado de todos sus hijos como pendiente, para indicar que todavia
no ha recibido una respuesta de ellos, y les mandara a cada uno de ellos un
mensaje START con aquellas variables de su wvista_parcial incluidas en alguna
inter-restriccion relacionada con algin agente descendiente del actual. Si por
lo contrario, la funciéon buscarSolucion no devuelve ninguna solucién el agente

ejecutara el procedimiento backtrack.

Si el procedimiento backtrack (Algoritmo 5) es invocado por el agente raiz,
el algoritmo DTS termina sin encontrar solucién. Si por el contrario, es cual-
quier otro agente el que invoca el procedimiento backtrack, entonces se ge-
nera un mensaje_nogood que contiene un subconjunto de variables, de la wis-
ta_parcial del agente, que es inconsistente con las variables del actual sub-CSP,
es decir, los valores asignados a este subconjunto de variables impiden que el
agente actual encuentre una solucién a su sub-CSP. Este mensaje_nogood es

enviado al agente padre del actual agente.
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;Algoritmo DFSTreeSearch(Estructura DFS-Tree_CSP)

when recibe(Nogood,hijo_id,mensaje_nogood) do
if mensaje_nogood coincide con vista_parcialygente id
estadolhijo_id|=insatisfecho;
for each hijo i con estado[i|==pendiente
enviarMensaje(i,STOP vista_parcialygente_id);
if Vigente.ia () Viogood # O
sol_parcial=buscarSolucion(agente_id,vista_parcial,mensaje_nogood);
if sol_parcial # @
insertar(sol_parcial,vista_parcialggente id);
for each hijo ¢
estado[i|=pendiente;
enviarMensaje(i, START vista_parcialygente id);
else
backtrack(agente_id);
else

enviarMensaje(padre_id,Nogood,agente_id, mensaje_nogood);

when recibe(STOP vista_parcial) do
if vista_parcial coincide con vista_parcialygente id
for each hijo i con estado[i|==pendiente
enviarMensaje(i,STOP vista_parcialqgente_id);

reset(agente,id); ;detiene cualquiera de sus procesos en ejecucion

Algoritmo 4. Algoritmo DFSTreeSearch. Parte II.
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;Algoritmo DFSTreeSearch(Estructura DFS-Tree_CSP)

procedure backtrack(agente_id)

begin
if padre_id==0 cagente raiz
return NO_SOLUCION; ;FIN DTS
else

mensaje_nogood = {Viogood|Viogood = un subconjunto inconsistente
de la vista_parcial del agente_id};
enviarMensaje(padre_id,Nogood,agente_id,mensaje_nogood );

end backtrack

procedure buscarSolucion(agente,vista_parcial, mensaje_nogood)
begin
if mensaje_nogood ==
actualizarVistaParcial (agente,vista_parcial);
Viogooa=restringirDominioVariables(agente);
sacota el dominio de las variables del agente
;segun sus inter-restricciones y su vista_parcial
if Vmgood #+ %] ;resuelve el sub-CSP
solucion=busquedaSolucion();  ;con el algoritmo deseado
else
solucion= 0);
else
podarVariablesNogood(V,gente, mensaje_nogood);
solucion=busquedaSolucion();
return solucion;

end buscarSolucion

Algoritmo 5. Algoritmo DFSTreeSearch. Parte III.
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;Algoritmo DFSTreeSearch(Estructura_DFS-Tree_ CSP)
procedure podarVariablesNogood(ConjuntoVar, mensaje_nogood)
begin
for each X; / (X; € mensaje_nogood) do
if no existe X; / (X; € mensaje_nogood)
eliminarValorVariable(X);
else if (X; € ConjuntoVar) A
(no existe X; / ((X; € mensaje_nogood) A (X; € ConjuntoVar)))
acotarValor Variable(X;);
end podarVariablesNogood

end DFSTreeSearch

Algoritmo 6. Algoritmo DFSTreeSearch. Parte IV.

Cuando un agente recibe un mensaje-Nogood (Algoritmo 4) que no contiene
ninguna de las variables de su sub-CSP, entonces el agente reenvia el mismo
mensaje_nogood recibido a su agente padre.

Cuando un agente recibe un mensaje STOP (Algoritmo 4) que contiene
una wista_parcial que coincide con la suya, el agente envia un nuevo mensaje
STOP con su actual wvista_parcial a todos sus hijos con estado pendiente y
detiene su propia ejecucion a la espera de recibir un nuevo mensaje de su
padre.

La Figura 5.4 muestra un sencillo ejemplo donde tras estructurar un CSP en
una Fstructura DFS-Tree CSP se aplica el algoritmo DTS para buscar una so-
lucién al problema. El agente raiz (a;) comienza el proceso de bisqueda encon-
trando una solucién a su sub-problema. Entonces, envia esta solucion_parcial
a sus hijos. En este momento (estado 4), todos los hijos del agente raiz (as
y a4 ) deben trabajar concurrentemente para encontrar una solucién a sus

propios sub-problemas y seguir asi el proceso de bisqueda enviando de nuevo
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Figura 5.4: Técnicas de particiéon y btsqueda DTS.

sus soluciones_parciales (si las encuentran) a sus hijos (si los tienen). La so-
lucion al problema se encuentra cuando todos los agentes hoja alcanzan una
solucion a sus sub-problemas, por ejemplo, una solucién al problema seria la
asignacion (sio + s41) del agente hoja as mas la asignacion (sja + So3 + S31)
del agente hoja az (estado 25). En el estado 9 el agente a4 envia un mensaje
Nogood a su padre porque no es capaz de encontrar una asignacién valida a su
sub-problema. Entonces el agente padre a; detiene el proceso de busqueda de
todos sus descendientes y luego busca una nueva solucién a su sub-problema,
la cual enviard de nuevo a todos sus hijos (estado 12). Ahora, con la nueva
asignacion del agente aq, el agente ay es capaz de encontrar una solucién a
su sub-problema y el agente as trabaja con su hijo, el agente ag, para encon-

trar las soluciones a sus sub-problemas. Cuando el agente as, en el estado 25,
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encuentra una solucion a su sub-problema, todos los agentes hoja han encon-
trado una solucién a sus sub-problemas, por lo que ya tenemos la solucién al

problema global.

5.3.2. Ejemplo de ejecucion del Algoritmo DTS

Veamos en la Figura 5.5 un ejemplo para analizar el comportamiento del
algoritmo DTS. Primero la red de restricciones de la Figura 5.5(1) se particiona
en tres drboles y se construye una Estructura DFS-Tree CSP (Figura 5.5(2)).
El agente a encuentra su primera solucion_parcial (X; =1, X5 = 1) y la envia
a sus hijos: los agentes by ¢ (Figura 5.5(3)). Esta asignacién parcial es una
buena solucién para el agente ¢ que logra encontrar una solucién a su sub-
problema (Figura 5.5(4)), sin embargo el agente b no logra encontrar ninguna
asignacion compatible con la solucion_parcial de su padre por lo que envia un
mensaje Nogood al agente a (Nogood (X; = 1)) (Figura 5.5(5)). Entonces, el
agente a procesa el mensaje Nogood, poda su espacio de busqueda, busca una
nueva solucién (X; = 2, Xy = 2) y la envia a sus hijos (Figura 5.5(6)). Ahora
es el agente ¢ quien envia un mensaje Nogood a su padre (Nogood (X; = 2))
porque la asignacion que el padre realizo deja el dominio de la variable X5 vacio
(Figura 5.5(7)). El agente a detiene la bisqueda del agente b (Figura 5.5(8))
y luego procesa el mensaje Nogood, poda su espacio de busqueda, encuentra
una nueva solucién a su sub-problema (X; = 3, X3 = 3) y la envia a sus hijos
(Figura 5.5(9)). Esta ultima solucion_parcial es buena para ambos agentes
hijos, por lo que ambos responden con un mensaje OK a su padre y la busqueda
termina (Figura 5.5(10)).

5.3.3. Algoritmo DTS: correcto y completo

Si hay una solucion, el algoritmo alcanza un estado estable donde todas las
variables satisfacen todas las restricciones y el algoritmo termina; esta situacion
se produce cuando el agente raiz recibe un mensaje OK de todos sus agentes
hijos. Si no existe una solucién, el algoritmo detecta esta situacién y termina.

Esto se produce cuando el agente raiz recibe un mensaje Nogood y no es capaz
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Sol(X1=3,X2=3,
X3=1,X4=3,X5=3)

Figura 5.5: Ejemplo de ejecucién del algoritmo DTS.

de encontrar una nueva solucién a su sub-problema. Por ejemplo, en la Figura
5.5(10), si en el estado 10 uno de los agentes b o ¢ enviasen un mensaje Nogood,
entonces el agente raiz a tendria su dominio vacio y terminaria el proceso con
“NO_SOLUCION”. Por lo tanto el algoritmo es correcto y completo ya que
encuentra una solucién correcta cuando existe y termina sin solucién cuando

no existe ninguna solucién.

Lo que falta por demostrar es que DTS alcanza uno de estos estados en
tiempo finito. La tnica manera en la que DTS podria no terminar es si al

menos un agente entrara en un bucle repitiendo ciclicamente la asignacién
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de los mismos valores a sus variables. A continuacion demostraremos, por
induccion, que esta situaciéon nunca puede suceder.

En el caso base, asumimos que el agente raiz estd en un ciclo infinito.
Como él es el agente raiz, solamente recibe mensajes Nogood o OK. Cuando
envia a sus hijos una posible solucion_parcial, él puede recibir sélo dos tipos

de respuestas:
1. Respuesta_1: todos los hijos responden con mensajes OK.
2. Respuesta_2: algin hijo responde con mensaje Nogood.

Si para todas las soluciones_parciales a su sub-problema el agente raiz recibe
una respuesta de tipo Respuesta_2 (es decir, algin hijo no puede encontrar
una asignacién valida a su sub-problema conforme a la solucion_parcial del
agente raiz), este agente terminara la bisqueda porque habréa agotado el do-
minio de todas sus variables y el algoritmo DTS terminara con “solucion no
encontrada”. Si por el contrario, el agente raiz recibe una respuesta de tipo
Respuesta_1 (es decir, todos los agentes hijos encuentran una solucién vélida
a su sub-problema acorde con la solucion_parcial del agente raiz) entonces él
no cambia su asignacion parcial, porque es valida. Por lo tanto, en ninguno de
los dos casos posibles el agente raiz puede entrar en un bucle infinito.

Ahora, asumimos que desde el agente raiz hasta el agente en el nivel k — 1
del arbol (k > 2) mantienen un estado parcial consistente, y que el agente en el
nivel k esta en un bucle infinito. En este caso, si el agente tiene hijos, los inicos
tipos de mensajes que el agente en el nivel k recibe de sus hijos son Nogood
o OK. Por lo que las unicas respuestas que puede recibir de sus hijos son de
nuevo Respuesta_1 v Respuesta_2. Si el agente en el nivel k recibe siempre la
respuesta tipo Respuesta_2 el agente ird cambiando las instanciaciones de sus
variables con diferentes valores para buscar nuevas soluciones_parciales, como
el dominio de las variables es finito, el agente agotara todos los posibles valores
de sus variables en un niumero finito de pasos y luego enviarda un mensaje
Nogood a su padre, por lo que contradice la suposicion de que el agente en

el nivel k£ estaba en un bucle infinito. Si por el contrario el agente del nivel
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k recibiera una respuesta de tipo Respuesta_I, entonces confirmaria que su
asignacion es valida para sus hijos y responderia con un mensaje OK a su
padre, de nuevo se contradice la suposicion de que el agente en el nivel k
estaba en un bucle infinito. Si el agente en el nivel k no tiene hijos, nunca
recibird mensajes Nogood o OK, por lo que nunca entrard en un bucle infinito,
ya que se limitara a resolver su sub-problema y enviar una mensaje OK o
Nogood a su padre, dependiendo de si encuentra o no una solucion_parcial a
su sub-problema. De este modo, por contradiccion, el agente en el nivel k no
puede estar en un bucle infinito. Asi, por inducciéon, todos los agentes desde
el nivel 1 hasta el nivel n, donde n es el nivel mas bajo del arbol, terminan en

tiempo finito.

5.4. Busqueda intra-agente para CSPs Distri-
buidos

En el apartado anterior presentamos un algoritmo para la resolucién de
un CSP mediante técnicas distribuidas. De este modo cada agente tiene el
compromiso de resolver su propio sub-problema hasta alcanzar una solucién
global al CSP completo. Siguiendo el algoritmo DTS (Algoritmos 3, 4, 5 y 6)
cada agente es autonomo para resolver su propio sub-problema con el método
de resolucion que él considere mas apropiado.

En este apartado vamos a presentar dos algoritmos para la resolucion de
un CSP centralizado que aprovechan la informacion recibida mediante el paso

de mensajes Nogood realizado por el algoritmo distribuido DT'S:

» El primero, al que llamaremos Forward Checking Acotado (FCA), esta ba-
sado en el algoritmo FC y es un algoritmo aplicable a cualquier estructura

de CSP;

» el segundo, llamado Tree Search Acotado (TSA), sin embargo es sola-

mente aplicable a CSPs con estructura de arbol, ya que aprovecha la
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caracteristica de este tipo de estructuras para encontrar una solucion al

problema en tiempo polinémico.

5.4.1. Forward Checking Acotado (FCA)

En esta seccién presentamos el algoritmo Forward Checking Acotado (FCA)
[10]. FCA se basa en el algoritmo Forward Checking introducido en el Capitu-
lo 2. Sin embargo, en este caso el algoritmo original ha sido modificado para
hacer uso de la informaciéon proveniente de los mensajes Nogood recibidos
de nuestros agentes hijos durante el proceso de busqueda del Algoritmo Dis-
tribuido DTS. Los mensajes Nogood contienen conjuntos de asignaciones de
variables que nos conducen a estados inconsistentes. Usando correctamente la
informacion contenida en este tipo de mensajes es posible podar el espacio
de busqueda sin perder ninguna solucion_parcial valida a nivel global, es de-
cir, una solucion_parcial que forma parte de una soluciéon global del problema
completo. Sin embargo, si que eliminaremos soluciones_parciales consistentes
con nuestro sub-problema, pero inconsistentes con el problema completo, es
decir, soluciones_parciales que nunca formaran parte de una solucion global
del problema. Al igual que el algoritmo Forward Checking, FCA tiene una
complejidad exponencial en el peor de los casos.

El Algoritmo 7 nos muestra el pseudocddigo del algoritmo FCA. Podemos
observar que FCA se comporta exactamente igual que FC cuando todavia no
hemos recibido ningiin mensaje Nogood, esto es, cuando estamos buscando la
primera solucién a nuestro sub-problema. Sin embargo, el algoritmo se compor-
ta de diferente manera cuando se trata de encontrar las siguientes soluciones
a nuestro sub-problema.

Segun el algoritmo distribuido DTS, un agente se ve en la tarea de buscar
una nueva soluciéon a su sub-problema cuando recibe un mensaje Nogood de
alguno de sus hijos, conteniendo alguna de sus variables. La idea del algoritmo
es podar el espacio de busqueda, evitando la exploracién de los dominios de to-
das aquellas variables con un orden superior (segin la secuencia de busqueda)

al de la variable (X;) con mayor orden incluida en el mensaje Nogood. De este
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modo, no podaremos ninguna solucion valida, ya que el espacio de busqueda
eliminado seria inconsistente con el mensaje Nogood recibido. Para ello el algo-
ritmo FCA deshace los efectos de la asignacion de todas las variables de orden
superior o igual a X; y continua aplicando el algoritmo FC bésico partiendo
de la variable X;. Asi nos aseguramos de que la nueva solucién (si la hay)
enviada a nuestros hijos cambiard el valor de al menos una de las variables
contenidas en el ultimo mensaje Nogood. Para poder asegurar esto tenemos

que diferenciar dos casos:

» Si el mensaje Nogood contiene solamente una de las variables (X;) del
sub-CSP del actual agente, su valor habra sido eliminado bien por la fun-
cién eliminarValor Variable(X; ) o por la funcién acotarValorVariable(X;)
(en Algortimo 6). Ambas funciones eliminan el valor actual de la varia-
ble X; de manera que ese valor no pueda volver a ser asignado a dicha
variable; por lo tanto, al menos esta variable (X,) cambiara su valor.
En el primer caso (eliminarValorVariable(X;)) el valor actual de la va-
riable se elimina definitivamente del dominio de la variable X; ya que
ese valor siempre producird una inconsistencia. Sin embargo, en el se-
gundo caso (acotarValorVariable(X;)) el valor actual de la variable sélo
se elimina temporalmente ya que se sabe que es inconsistente con mi
actual wista_parcial. Sin embargo, cuando mi wvista_parcial cambie este

valor podria volver a ser valido, por lo que de nuevo pertenecera a D;.

= Si el mensaje Nogood contenia 2 o més de las variables del sub-CSP del
actual agente, el valor actual de X; (variable con mayor orden inclui-
da en el mensaje Nogood) no sera eliminado del dominio de D;, pero
si serd marcado como acotado por el valor de X (segunda variable de
mayor orden, seglin secuencia de busqueda, que esta incluida en el men-
saje Nogood). De esta manera hasta que no cambie el valor de X, X
no podra volver a tomar su valor actual. Sin embargo, si al ejecutar el
algoritmo FC(X) bdsico, el dominio de la variable X no tuviese més

valores validos, el algoritmo FC haria backtracking y podria devolvernos
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una solucion en la que no cambiase ningtn valor de las variables conteni-
das en el ultimo mensaje Nogood. Por esto, el algoritmo FCA no termina
hasta que se asegura que algin valor de estas variables ha cambiado, ya
que si no estarfamos enviando a nuestros hijos una solucion_parcial dis-
tinta pero con la misma inconsistencia que provocé el anterior mensaje

Nogood. Si no la encuentra, termina con NO_SOLUCION.

Algoritmo FCA (G, mensaje_nogood)

;G es el grafo de restricciones e incluye la secuencia de bisqueda d=(Xy,...,X,)

begin
if mensaje_nogood==0 sbuscamos la primera solucion el sub-CSP
solucion=FC (Xl); ;aplicar algoritmo Forward Checking a partir de X
else

while (solucion # NO_SOLUCION A ninguna variable
incluida en el mensaje Nogood cambie su valor)

if al menos 2 de mis variables pertenecen al mensaje Nogood
marcar valor(X;) acotado por Xj;
;X es la variable de mayor orden, segin d,
; que estd incluida en el mensaje Nogood
;X es la sequnda variable de mayor orden, segun d,
; que estd incluida en el mensaje Nogood

for each X; / (j <i<n)
retractar los efectos de la asignaciéon X;«valor(X;);

SOthiOIl:FC(Xj); saplicar algoritmo Forward Checking

;a partir de X
return solucion;

end FCA

Algoritmo 7. Algoritmo Forward Checking Acotado.
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Ejemplo de ejecucion del algoritmo FCA

A continuacién mostraremos un ejemplo de la ejecucién del algoritmo FCA.
El ejemplo esta basado en el CSP Distribuido que muestra la Figura 5.6. En
esta figura podemos ver un CSP particionado en 2 sub-problemas.

D; ={1..3}
Sub-P1

Figura 5.6: Ejemplo de CSP Distribuido.

El proceso para la resolucién del CSP de la Figura 5.6 segun el algoritmo
DTS comenzaria con la bisqueda de la primera solucion_parcial para el sub-
problema 1. Para realizar esta bisqueda utilizaremos el algoritmo FCA. Como
se trata de buscar la primera solucidn, el algoritmo FCA se comporta de igual
manera que el algoritmo FC y encuentra la primera solucién del conjunto de
soluciones validas mostrado en la Figura 5.7: (X;=1, Xo=1, X3=1, X;=2).
Esta primera solucion_parcial es inconsistente con el sub-problema 2, ya que
la asignacion X;=1 deja vacio el dominio de X5. Por lo tanto, se envia un
mensaje Nogood (X1 =1).

Debido al algoritmo DTS, cuando el agente encargado de resolver el sub-
problema 1 reciba el mensaje Nogood (X; = 1), eliminard de D; el valor 1,y
buscara una nueva solucion ejecutando el algoritmo FCA. FCA detecta la poda

de todas las soluciones en las que X;=1 (ver Figura 5.8), por lo que deshace
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Figura 5.7: Conjunto de Soluciones véalidas para Sub-P1 (Figura 5.6).

todos los efectos provocados por las asignaciones de las variables X3, Xo y
X1 y aplica el algoritmo FC(X;) para encontrar una nueva solucion_parcial:
(X1=2, X»o=2, X3=1, X4=1). De nuevo, la solucidn_parcial del sub-problema
1 es inconsistente con el sub-problema 2 porque X3 = 1 deja el dominio Dy

vacio. Esta situacién genera el mensaje Nogood (X3=1).

X

VAN

A \\ AN N
me OAAANAANAAN

Figura 5.8: Poda del Algoritmo FCA tras recibir el Nogood (X;=1).

X2

X3

El mensaje Nogood (X3=1) provoca la poda de todas aquellas soluciones
en las que X3=1 (ver Figura 5.9). En esta ocasién cuando se ejecute FCA para
buscar una nueva solucién al sub-problema 1, FCA solamente retractara los
efectos de la asignacién de la variable X3 y ejecutarda FC(X3) para buscar una
nueva solucion_parcial: (X1=2, Xy=2, X3=2, X,=1). Tampoco esta nueva

solucion_parcial es consistente con el sub-problema 2, ya que la asignacién de
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las variables X1=2 y X3 = 2 deja a los dominios D5 y D; con ningun valor
consistente para satisfacer la restriccion X5 # X;. Asi se genera el mensaje
Nogood (X1=2,X3 = 2).

X1

EEVANNZSON
NAANANAN

Figura 5.9: Poda del Algoritmo FCA tras recibir el Nogood (X3=1).

La informacién contenida en el mensaje Nogood (X;1=2,X5 = 2), provoca
que el algoritmo FCA marque el dominio de X3 acotado por la variable Xj.
De este modo, hasta que no se cambie el valor de la variable X7, la variable
X3 no podré volver a tomar el valor 2. Esto provoca la poda de las soluciones
mostradas en la Figura 5.10. FCA deshace los efectos de la asignacion de la
variable X3 y ejecuta el algoritmo FC(X3) que finalmente encontrard una solu-

cion_parcial consistente con el sub-problema 2: (X;=2, X,=3, X3=3, X,=1).

X4

3

VNN
NANOAN D

X 1% 2 X i1 24 2
910 11 12 13 14 15 16 17

Figura 5.10: Poda del Algoritmo FCA tras recibir el Nogood (X;=2,X3=2).
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En la Figura 5.10 podemos comprobar como gracias al procesamiento de
la informacién recibida en los mensajes Nogood se han podado 17 solucio-
nes_parciales del sub-problema 1 inconsistentes con el sub-problema 2, antes
de encontrar la solucion_parcial del sub-problema 1 que forma parte de la

solucién global del problema de la Figura 5.6.

5.4.2. Bisqueda acotada basada en estructuras de arbol

En esta seccién presentamos el algoritmo Tree Search Acotado (TSA). TSA
es un algoritmo para resolver CSPs con estructura de arbol. Este algoritmo
se basa en el teorema presentado en [31] que dice: “Sea d una ordenacién
de ancho 1 de la red con estructura de arbol T'. Si T' tiene arco-consistencia
direccional relativa a d, entonces la red es libre de backtracking a lo largo de d”.
Esto significa que seremos capaces de encontrar una solucién sin necesidad de
retroceder en el proceso de bisqueda si realizamos la asignacion de las variables
segun el orden d. Por lo tanto, el algoritmo TSA nos permite encontrar una
solucion en tiempo polinomial.

Ademds TSA también hace uso de la informacién proveniente de los mensa-
jes Nogood recibidos de nuestros agentes hijos durante el proceso de buisqueda
del algoritmo distribuido DTS. Usando esta informacion es capaz de podar
soluciones_parciales validas para el sub-problema en cuestién, pero inconsis-
tentes con las restricciones del problema global.

Los Algoritmos 8, 9, 10 y 11 nos muestra el pseudocddigo del algoritmo
TSA; en los Algoritmos 8 y 9 vemos la funcion principal del algoritmo TSA y
en los Algoritmos 10 y 11 las funciones auxiliares. El algoritmo recibe como
datos de entrada una red con estructura de arbol y un orden de ancho 1 relativo
a esa red. TSA actia de distinto modo para encontrar la primera solucién del
sub-problema que para encontrar las sucesivas soluciones del mismo.

Para realizar la busqueda de la primera solucién (Algoritmo 8), lo primero
que realiza el algoritmo TSA es una arco-consistencia direccional relativa a d,
aplicando el algoritmo DAC presentado en la seccion 2.3. Si la red tiene arco-

consistencia direccional, ya solo resta realizar la asignacién de las variables
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(asignarValor(1)), siguiendo el orden d para asegurarnos que no tendremos
que hacer ninguna reasignacion de valores. Si la red no tiene arco-consistencia
direccional, porque el algoritmo DAC ha dejado algin dominio vacio, entonces

el sub-problema no tiene solucién.

Algoritmo TSA (G, mensaje_nogood)
;G es el grafo de restricciones e incluye

sel orden de busqueda d=(X1,...,X,) que debe ser de ancho 1

begin
if primera_solucion ;buscamos la primera solucion
DAC(G); ;aplicar Arco-Consistencia Direccional
if VX;: D, £ 0
solucion=asignarValor(1);
else
return NO_SOLUCION;
1. else sbuscamos una nueva solucion

Algoritmo 8. Algoritmo Tree Search Acotado (TSA). Parte 1.

Al igual que el algoritmo FCA, cuando ejecutamos TSA después de recibir
un mensaje Nogood (Algoritmo 9), el algoritmo poda el espacio de bisque-
da evitando la exploracién de los dominios de todas aquellas variables con
un orden superior (segin la secuencia de busqueda d) al de la variable (X;)
con mayor orden incluida en el mensaje Nogood. De este modo, no podaremos
ninguna solucion valida, ya que el espacio de busqueda eliminado seria incon-
sistente con el problema global por no modificar los valores de ninguna de las

variables incluidas en el tltimo mensaje Nogood.
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1. else sbuscamos una nueva solucion
2. marcar VariablesNogood(Vogente_id, mensaje_nogood);
3. if al menos 2 de las variables del agente

estan incluidas en mensaje_nogood
4. marcar valor(X;) acotado por Xg;
;X es la variable de mayor orden, segun d, incluida en mensaje_nogood

;X5 es la 2% variable de mayor orden, segin d, incluida en mensaje_nogood

5. revisarArcoConsistenciaD (X, X);
6. else
7. revisarArcoConsistenciaD(X;, X7 );
8. solucion=SOL_NO_VALIDA;
0. while solucion==SOL_NO_VALIDA do
10. k=j; :antVarNogood contiene el orden de la 1% variable anterior
11. while k£ > 1 A Di,==0 do ;a k marcada como varNogood
12. k=antV ar Nogood;
if k<1 return NO_SOLUCION;
else

for each X; / (k <i<n)
retractar los efectos de la asignaciéon X;=valor(X;);
solucion=asignar Valor(k);
if ninguna variable del mensaje_nogood cambia su valor
solucion=SOL_NO_VALIDA;
marcar VariablesNogood(Vygente_id, mensaje_nogood);
marcar valor(X;) acotado por Xj;
revisarArcoConsistenciaD (X, X);

return solucion;

end TSA

Algoritmo 9. Algoritmo Tree Search Acotado (TSA). Parte II.
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;Algoritmo TSA(G, mensaje_Nogood)

procedure revisar ArcoConsistenciaD (var-inicio, var-fin)
begin
if (padre(var-inicio) < var-fin) A
(revisar(padre(var-inicio),var-inicio,var-fin))
revisar ArcoConsistenciaD (padre(var-inicio),var-fin);
end revisarArcoConsistenciaD
procedure I‘eVisaI‘(i,j,fin);Retorna True sit eliminamos valores de D;
begin
removed <« false;
for each v in D, do
if ningun-valor y in D; satisface ¢;;
marcar v acotado por Xyy;
removed «— true;
return removed;
end revisar
procedure asignarValor(i)
begin
Instanciar X; «— a; : a; € D;;
for each X; / X; es hijo de X;
acotar de D; aquellos valores inconsistente con respecto a la
instanciacion X; < a; y la restriccion c;;.
if i <n
Desmarcar X, como varNogood;
asignarValor(i + 1);

end asignarValor

Algoritmo 10. Algoritmo Tree Search Acotado (TSA). Parte III.
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;Algoritmo TSA (G, mensaje_Nogood)

procedure marcarVariablesNogood(ConjVar, mensaje_nogood)
begin
for each X; / (X; € ConjVar A X; € mensaje_nogood ) do
marcar X; como varNogood;
X,;=padre(X;);
while X; # O
marcar X; como varNogood;
X;=padre(X;);

end marcarVariablesNogood

Algoritmo 11. Algoritmo Tree Search Acotado (TSA). Parte IV.

El primer paso que ejecuta el algoritmo TSA, después de recibir un men-
saje Nogood, es marcar todas las variables involucradas en el mensaje Nogood
(las variables del mensaje y sus correspondientes antecesores) como varNo-
good. A continuacion TSA revisa la arco-consistencia direccional de su red de
restricciones, ya que algtin valor, de alguna de las variables incluidas en el men-
saje Nogood, habra sido eliminado o acotado. Para realizar esta comprobacién

tenemos que contemplar dos casos:

» Si el mensaje Nogood contenia solamente una de las variables (X;) del
agente, su valor habré sido eliminado bien por la funcion
eliminarValorVariable(X ;) o por la funcién acotarValor Variable(X;) (su
descripcion en la seccién 5.4.1), entonces la funcién
revisarArcoConsistenciaD (X;,X;) (Algoritmo 10) debe revisar los domi-
nios de las variables comprendidas entre X; (la variable raiz) y X, (la
variable contenida en el mensaje Nogood y cuyo valor ha sido eliminado)
para asegurar que se siga cumpliendo la arco-consistencia direccional. No

es necesario comprobar la arco-consistencia direccional de las variables
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en un nivel del arbol inferior al de X, ya que la eliminacién de un va-
lor de una variable de nivel superior (X;) no les afecta debido al orden

seguido al aplicar la arco-consistencia direccional.

= Siel mensaje Nogood contenia 2 o mas de las variables del agente, el valor
actual de X (variable con mayor orden, segin la secuencia de busqueda
d, incluida en el mensaje Nogood) no seré eliminado del dominio de
D;, pero si serd marcado como acotado por el valor de X, (segunda
variable de mayor orden que estd incluida en el mensaje Nogood). En
esta situacion la funcién revisarArcoConsistenciaD(X;,X,) (Algoritmo
10) solo deberé revisar la arco-consistencia direccional entre las variables
comprendidas entre X; y X, ya que cuando X, cambie su valor actual,

el valor de X; acotado por X volvera a pertenecer al D;.

La funcion revisarArcoConsistenciaD solamente revisa la arco-consitencia
direccional en la rama del arbol afectada por la eliminacién de un valor, ya
que este hecho no afecta a ninguna de las otras ramas del darbol al no existir
ninguna relaciéon entre sus nodos.

El siguiente paso para buscar una nueva solucion es asignar valores a las
variables, para ello primero debemos determinar a partir de qué variable de-
bemos reasignar valores de manera que se realice la maxima poda posible pero
sin que se pierda ninguna solucion_parcial consistente con la solucién global.
Como debemos cambiar alguno de los valores de las variables incluidas en el
mensaje Nogood (para evitar una nueva solucion_parcial con la misma incon-
sistencia que la anterior), podemos podar el espacio de busqueda de todas
aquellas variables con un orden, segin d, mayor al de X;. Por ello buscamos a
partir de X, y en orden decreciente, la primera variable que tiene en su domi-
nio valores validos para asignar a su variable. En este proceso de bisqueda no
se tienen en cuenta aquellas variables que no estén marcadas como varNogood,
ya que o no estan relacionadas con ninguna inconsistencia detectada hasta el
momento, o sus valores ya han sido testeados o descartados después de detec-

tarse la inconsistencia. Si no encontramos ninguna variable con valores vélidos
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disponibles, entonces TSA termina con NO_SOLUCION. Si alguna variable
todavia tiene algin valor valido en su dominio (Xj), TSA deshace los efectos
de las asignaciones de todas las variables con orden superior al de esta varia-
ble (X}, incluida) y después realiza la asignacién de valores, en orden creciente

segun d, desde ella hasta X,, (asignarValor(k)).

Para asegurarse que la nueva solucion no tendra la misma inconsistencia
que provoco el ultimo mensaje Nogood, el algoritmo TSA no termina hasta
que no encuentra una solucion en la que cambien los valores de alguna de las
variables incluidas en el tltimo mensaje Nogood.

A continuacién mostraremos un ejemplo de la ejecucién del algoritmo TSA.
El ejemplo esta basado en el CSP Distribuido que muestra la Figura 5.11. En
esta figura podemos ver un CSP particionado en 2 sub-problemas, cada uno

de ellos representado con una estructura de arbol.

Figura 5.11: Ejemplo de CSP Distribuido con estructuras de arbol.
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Para realizar la biusqueda de una solucién para el problema global, los agen-
tes encargados de resolver cada sub-problema seguiran el proceso de comuni-
cacién del algoritmo DTS y utilizardn el algoritmo TSA para buscar las so-
luctones_parciales a sus sub-problemas. El proceso se inicia cuando el agente
encargado de la resolucién del primer sub-problema comienza la busqueda de
la primera solucion_parcial. Para ello, lo primero que hace es realizar una arco-
consistencia direccional segun el orden de ancho 1 d={X7,X5,X3,X,,X5,X¢}.
Esto acota los dominios de las variables X; y X, como podemos ver en la

Figura 5.11, generando el conjunto de soluciones que se muestran en la Figura

/-\
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Figura 5.12: Conjunto de soluciones_parciales validas, después de la arco-
consistencia direccional.

Xe

Como, tras la arco-consistencia direccional, ningiin dominio ha queda-
do vacio, TSA asigna valores a las variables y encuentra la primera solu-
cion_parcial: X1=2, Xo=1,X3=2,X,=1,X5;=2,X¢=2. Esta solucién no es con-
sistente con el sub-problema 2, ya que los valores asignados a las variables X5
y X4 dejan vacio el dominio de X7. Por lo tanto, se genera el mensaje Nogood

(X2=1, X4=1). Cuando el agente encargado del sub-problema 1 recibe este
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mensaje Nogood, marca el valor de X, acotado por X5, lo que provoca la poda
de 7 soluciones_parciales validas para el sub-problema 1 pero inconsistentes

con el problema global (ver Figura 5.13).

X 3
Xz / \ 2

|
X3 5
) N,
N VA NVAN
Xs 3 2/\3 2/\3 L 3

Figura 5.13: Poda del Algoritmo TSA tras recibir el Nogood (Xo=1,X4=1).

A continuacién el agente marca las variables X4, Xs y Xy como varNogood
y comienza a partir de X, a buscar una variable (marcada como varNogood),
que tenga en su dominio valores disponibles para ser asignados. La primera va-
riable que encuentra es X1, asi que comienza a reasignar valores a partir de esta
variable. Esto le conduce a la soluciéon: X;=3, Xo=1,X3=3,X,=1,X5=2 Xg=2
(Figura 5.14). Sin embargo, esta solucién no cambia ninguno de los valores
de las variables incluidas en el ultimo mensaje Nogood, por lo que se repite el
mismo proceso: se marca el valor de X, acotado por X5, lo que en esta ocasién
provoca la poda de 3 soluciones_parciales (ver Figura 5.14), y se marcan las va-
riables Xy, X5 y X7 como varNogood. Ahora es X, la primera variable marcada
como varNogood que tiene valores disponibles. Asi que se reasignan valores a
partir de X, y se obtiene la solucion: X1=3, Xo=1,X3=3,X,=2,X5=1,Xs=3.

De nuevo se genera un mensaje Nogood (X5=1, X¢=3), ya que la tltima

solucion_parcial del sub-problema 1 deja el dominio de la variable Xy vacio.
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Figura 5.14: Segunda poda del Algoritmo T'SA motivada por el Nogood (Xy=1,
X4:1)

Cuando el agente del sub-problema 1 recibe este tltimo mensaje Nogood, marca
el dominio de Xg acotado por X5, marca las variables X5, X4 y todos sus
antecesores como varNogood. A partir de Xg, la primera variable con valores
disponibles marcada como varNogood es X5. La reasignacion de valores a partir
de X5 nos conduce a la solucién: X;1=3, Xo=1,X3=3,X,=2,X5;=3,Xc=3 (ver
Figura 5.15). Esta solucién_parcial es consistente con el sub-problema 2, por
ejemplo con la instanciacién: (X,=2, Xg=1, X¢=3, X10=2). De este modo, una

solucién al problema global ha sido encontrada, y el algoritmo DTS termina.

5.5. Conclusiones

A lo largo de este capitulo hemos presentado una nueva técnica para la
resolucién de CSPs Distribuidos. Esta técnica se basa en el algoritmo dis-
tribuido DTS el cual lleva a acabo una bisqueda en profundidad a lo largo
de la Estructura DFS-Tree CSP, presentada en este capitulo. Esta estructura

estd compuesta por un conjunto de nodos organizados en una estructura con
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X3
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Figura 5.15: Poda del Algoritmo TSA tras recibir el Nogood (X5=1,X¢=3).

forma de arbol y donde cada nodo representa un sub-problema que forma par-
te del problema global. Todo esto permite al algoritmo DTS la resoluciéon de
varios sub-problemas de manera asincrona cuando recaen en diferentes ramas
de la Estructura DFS-Tree CSP, ganando de este modo en eficiencia.
Ademas del algoritmo DTS, el cual coordina la resolucion distribuida de
todos los subproblemas, en este capitulo presentamos dos algoritmos (FCA y
TSA) para realizar la bisqueda de soluciones_parciales de cada sub-problema.
Estos algoritmos tienen la caracteristica de podar el espacio de busqueda de
su sub-problema gracias a la informacién recibida con el paso de mensajes
realizado por el algoritmo DTS y sin necesidad de almacenar estos mensajes,
por lo que no tienen un gran coste espacial. En el capitulo 7 se llevara a cabo

una evaluacién empirica de los algoritmos presentados en este capitulo.



Capitulo 6

Biusqueda Distribuida heuristica

En el apartado 5.4 hemos presentado dos algoritmos centralizados, FCA
(Algoritmo 7) y TSA (Algoritmo 8), para resolver sub-CSPs haciendo uso de
la informacién proporcionada por los mensajes Nogood que se generan durante
el proceso de busqueda distribuida del algoritmo DTS. En ambos algoritmos,
facilmente, se pueden incluir técnicas heuristicas que aprovechan la informa-
cién del mensaje Nogood para podar en mayor medida el espacio de biisqueda.
La poda llevada a cabo por estos algoritmos no garantiza la completitud por
lo que algunas soluciones validas pueden ser eliminadas durante el proceso de

busqueda.

6.1. Biusqueda intra-agente heuristica: FCAH

En este apartado transformaremos el algoritmo FCA (Algoritmo 7) en el
algoritmo Forward Checking Acotado Heuristico (FCAH), de manera que apro-
veche en mayor medida la informacién contenida en los mensajes Nogood para
podar el espacio de busqueda.

El algoritmo FCA utilizaba la informacién del mensaje Nogood de dos

maneras dependientes de las caracteristicas del mensaje:

1. Si el mensaje Nogood s6lo contiene una variable del sub-problema, su
valor sera eliminado del dominio de la variable, por lo que se reanudara la

bisqueda de una nueva solucién a partir de esta variable tal y como lo

119
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harfa el algoritmo FC.

2. Si el mensaje Nogood contiene mas de una variable pertenecientes al sub-
problema, el algoritmo FCA sélo tiene en cuenta las 2 variables de mayor
orden, segtin la secuencia de busqueda d, contenidas en el mensaje Nogood
para marcar el dominio de la variable de mayor orden (X)) acotado por
la segunda variable de mayor orden (Xj). El resto de variables contenidas
en el mensaje Nogood sélo se tienen en cuenta para asegurar que, en la
nueva solucion, ha cambiado el valor de alguna de las variables contenidas

en el mensaje Nogood.

Cuando tenemos un mensaje Nogood de tipo 1, el algoritmo FCA ya uti-
liza al maximo la informacién proporcionada por el mensaje para podar el
espacio de busqueda. Sin embargo, cuando el mensaje Nogood es de tipo 2,
para asegurar la completitud, el algoritmo FCA solamente poda el espacio de
bisqueda dependiente de las dos variables de mayor orden contenidas en el
mensaje Nogood. La técnica heuristica que proponemos en este apartado se
basa en utilizar mas ampliamente la informacion de los mensaje Nogood de
tipo 2 a costa de la posible pérdida de soluciones validas.

La idea principal de la técnica heuristica presentada en este apartado, es ir
directamente a cambiar uno de los valores de las variables incluidas en el men-
saje Nogood, podando el espacio de busqueda relativo a los valores, todavia no
asignados, de las variables situadas entre dos variables del mensaje Nogood. De
este modo, si la variable (X;) de mayor orden, contenida en el mensaje Nogood,
hubiese agotado todos los valores de su dominio, FCA no haria backtracking a
su variable predecesora (X;_1), sino que, como ya hemos comentado, haria ba-
cktracking a la segunda variable (X) de mayor orden contenida en el mensaje
Nogood. Este tipo de backtracking supone una posible pérdida de soluciones
validas, ya que estamos descartando valores, de las variables contenidas en
el mensaje Nogood, que estan acotados por los valores de otras variables no
contenidas en el mensaje Nogood.

El Algoritmo 12 muestra el pseudocddigo del algoritmo FCAH. Se puede



6.1. Busqueda intra-agente heuristica: FCAH 121

observar que el algoritmo FCAH se comporta igual que el algoritmo FCA
(Algoritmo 7) cuando se trata de buscar la primera solucidn_parcial del sub-
problema. Sin embargo para encontrar una nueva solucion después de recibir
un mensaje Nogood el algoritmo FCAH llama a la funcién FCNogood (en lugar
de FC), que es una nueva versién del algoritmo FC, donde en el proceso de
backtracking no salta a la variable anterior, segin la secuencia de busqueda,
sino a la variable anterior, segin d, que esta contenida en el mensaje Nogood

y que tiene valores disponibles.

Algoritmo FCAH(G, mensaje_nogood)

;G es el grafo de restricciones e incluye la secuencia de bisqueda d=(X,...,X,)

begin
if primera_solucion ;buscamos la primera solucién
SOluCion:FC(Xl); saplicar algoritmo Forward Checking
else

while (solucion # NO_SOLUCION A ninguna variable
incluida en el mensaje_nogood cambie su valor)
if al menos 2 de mis variables pertenecen al mensaje_nogood
marcar valor(X;) acotado por Xj;
;X es la variable de mayor orden incluida en mensaje_nogood
;X5 es la 2% variable de mayor orden incluida en mensaje_nogood
solucion=FCNogood(G, mensaje_nogood);

return solucion;

end FCAH

Algoritmo 12. Algoritmo Forward Checking Acotado Heuristico. Parte 1.

FCNogood (Algoritmo 13) se comporta de manera similar al algoritmo FC
cuando el mensaje Nogood solo contiene una variable. En esta situacion, la
asignacion de valores se lleva a cabo del mismo modo, realizando el mismo tipo

de chequeo hacia delante (checkForward) cuando se asigna un nuevo valor, y en
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caso de necesitar hacer un backtracking (porque el dominio de alguna variable
se ha quedado sin valores disponibles), este se realiza en orden decreciente

segun la secuencia d.

procedure FCNogood (G, mensaje_nogood)
begin
solucion=NO_SOLUCION;
while solucion==NO_SOLUCION do
k=j;
:X; es la variable de mayor orden, segiin d, incluida en mensaje_nogood
while D,==0 V (X}, no pertenece V5000 A
3 X, / (m <k A X, pertenece V,o500d))
k = k-1;
if k<1
return NO_SOLUCION;
for each X; / (k <i<n) A X; tiene valor asignado
retractar los efectos de la asignacion X;=valor(X;);
solucion=asignarValor(k);
return solucion;

end FCNogood

Algoritmo 13. Algoritmo Forward Checking Acotado Heuristico. Parte II.
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procedure asignarValor(var)

begin
solucion|X ., |= siguiente valor disponible en D, ;
if var <n
checkForward(X,q,);

sEliminar de los dominios de las variables, ain no
sinstanciadas con un valor, aquellos valores inconsistente con respecto
sal valor asignado a la X,qr, de acuerdo al conjunto de restricciones.
if ningtin dominio esta vacio
solucion=asignarValor(var + 1);
else salgun dominio quedd vacio
return NO_SOLUCION;
return solucion;

end asignarValor

Algoritmo 14. Algoritmo Forward Checking Acotado Heuristico. Parte III.

A continuaciéon mostraremos con dos ejemplos, la ejecucién del algoritmo
FCAH frente al algoritmo FCA. Utilizaremos los dos CSPs distribuidos repre-
sentados en la Figura 6.1.

En la Figura 6.2 podemos ver el arbol de busqueda (d={X;, Xi, Xj,
X4}) que genera el algoritmo FCA (Algoritmo 7), hasta encontrar una so-
lucion_parcial para el sub-problema Sub-PA1 consistente con el Sub-PA2 y
por lo tanto, con el problema global CSP A. Vemos, que debido a la natu-
raleza de los mensajes Nogood, el algoritmo FCA no puede realizar ningin
tipo de poda, por lo que se van generando todas las soluciones_parciales po-
sibles segun la secuencia de busqueda seleccionada (X7, Xo, X3, X4) y para
cada una de ellas se recibe un mensaje Nogood que la invalida. Asi continua
el proceso hasta que se genera la solucién (X;=2, Xo=1, X3=2, X,=1) que es

consistente con el sub-P2A. El proceso del algoritmo FCA se hace tan largo,



124 6. Busqueda Distribuida heuristica

CSP A CSPB
D ={1..5} Di ={1..5}
Sub-PA1 Sub-PB1

Figura 6.1: Ejemplos de CSPs Distribuidos.

para este ejemplo (Figura 6.1, CSP A), porque cuando se recibe un mensaje
Nogood con la variable X7, su valor no se tiene en cuenta, ya que en el mismo
mensaje Nogood existen 2 variables de mayor orden (X3 y X4). Esto se hace

para asegurar la completitud del algoritmo.

Por el contrario, el algoritmo FCAH si que tiene en cuenta a la variable
X recibida en el mensaje Nogood. En la Figura 6.3 podemos ver el arbol de
busqueda (d={X1, Xo, X3, X4}) que genera el algoritmo FCAH (Algoritmo
12), hasta encontrar una solucidn_parcial para el sub-problema Sub-PA1 con-
sistente con el Sub-PA2. Se observa como el algoritmo FCAH realiza una poda
exhaustiva, saltando directamente a la variable X; cuando agota los valores
de los dominios de las otras variables implicadas en el mensaje Nogood (X3
y X4), sin probar el resto de valores de la variable X,, la cual no estd impli-
cada en ningin mensaje Nogood. Para este ejemplo (Figura 6.1, CSP A), el
algoritmo FCAH ha descartado un gran ntimero de soluciones_parciales que
eran inconsistentes con el problema global, encontrando mas rapidamente la
primera solucion_parcial valida para formar parte de la solucion del problema

global.
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Figura 6.2: Arbol de busqueda, soluciones y mensajes Nogood del Sub-PA1
(Figura 6.1, CSP A) siguiendo el Algoritmo FCA.

Sin embargo, como ya hemos comentado antes, el algoritmo FCAH no es
completo y en su proceso de backtracking, puede perder soluciones_parciales
que forman parte de una solucién del problema global. Un ejemplo de poda
con pérdida de soluciones_parciales validas lo podemos ver en la resolucion del
CSP B de la Figura 6.1. En la Figura 6.4 podemos ver el arbol de buiisqueda
(d={X1, X2, X3, X4}) generado por el algoritmo FCA hasta encontrar la pri-
mera solucion_parcial del sub-problema Sub-PB1 (X;=1, X,=3, X3=2, X,=3)
consistente con el problema global CSP B (ver Figura 6.1). Sin embargo, esta

solucién nunca seria encontrada por el algoritmo FCAH debido a su proceso
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4: Nogood:X1=1,Xs=1,Xs=3 13:80IX: =1,X2=2,X5=3, X4 =5 22: Nogood: X4 =1, X3 =5, X4 = 2
5:80IX1 =1, X2=2, X3 =1, X4 = 4 14: Nogood:X1 =1, X5 =3, X4 =5 23:S0IX1 =1, X, =2, X3=5, X4 =3
6. Nogood:X; =1,X5=1,Xs=4 15: 801Xy =1, X2=2,X3=4, X4 =2 24: Nogood:X1 =1, X3 =5, X4 =3
7:80l:X1=1,X=22,X3=1,X4=5 16: Nogood:X;=1,X5=4, X4 =2 25: 501X =1,X2=2,X3=5,X4 =4
8: Nogood: X1 =1,X5=1,X4=5 17:80lX1 =1, X2=2,X3=4, X4 =3 26: Nogood:Xs =1, X3 =5, X, = 4
9:S0lX1=1,X,=2,X3=3, X4 =2 18: Nogood:X1=1,X3=4,X,=3 27:S0l:X1 =2, X;=1,X3=2, X, =1

Figura 6.3: Arbol de busqueda, soluciones y mensajes Nogood del Sub-PA1
(Figura 6.1, CSP A) siguiendo el Algoritmo FCAH.

de backtracking. En la Figura 6.5 podemos ver como FCAH poda esta solucién
debido al backtracking que realiza hasta la variable X; sin chequear todos los
valores de la variable X5. Aun a pesar de podar la primera solucion_parcial
valida, el algoritmo FCAH encuentra antes que el algoritmo FCA una solu-
cion_parcial consistente con el problema global. Sin embargo, en otros casos,
la poda de una solucion_parcial valida puede implicar que no se encuentre una
solucion al problema global, cuando realmente si que la tiene. De esta forma,

la heuristica presentada es correcta pero no completa.

6.2. Busqueda heuristica en estructuras de arbol:
TSAH

En este apartado modificaremos el algoritmo TSA (Algoritmo 8) para con-
vertirlo en el algoritmo Tree Search Acotado Heuristico (TSAH). La heuristica
aplicada se encarga de guiar el proceso de backtracking del algoritmo. Cuan-

do un nodo no tiene ninguna asignacion valida para su variable, para que el
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1:80lX1=1, X222, X3=1,X4=2 12: Nogood:X; =1, X3 =3, X4 = Nogood: X3 =5, X, =3

2: Nogood: X3=1,X4=2 13:80lX1=1,X2=2,X3=3,X4 =5 25:80IX1=1,X,=2,X3=5,X,=4

3:80lX1=1,X=2,X3=1,X,=3 14: Nogood:X1=1,X3=3,X4=5 26: Nogood:X; =1,X3=5Xs=4

4: Nogood: X5=1,X4=3 15:80lX1 =1, X222, X3 =4, X4=2 27:S0lX1=1,X=3, X3=1,X4=2

5:80lX1=1,X=2,X3=1,X4=4 16: Nogood: X3 =4, X4=2 28: Nogood: X3=1,X4=2

6: Nogood: X3=1, Xs= 4 17:S0l:X1=1,X2=2,X3=4,X4=3 29:S0lX1=1,X2=3,X3=1,X4=3

7:S0lX1=1,X2=2,X3=1,X4=5 18: Nogood:X1=1,X3=4,X4=3 30: Nogood: Xz =1, X4 =3

8: Nogood: Xz =1,X4=5 19:80l:X1 =1, X222, X354, X, =5 31:S0lX1=1,X,=3,X3=1,Xs=4

9:S0I:X1=1,X,=2,X3=3,X4=2 20: Nogood:X;=1,X3=4,X4=5 32: Nogood: X3=1, X4 =4

10: Nogood:X; =1, X5 =3, X4 =2 21:80lX1=1,X2=2,X3=5,X4=2 33:80IX1=1,X=3,X3=1,X,=5

11:S0lX1=1,X2=2,X5=3,X4 = 4 22: Nogood: X3 =5, X4 =2 34: Nogood: X3=1, X4 =5
23:80lX1=1,X2=2,X3=5,X4=3 35:80l:X1=1,X,=3,X3=2,X,=3

Figura 6.4: Arbol de busqueda, soluciones y mensajes Nogood del Sub-PB1
(Figura 6.1, CSP B) siguiendo el Algoritmo FCA.

proceso de busqueda continue, el algoritmo TSAH debe volver a alguno de los
nodos previos para cambiar la asignacién de su variable; es en este momen-
to cuando aplicamos la heuristica con el objetivo de decidir a qué nodo debe
saltar el proceso de busqueda. El algoritmo TSA realiza el proceso de backtra-
cking saltando a la variable anterior mas cercana, con valores disponibles en
su dominio y marcada como varNogood. Esto significa que salta a la variable

anterior mas cercana entre:
= su variable padre (su antecesora mds cercana);
= otra variable del actual mensaje Nogood;

= otra variable antecesora de alguna de las variables del actual mensaje
Nogood,

= otra variable anteriormente involucrada en un mensaje Nogood y todavia
no desmarcada como varNogood, es decir, todavia no se ha cambiado el

valor de ninguna de sus variables antecesoras;
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1:80IX1=1,X2=2, X3=1,X4=2
Nogood: X3 =1, X, =2
Sol:X1=1,X2=2,X3=1,X4=3
Nogood: X3 =1, X4 =3
Sol:X1=1,X=2,Xs=1,X,=4
Nogood: X3 =1, X4 =4
SolX1=1,X=2,X3=1,X4=5
8: Nogood: Xz =1,X4=5

~

10:
11:
12:

13

Nogood:X; =1, X3=3, X4 =
Sol:X1=1,X2=2, X3 = 3X4—4
Nogood:X1=1,X3=3, X4 =4

1S0lX1=1,X=2,X3=3,X4=5
14:
15:
16:
17:

Nogood:X1=1,X3=3,X,=5
SolX1=1,X2=2,X3=4,X4=2
Nogood: X3 =4, X4 =2
Sol:X1=1,X,=2,X:=4,X4=3

19:SolXy=1,X,=2,X3=4,Xs=5
20: Nogood:X;=1,X3=4,X,=5
21:S0l:X1=1,X=2,X3=5, X4 =2
22: Nogood: X3=5,X4=2
23:S0l:X1=1,X2=2,X3=5,X4=3
24: Nogood: X3=5,X4=3
25:80lX1=1,X=2,X3=5X4=4
26: Nogood:X1=1,X5=5,X,=4

9:80IX; =1, X2=2,X3=3, X4 =2 18: Nogood:X1 =1, Xs = 4, X4 = 3 27:80I:X1=2,X,=1,X3=2,X4=1

Figura 6.5: Arbol de busqueda, soluciones y mensajes Nogood del Sub-PB1
(Figura 6.1, CSP B) siguiendo el Algoritmo FCAH.

= otra variable que tiene una variable sucesora anteriormente involucrada

en un mensaje Nogood y todavia no esta desmarcada como varNogood.

El algoritmo TSAH puede mantener varios niveles de completitud en fun-
cién de la heuristica aplicada, sin llegar a garantizar la completitud ninguno
de ellos. A continuacién presentamos varias heuristicas cuya diferencia radica

en como se maneja la informacion recibida de los mensajes Nogood.

» Heuristica 1: El algoritmo TSA, lo primero que hace cuando recibe un
mensaje Nogood es marcar como varNogood a todas las variables inclui-
das en el mensaje Nogood y a todas sus respectivas antecesoras segtn la
secuencia de busqueda. Aqui radica la diferencia entre el algoritmo TSA
y el algoritmo TSAH cuando se aplica la Heuristica 1. Esta heuristica
solamente marca como varNogood a las variables incluidas en el mensaje
Nogood, no a las antecesoras de estas variables. Asi durante el proceso
de backtracking TSAH con Heuristica 1 salta a la anterior variable con

valores disponibles en su dominio, seleccionando la méas cercana entre:

e su variable padre;
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e otra variable del actual mensaje Nogood;

e otra variable anteriormente involucrada en un mensaje Nogood y

todavia no desmarcada como varNogood.

» Heuristica 2: En el algoritmo TSA, una variable solamente es desmarca-
da como varNogood cuando se cambia el valor asignado a su antecesora.
Aqui radica el cambio del algoritmo TSA frente al TSAH cuando aplica
la Heuristica 2. En el algoritmo TSAH cada vez que se reciba un nue-
vo mensaje Nogood, todas las variables marcadas como varNogood seran
desmarcadas y se marcaran de nuevo solamente las variables incluidas en
el actual mensaje Nogood. Como se puede deducir, la Heuristica 2 incluye
a la Heuristica 1 pero ademas la Heuristica 2 no conserva ningin tipo
de informacién de anteriores mensajes Nogood. Asi durante el proceso
de backtracking, TSAH con Heuristica 2 salta a la anterior variable con

valores disponibles en su dominio, seleccionando la méas cercana entre:

e su variable padre;

e otra variable del actual mensaje Nogood.

» Heuristica 3: La Heuristica 3 acumula la Heuristica 1 y la Heuristica 2
y ademas no tiene en cuenta la estructura de arbol para guiar el proceso
de backtracking. La Heuristica 3 realiza el proceso de backtracking de
manera similar al algoritmo FCAH (apartado 6.1). Asi durante el pro-
ceso de backtracking, TSAH con Heuristica 3 salta a la anterior variable
incluida en el actual mensaje Nogood con valores disponibles en su do-
minio. En caso de que no exista una variable de menor orden incluida en

el mensaje Nogood, entonces hace el backtracking a su variable padre.

A continuacion se muestran las modificaciones que hay que realizar en el
pseudocodigo del algoritmo TSA para transformarlo en el algoritmo TSAH
segun la heuristica que se aplique. El pseudocédigo para el algoritmo TSAH es
idéntico al pseudocddigo del algoritmo T'SA (Algoritmos 8, 9 y 10) realizando

unos pequenos cambios.
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Para que el algoritmo TSAH utilice la Heuristica 1 debemos cambiar en el
pseudocodigo del Algoritmo 9 linea 1. la funcion marcarVariablesNogood por
la nueva funcion marcarVarNogoodHeuristico descrita en el Algoritmo 15. Este
cambio evitara que se marquen como varNogood las variables antecesoras de
las variables incluidas en el mensaje Nogood. También se debe cambiar la linea
12 del Algoritmo 9 por: k = maz(padre(Xy), antVarNogood);

procedure marcar VarNogoodHeuristico(ConjVar, mensaje_nogood)
begin
for each X; / (X; € ConjVar A X; € mensaje_nogood ) do
marcar X; como varNogood;

end marcarVarNogoodHeuristico

Algoritmo 15. Nueva funcién para marcar como varNogood las variables in-
cluidas en los mensajes Nogood.

Para que el algoritmo TSAH utilice la Heuristica 2, ademas de los cambios
ya realizados para utilizar la Heuristica 1, debemos anadir en el pseudocddigo
del Algoritmo 9 entre las linea 1 y 2 la funcién desmarcarVarNogood(Vagente id)
mostrada en el Algoritmo 16. Con este cambio evitaremos mantener la infor-

macién relativa a las variables incluidas en anteriores mensajes Nogood.

procedure desmarcarVarNogood(ConjVar)
begin
for each X; / (X; € ConjVar A X; marcada como varNogood) do
desmarcar X; como varNogood;

end desmarcarVarNogood

Algoritmo 16. Nueva funcion para desmarcar las variables marcadas como
varNogood.

Para que el algoritmo TSAH utilice la Heuristica 3, debemos mantener los

cambios realizados para las Heuristicas 1 y 2, pero en este caso la linea 12 del
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Di ={1..4}

Sub-P1

Figura 6.6: Ejemplo de CSP Distribuido.

Algoritmo 9 debe ser sustituida por:

12. if existe antVarNogood
13. k=antVarNogood;
14. else

15. k=padre(Xy);

La Figura 6.6 nos muestra un ejemplo de CSP Distribuido. Utilizaremos
este CSP Distribuido para comprobar las diferencias entre la ejecucion del
algoritmo TSA y el algoritmo TSAH utilizando las diferentes heuristicas pre-
sentadas en este apartado.

En la Figura 6.7 podemos ver el arbol de busqueda que genera el algorit-
mo TSA (Algoritmo 8), siguiendo la secuencia: d={X;, Xs, X3, X4, X5, X¢},



132 6. Busqueda Distribuida heuristica

X O @ °
& Q OBRO ) D €

@ 6 @ 06060 @ @ ©6e 6 e
XD O OXOXO OXOO O ® 3 /4\ ‘\‘ /‘i\ /4\
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1:80lX1 =1, X222, X322, X4=2, X5 =3, X6=2 11:80l:X1=1,X2=3, X322, X4=3, X5 =3, X =3 21:Sol:X1=1,X,=4,X3=2,X4=4,X5=4,Xs = 4
2: Nogood:Xg = 2 12: Nogood: X3 =2, Xs = 3 22: Nogood:X3 =2, Xg =4
3:80lX1=1,X=2,X3=2,X4=3,X5=3,X6=3 13:S0l:X1=1,X=3,X3=2, X4=3, Xs =4, Xs =3 23:S0l:X1=1,X2=4,X3=3,X4=4,Xs =4, Xs = 4
4: Nogood:X3=2,X5=3 14: Nogood:X; = 2, Xg = 3 24: Nogood: X3 =3, Xs =4
5:80IX1=1,X=2,X3=2,X4=3,X5=4, X =3 15:S0I:X1=1,X,=3,X3=2, X4=4,Xs =4, X =4 25: Sol:X; =2,X,=3,X3=1,%X4=3,X5=2, X =3
6: Nogood:X3=2,Xg =3 16: Nogood:X; = 2, Xg = 4 26: Nogood:X3=1,Xs=2

7:80lX1=1, X272, X372, X =4, Xs =4, Xs =4 17:S0lX1=1,X2=3,X3=3,X4=3,X5=4,X5=3 27:S0l:X4 =2, X;=3, X3=1,X4=3,X5=3, X5 = 3
8: Nogood: X3 =2, Xg =4 18: Nogood:X; =3, X5 = 4 28: Nogood: Xz =1, Xg = 3

9:80lX1=1,X3=2,X3=3,X4=3,X5=4,X=3 19:S0I:X1=1,X3=4,X3=2,X4=4,Xs=3,Xs=4 29:S0l:X1=2,Xz=3,X3=1,Xs=4,X5=3, X =4
10: Nogood: X5 =3, Xs = 4 20: Nogood:X; =2, X5 =3

Figura 6.7: Arbol de bisqueda, soluciones y mensajes Nogood del Sub-P1 (Fi-
gura 6.6) siguiendo el Algoritmo TSA.

hasta encontrar una solucion_parcial para el sub-problema Sub-P1 consistente
con el problema global: X1=2, Xy=3, X3=1, X;=4, X5=3, X¢=4. Vemos, que
el algoritmo TSA genera 14 soluciones_parciales inconsistentes con el proble-
ma global (Figura 6.6) antes de encontrar una solucidn_parcial consistente con
el Sub-P2. Durante el proceso de busqueda, el algoritmo TSA poda 8 solu-
ciones_parciales gracias a la informacion recibida en los mensajes Nogood. Sin
embargo, ninguna de ellas era una solucion_parcial consistente con el problema

global.

En el ejemplo de CSP Distribuido representado en la Figura 6.6, el arbol
de busqueda del algoritmo TSAH cuando utiliza la Heuristica 1 y la Heuristi-
ca 3 es el mismo. Podemos verlo en la Figura 6.8. En este caso se generan
8 soluciones_parciales del sub-P1 inconsistentes con el problema global (Fi-
gura 6.6) antes de encontrar la solucion_parcial vélida a nivel global: X;=3,
Xo=4, X3=1, X4;=4, X5=3, Xs=4. Vemos que la solucion_parcial encontrada

no coincide con la solucién encontrada por el algoritmo TSA. Esto se debe a
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1:S0lX1=1,X2=2,X3=2, X4=2, X5=3, Xg = 2 9:80X1=2,X2=3,X3=1,X4=3,Xs =2, Xg = 3

2: Nogood:Xg =2 10: Nogood:Xz =1, X5 =2

3:80lX1=1,X=2,X5=2, X4 =3, X5=3,Xg =3 11:S0lX1 =2, X2=3,X3=1,X4=3, X5 =3, Xg = 3

4: Nogood:X; =2, Xs=3 12: Nogood:X3 =1, Xg =3

5:801X1=1,X=2,X3=2, X4 =3,X5=4, Xg= 3 13:S01X1 =2, X2=3,X3=3,X4=3,Xs = 4, Xg = 3

6: Nogood:X; =2, Xg =3 14: Nogood:Xs =3, Xs =4

7:S0l:X1=1,X2=22,X3=3,X4=3,X5=4,X5=3 15:80l:X1=3,X2=4,X3=1,X4=4,X5=2, Xg =4

8: Nogood:X; =3, Xs = 4 16: Nogood:Xz =1, X5 =2

17:S0l:X1=3, X224, X3=1, X424, X:=3, Xs = 4

Figura 6.8: Arbol de bisqueda, soluciones y mensajes Nogood del Sub-P1 (Fi-
gura 6.6) siguiendo el Algoritmo TSAH, Heuristica 1 o Heuristica 3.

que durante el proceso de bisqueda, tanto la Heuristica 1 como la Heuristica
3 han podado la primera solucion_parcial que era valida a nivel global, y que
es la que proporcionaba el algoritmo TSA. Sin embargo, gracias a la poda rea-
lizada, el proceso de comunicacion entre los agentes encargados de resolver los
sub-problemas sub-P1 y sub-P2 se ha visto reducido, ya que para encontrar
una solucion global se han tenido que comunicar 6 soluciones_parciales menos

usando las heuristicas que usando el algoritmo completo TSA.

En la Figura 6.9 podemos ver el drbol de bisqueda generado por el algo-
ritmo TSAH cuando utiliza la Heuristica 2 para resolver el CSP Distribuido
representado en la Figura 6.6. Podemos observar que para este ejemplo en con-
creto, es la Heuristica 2 la que mejor comportamiento tiene, ya que consigue
encontrar una solucién valida comunicando solamente 7 soluciones_parciales
inconsistentes. Ademads, durante el proceso de bisqueda no ha podado ninguna
solucion_parcial valida, por lo que finalmente encuentra la misma soluciéon que
el algoritmo TSA.
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4 4
1:80lX1=1, X222, X3=2 X422, X5 =3, Xg= 2 980Xy =1, X2=2, X3=3, X4=3,X5=4, Xg=3
2: Nogood:Xg = 2 10: Nogood:X; =3, X5 = 4
380Xy =1,X2=2,X3=2,X4=3,X5=3,Xs=3 11:80lX1=2,X2=3, X371, X =3, Xs =2, X6 =3
4: Nogood:X3 =2, X5=3 12: Nogood:X3=1, X5 =2
5:80lX;=1,X2=2, X3=2, X4 =3, X5 = 4, Xg = 3 13: 801X =2, X, =3 X3 =1,X,=3 Xs=3 X =3
6: Nogood:X5=2,Xs=3 14: Nogood: X3 =1, Xg =3
7:80lX1 =1, X252, X352, X, =4, Xs =4, X = 4 15:S01:X,=2,X,=3, X1, X,=4,X:=3, X = 4

8. Nogood: X3 =2, Xg=4

Figura 6.9: Arbol de busqueda, soluciones y mensajes Nogood del Sub-P1 (Fi-
gura 6.6) siguiendo el Algoritmo TSAH, Heuristica 2.

6.3. Conclusiones

En este capitulo hemos presentado varias técnicas heuristicas no completas
para llevar a cabo la busqueda de soluciones_parciales de cada uno de los
sub-problemas que constituyen un problema distribuido. Concretamente, se
ha presentado una nueva técnica heuristica (Algoritmos 12, 13 y 14) la cual
estd basada en el algoritmo FCA, pero realiza una poda mas drastica del
espacio de soluciones del sub-problema, acorde a la informacién recibida en los
mensajes Nogood. Ademds se han presentados otras tres técnicas heuristicas
basadas en el algoritmo TSA, las cuales tienen diferentes niveles de completitud

en funcién del uso que realizan de los mensajes Nogood.



Capitulo 7

Evaluacion DCSP

Para evaluar el comportamiento de los algoritmos presentados en esta te-
sis doctoral vamos a realizar una evaluaciéon empirica sobre varios tipos de
problemas.

Una parte importante de la evaluacién se realizard sobre problemas ge-
nerados aleatoriamente. Algunos de ellos con un disenio centralizado, en los
que no se pretende crear clusters artificiales, sino simular problemas que por
naturaleza son centralizados. Otro conjunto distinto de problemas generados
aleatoriamente tendran un disenio distribuido, en los que, a priori, crearemos
un conjunto de clusters semi-independientes para simular problemas que por
naturaleza son distribuidos.

Otra parte importante de la evaluacién empirica se llevara a cabo sobre el
problema de planificacién ferroviaria. Este es un problema que actualmente se
resuelve de manera centralizada. Sin embargo, debido a la desregularizacion
de los operadores ferroviarios, varios operadores deben competir por el uso
de una misma infraestructura ferroviaria, lo que implica una mayor necesidad
en la mejora del uso de la capacidad ferroviaria, una mejora en la gestion de
los datos estratégicos (privados) de las diferentes operadoras ferroviarias y la
necesidad de planificar trenes con trayectos internacionales. Todo esto nos ha
conducido a seleccionar este tipo de problema como un buen candidato para
evaluar la aplicabilidad de nuestras propuestas de particionamiento sobre un

problema a priori centralizado.

135
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En la evaluacion llevamos a cabo una comparativa entre las diferentes pro-
puestas de particionamiento de problemas: particionamiento de grafos, identifi-
cacion de arboles, identificacién de entidades. Tras realizar el particionamiento
del problema, la version distribuida del problema sera resuelto con el algoritmo
distribuido propuesto en esta tesis: DTS, cuyo comportamiento serd compa-
rado con la resolucién del problema (sin distribuir) con diferentes algoritmos

centralizados.

7.1. Problemas aleatorios

En esta seccién llevamos a cabo una evaluacién empirica, sobre proble-
mas generados aleatoriamente, de las diferentes técnicas de particionamiento
de CSPs, resueltas con el algoritmo distribuido DTS, y comparadas con la

resolucion centralizada de los mismos problemas.

7.1.1. Introduccion

A continuacién presentamos los resultados obtenidos en la evaluacién empiri-
ca realizada entre DTS y varios resolvedores de CSP centralizados. Esta eva-
luacién se ha llevado a cabo sobre dos tipos diferentes de problemas aleatorios:

problemas aleatorios centralizados y problemas aleatorios distribuidos.

Los problemas aleatorios centralizados representan un conjunto de proble-
mas en los que no se introduce ningin cluster artificialmente, por lo tanto si
surge algun tipo de cluster es fuente de la aleatoriedad. Este tipo de problemas
es definido por la 4-tupla < n, d, a, p >, donde n indica el nimero de variables,
d la talla del dominio de las variables, a la aridad de restricciones binarias y
p es un parametro unicamente utilizado por el modelo distribuido que indi-
ca el numero de particiones en las que se tiene que dividir el problema. Los

problemas son generados aleatoriamente modificando estos parametros.
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Los problemas aleatorios distribuidos representan un conjunto de proble-
mas en los que se fuerza cierta clusterizacién para simular un problema in-
herentemente distribuido. Este tipo de problema es definido por la 8-tupla
< a,n,k,t,pl,p2,ql,q2 >, donde a indica el nimero de clusters que se deben
generar, n es el nimero de variables de cada cluster, £ es la talla del dominio de
las variables, t representa la probabilidad de que dos clusters estén conectados,
pl es el porcentaje de inter-restricciones que existen entre dos clusters conec-
tados, p2 es el porcentaje de intra-restricciones existentes en cada clusters, g1
es la restringibilidad de cada inter-restriccion (probabilidad de que un par de
valores esté prohibido en una inter-restriccion) y g2 es la restringibilidad de
cada intra-restriccion (probabilidad de que un par de valores esté prohibido
en una intra-restriccion). Este tipo de pardmetros son usados en evaluaciones
experimentales de algoritmos para CSPs distribuidos [36]. Los problemas se

generan aleatoriamente modificando estos parametros.

7.1.2. Particionamiento de grafos

En este apartado estudiaremos el comportamiento del algoritmo distribuido
DTS cuando realizamos una distribucion de un problema usando el software
de particionamiento de grafos METIS. Los problemas usados para realizar la
evaluacion son problemas generados aleatoriamente con un diseno centralizado.
Los resultados obtenidos por el algoritmo distribuido son comparados con los
tiempos de ejecucion obtenidos por un bien conocido algoritmo de resolucion
de CSPs centralizado: Forward Checking (FC)*.

En las Tablas 7.1 y 7.2 comparamos los tiempos de ejecucion (en segun-
dos) del modelo distribuido por METIS y resuelto con el algoritmo DTS con
los tiempos de ejecucion del mismo problema resuelto de manera centraliza-

da. En la Tabla 7.1, se ha fijado el dominio de las variables, la aridad de las

!Forward Checking fue obtenido de CON’FLEX. Este software puede ser encontrado en:
http://www-bia.inra.fr/T/conflex/ Logiciels/adressesConflex.html.
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restricciones binarias y la talla de la particién, y el nimero de variables se in-
cremento desde 50 hasta 500. Se puede observar que los tiempos de ejecucién
de los problemas pequenos fueron peor en el caso del modelo distribuido que
los del modelo centralizado. Sin embargo, cuando el nimero de variables incre-
menta, el comportamiento del modelo distribuido es mejor. En la Tabla 7.2, el
niumero de variables, el dominio de las variables y la aridad de las restricciones
binarias es fijo, en esta evaluacion hemos incrementado la talla de la particion
desde 2 hasta 20. De este modo podemos observar la importancia de la talla
de la particiéon en los modelos distribuidos. Para los problemas pequenos, el
numero de particiones debe ser pequeno. Sin embargo, para grandes CSPs la
talla de la particion debe ser mas grande. En este caso, el niimero apropiado

de particiones es 6.

Tabla 7.1: Instancias aleatorias < n,d,a,p >, n: variables, d: talla dominio,
a: aridad y p: talla particiéon.

Problema Modelo Modelo
Distribuido | Centralizado

< 50,10,25,10 > 12 3

< 100,10,25,10 > 12 14
< 150,10,25,10 > 15 37
< 200,10,25,10 > 16 75
< 250,10,25,10 > 17 98
< 300,10,25,10 > 19 140
< 350,10,25,10 > 23 217
< 400,10,25,10 > 30 327
< 450,10,25,10 > 32 440
< 500,10,25,10 > 42 532

7.1.3. Identificacion de estructuras de arbol

En este apartado realizamos una evaluacién entre DTS, usando el algoritmo
ParticionarArboles (Algoritmo 1) para realizar una distribucién basada en

drboles, y un bien conocido algoritmo centralizado: Forward Checking (FC)?.

2FC fue obtenido de: http://ai.uwaterloo.ca/ vanbeek/software/software.html
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Tabla 7.2: Instancias aleatorias < n,d,a,p >, n: variables, d: talla dominio,
a: aridad y p: talla particién.

Problema Modelo Modelo
Distribuido | Centralizado
< 200,10,25,2 > 51 75
< 200,10,25,3 > 26 75
< 200,10,25,4 > 20 75
< 200, 10,25,5 > 19 75
< 200, 10,25,6 > 13 75
< 200,10,25,7 > 14 75
< 200,10,25,8 > 15 75
< 200,10,25,9 > 16 75
< 200,10,25,15 > 18 75
< 200,10, 25,20 > 22 75

La evaluacion en este caso se realiza sobre problemas aleatorios con diseno
distribuido los cuales siguen la 8-tupla < a,n, k,t, pl, p2,ql, q2 >. Los resulta-
dos muestran los valores medios de 50 problemas aleatorios de cada instancia.
Cada problema fue ejecutado con un tiempo limite de ejecucién (TIME_OUT)
de 900 segundos.

En las Figuras 7.1 y 7.2 se comparan los tiempos de ejecucién de los algo-
ritmos DTS y FC. En la Figura 7.1, el nimero de variables de cada sub-CSP
es incrementado desde 10 hasta 40, el resto de pardmetros permanecen fijos
segin la tupla (< 5,n,8,0.2,0.01,0.2,0.9,0.3 >). Se puede observar que el
algoritmo distribuido DTS tiene un mejor comportamiento que el algoritmo
centralizado FC en todas las instancias del problema. Ademas, DTS tiene me-
nos ejecuciones que alcanzan el TIME_OUT que FC. A medida que el niimero
de variables aumenta, también aumenta el nimero de ejecuciones de instancias
del problema que alcanzan el TIME_OUT sin ser resueltas. Este es el motivo
por el que en la grafica se observa que el tiempo de ejecucién medio de las ins-
tancias del problema va aumentando cada vez mas despacio y nunca alcanza
los 900 segundos (TIME_OUT).

En la Figura 7.2, la talla del dominio de las variables es aumentada desde

5 hasta 40, el resto de pardmetros permanece fijo de acuerdo a la tupla (<
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Figura 7.1: Tiempos de ejecucién y porcentaje de soluciones que superan el
TIME_OUT en problemas con diferente niimero de variables.

5,15,d,0.2,0.01,0.2,0.9,0.3 >). Se puede observar que el algoritmo distribuido
DTS, de nuevo, obtiene mejores resultados que el algoritmo centralizado FC. A
medida que aumenta el tamano del dominio de las variables también aumenta
el coste computacional de ambos algoritmos y un mayor niimero de ejecuciones
del problema acaban sin ser resueltas debido a que alcanzan el TIME_OUT.
Sin embargo, de nuevo, DTS tiene menor niimero de TIME_OUTs que FC.
La Figura 7.3 muestra el comportamiento de DTS y FC cuando se incre-
mentan el valor de ¢2 en varias instancias con diferentes valores de ¢l. Estos
problemas estan todos compuestos por 5 sub-CSPs, cada uno de los cuales tiene
15 variables con una talla de dominio de 10 (< 5, 15,10,0.2,0.01,0.2, g1, ¢2 >).

Se puede observar que:

» Independientemente de ¢1 y g2, DTS mantiene un mejor comportamiento
que FC.
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Figura 7.2: Tiempos de ejecucién y porcentaje de soluciones que superan el
TIME_OUT en problemas con diferente talla de dominio.

= A medida que incrementa el valor de g1, en general también aumentan
la complejidad del problema y los tiempos de ejecucion para la resolu-
cién del mismo. Sin embargo, a medida que la complejidad del problema
aumenta, DTS tiene un mejor comportamiento en comparacién con FC,
ya que cuando los valores de g1 aumentan, los tiempos de ejecucion de

DTS son mucho mejores que los de FC.

= La complejidad del problema también depende de ¢2. En relacién a ¢2,
los problemas mas complejos son aquellos generados, con valores medios
de ¢2 (¢2 = 0.3 y g2 = 0.5). Ademas, para valores altos de ¢l, los
problemas resultaron también ser bastante complejos con valores bajos
de ¢2 (¢2 = 0.1). En todos estos casos (los de mayor complejidad) es

cuando DTS tiene su mejor comportamiento.
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Benchmarks de problemas de planifica-

En esta seccién llevamos a cabo una evaluacion empirica sobre problemas

de planificacién ferroviaria modelados como CSPs. Comparamos las diferentes

técnicas de particionamiento de CSPs, resueltas con el algoritmo distribuido

DTS, y con conocidos algoritmos de resolucion centralizada.
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7.2.1. Introduccion

La planificacién ferroviaria es una tarea dificil y con grandes requerimientos
de tiempo, particularmente en el caso de redes ferroviarias reales, donde el
numero y la complejidad de las restricciones crece drasticamente. Un horario
ferroviario factible debe especificar el instante de llegada y de salida de cada
tren a cada estacion de su trayecto, de tal manera que la capacidad de la linea
y todas las restricciones operativas sean tomadas en cuenta.

Tradicionalmente, los horarios ferroviarios son generados manualmente di-
bujando el trayecto de los trenes en un diagrama de espacio-tiempo llamado
malla-ferroviaria. El horario de los trenes comienza en un instante de salida
fijado por el operador y es manualmente ajustado de tal manera que se vayan
cumpliendo las restricciones, trazando los trenes segiin su orden de prioridad.
Llevar a cabo la planificacién de todos los trenes es una tarea que puede tomar
varios dias; normalmente se encuentra un horario factible, pero no suele ser el
mas éptimo posible.

Un ejemplo de malla-ferroviaria se muestra en la Figura 7.4, donde varios
cruces de trenes pueden ser observados. Una malla-ferroviaria contiene infor-
macién relativa a la infraestructura ferroviaria (estaciones, vias, distancias
entre estaciones, senales de control, etc.) y el horario de los trenes que usan
la infraestructura (tiempo de llegada y salida de los trenes a las estaciones,
frecuencias, paradas, cruces, etc.). Los nombres de las estaciones se muestran
en el lado izquierdo de la Figura 7.4, y la linea vertical representa el niimero
de vias entre estaciones (via tnica o via doble). La linea horizontal representa
el tiempo.

La literatura de los anos 60s, 70s y 80s relativa a la optimizacion ferroviaria
es relativamente limitada. Comparada con la industria aeronautica o el trans-
porte por carretera, la optimizacién no fue generalmente tenida en cuenta en
favor de la simulaciéon o los métodos heuristicos. Sin embargo, Cordeau et al.
[27] senalaron el aumento competitivo, la privatizacion, la desregularizacién,
y el incremento en la velocidad de computacion como razones importantes pa-

ra usar técnicas de optimizacion en la industria ferroviaria. Una revision de
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Figura 7.4: Ejemplo de malla-ferroviaria

métodos y modelos que han sido publicados indica que la mayoria de autores
usa modelos que se basan en problemas de planificacién de eventos periodi-
cos (PESP) introducido por Serafini y Ukovich [101]. Los PESP consideran el
problema de planificacién como un conjunto de eventos que peridédicamente
vuelven a suceder bajo restricciones periédicas de tiempo. El modelo genera
restricciones disyuntivas que podrian causar un crecimiento exponencial de la
complejidad computacional del problema. En [93] se muestra un modelo para
trenes periédicos que tiene en cuenta la topologia de la infraestructura. Sch-
rijver y Steenbeek [100] han desarrollado CADANS, un algoritmo basado en
programacion de restricciones que encuentra horarios factibles para un con-
junto de restricciones PESP. El escenario considerado por esta herramienta
es diferente del escenario que nosotros usamos, por lo que los resultados no
son facilmente comparables. El problema de planificacién ferroviaria puede
también ser modelado como un caso especial del problema de planificacion
job-shop (Silva de Oliveira [105], Walker et al. [113]), donde los tramos de
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trayecto de los trenes son considerados tareas que son planificadas sobre las
vias ferroviarias que se consideran como recursos.

Nuestro objetivo en esta evaluaciéon es modelar el problema de planificacion
ferroviaria como un problema de satisfaccién de restricciones ([58], [54], [18],
[11], [3]) v resolverlo usando técnicas de programacién de restricciones ([108],
[92], [99], [66]). Sin embargo, debido al gran niimero de variables y restricciones
que este problema genera, nosotros distribuimos el modelo en un conjunto
de semi-independientes sub-problemas de tal manera que encontramos una

solucién maés eficientemente [9)].

Variables y Restricciones del problema de planificacién ferroviaria

Las variables del problema de planificaciéon ferroviaria representan los ins-
tantes de llegada y salida de los trenes a las estaciones. El dominio de las
variables es el tiempo, con una granularidad en minutos. Hay tres grupos de
reglas de planificacién en nuestro problema: normas de trafico, requerimien-
tos de usuario y restricciones relativas a la infraestructura ferroviaria. Una
malla-ferroviaria valida debe satisfacer todas estas reglas. Estas reglas de pla-
nificaciéon pueden ser modeladas usando las siguientes restricciones, donde la
variable T'A, , representa que el tren ¢ llega a la estacion k y la variables T'D; j,

representa que el tren ¢ parte de la estacion k:

1. Las Normas de Trafico garantizan la correcta gestién de las operacio-
nes de cruce y adelantamiento realizadas por los trenes. Las principales

restricciones que se deben tener en cuenta son:
= Restriccion sobre el Tiempo de Recepcion. Existe un tiempo

necesario para apartar un tren de la via principal de manera que los

cruces o adelantamientos se puedan realizar con seguridad (RecT).

(TAZJC + RecT; < TAng) V (TAj,k + Rech < TAZ’k)
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Restriccion sobre el Tiempo de Expedicion. Existe un tiem-
po mnecesario para colocar a un tren en la via principal después
de haber llevado a cabo la gestién de un cruce o adelantamiento
(ExpT).

(T'D;y, + ExpT; <TDj)V (T'Djy, + expl; < TD;y)

Restriccion sobre cruce: Cualquier par de trenes circulando en
direccion opuesta no pueden usar simultaneamente un tramo de via
unica.

(T'D;ij + T (k1) < TDjjs1) N(TDije <TDjpr + T (k1))
V

(T'D; g + Ti (kkev1) > TDjjsr) N(TDsge > (T'Dj g1 + T k1k))

Restriccion sobre adelantamiento: Dos trenes (i y s) circulan-
do en el mismo sentido pero a diferentes velocidades solo pueden

adelantarse en una estacion.

(I'Di <TDgsp) N(TDip+ T hks1) < TDs g + Ts (b k11))
V

(I'Diy, > TDj) N(TDi + Ty (k1) > (TDs g + T (5 k1))

Recepcion ;

| ——
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Figura 7.5: Restricciones sobre cruce y adelantamiento
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2. Requerimientos de usuario: Las principales restricciones debidas a

los requerimientos de usuario son:

= FEl tipo y numero de trenes circulando en cada sentido que

deben ser planificados.

» FEl trayecto de los trenes: Las dependencias usadas y las para-

das comerciales realizadas.

TD;y =TA;,+ StopT'ime,

s La Frecuencia de planificacion. La salida de los trenes debe
satisfacer unos requerimientos de frecuencia en cada direccion. Esta
frecuencia puede ser un tiempo exacto (1) o un intervalo de tiempo
(Freq +9) (2). La frecuencia es una restriccion muy dura y para

algunos tipos de trenes no suele ser requerida.
(1) TDi+1,k = TDz’k + Freq
(2) (TDz,k + Freq — 5) S TDi-i-l,k’ é (TDl,k + Freq =+ 5)

s Intervalo de salida para la salida del primer tren circulando en

ambos sentidos.

StartT'ime; < TD;, < EndTime;

3. La infraestructura ferroviaria y los tipos de trenes que la usan
dan lugar a un nuevo conjunto de restricciones que deben ser tomadas

en cuenta. Algunas de ellas son:

» Niumero de vias en las estaciones (para realizar operaciones
técnicas y comerciales) y el nimero de vias entre dos estacio-

nes (via unica o via doble).

= Restricciones de tiempo, entre cada par de estaciones contiguas

(T3 (kkt1))-
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TAip1r —TD;p =T, kit

En las siguientes secciones evaluaremos las tres técnicas de particionamien-
to propuestas en esta tesis (particionamiento de grafos, identificaciéon de arbo-
les e identificacion de entidades) junto con el algoritmo distribuido DTS pre-
sentado en el capitulo 5.

La evaluacién empirica la llevamos a cabo sobre una infraestructura fe-
rroviaria que une dos importantes ciudades espanolas (La Coruna y Vigo).
El tramo ferroviario entre estas dos ciudades esta actualmente dividido en
40 estaciones. En nuestra evaluacion cada conjunto de instancias aleatorias
esta definido por la 3-tupla < n,s, f >, donde n es el nimero de trenes pe-
riédicos circulando en cada sentido, s representa el niimero de estaciones y f
es la frecuencia requerida entre la salida de trenes consecutivos. Los problemas
fueron generados aleatoriamente modificando estos tres parametros.

Normalmente, en este tipo de problemas, incrementar el niimero de trenes
implica un CSP con un mayor nimero de variables; incrementar el niimero de
estaciones implica un CSP con un mayor nimero de variables y con una talla
del dominio de las variables también mayor; y decrementar la frecuencia im-
plica incrementar la complejidad del problema porque el niimero de conflictos

entre los trenes es mayor.

7.2.2. Particionamiento de grafos

En esta seccion llevamos a cabo una evaluacion entre nuestro algoritmo
distribuido DTS y Forward Checking (FC), realizando un particionamiento
del problema de scheduling basado en el particionamiento de grafos y usando
para ello la herramienta METIS. La Figura 7.6 muestra una distribucién de
una malla-ferroviaria llevada a cabo por METIS. El agente rojo esta encargado
de asignar valores a las variables de los trenes 0 y 1 al comienzo y final de sus

respectivos trayectos. El agente verde estudia dos trenes en partes disjuntas
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del trayecto de los trenes. Observando visualmente el resultado del particio-
namiento llevado a cabo por METIS, da la impresién de que podria no ser
el mas apropiado, ya que agrupa en un mismo agente variables de tramos y
trenes dispares. Esto es debido a que METIS es un software general que no
tiene en cuenta informacién adicional sobre el problema para guiar el proceso

de particionamiento.

Figura 7.6: Distribucion del problema de planificacion ferroviaria basado en el
particionamiento de grafos.

Hemos visto en la seccién previa que el software de particionamiento de
grafos obtenia muy buenos resultados en problemas aleatorios. Sin embargo,
en el problema de planificacion ferroviaria, los resultados que se obtienen no
son buenos. La Figura 7.7, muestra los resultados obtenidos con FC y con
DTS para varias instancias de < n, 20,120 >. Cuando el nimero de trenes
es bajo, el comportamiento del algoritmo distribuido DTS es mejor que el
del algoritmo centralizado FC. Sin embargo, con més de 8 trenes, el modelo
distribuido fue incapaz de resolver el problema en mas de 1000000 segundos,
por lo que la ejecucién fue abortada. Estudiando las particiones generadas por
METIS comprobamos que el trayecto de un tren es particionado entre varios
sub-problemas, y cada sub-problema estda compuesto por tramos de trenes

circulando en sentidos opuestos. Cada una de las particiones resultantes son
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faciles de resolver, pero es muy dificil de coordinar los resultados obtenidos

por los diferentes agentes.
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Figura 7.7: Comparacion del tiempo de ejecucion de FC y DTS usando el
software de particionamiento METIS

7.2.3. Identificacion de estructuras de arbol

En esta seccién, llevamos a cabo una evaluacién entre nuestro algoritmo
distribuido DTS y un conocido algoritmo centralizado: FCPath. Este algoritmo
realiza una consistencia de senda sobre las variables futuras cada vez que la
variable actual es instanciada.

En esta evaluacién comparamos los tiempos de ejecucion y el nimero de
chequeos de restricciones concurrentes (CCC) ([73]) del algoritmo DTS y FC-
Path. DTS es ejecutado sobre dos diferentes tipos de particiones basadas en la
identificacién de arboles: la primera se basa en el algoritmo ParticionarArbo-
les (Algoritmo 1), el cual es un método general de particionamiento de drboles
(drboles aleatorios); el segundo método de particionamiento de arboles (drboles

trenes) es dependiente del dominio y se ilustra en las Figuras 7.8 y 7.9.
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La Figura 7.8 muestra el conjunto de variables de dos trenes circulando en
direcciones opuestas entre las estaciones A y E. Tras estudiar este problema,
detectamos una ventajosa particion del problema de planificacion ferroviaria
basada en arboles. En la Figura 7.8, los ejes entre dos variables representan las
restricciones de tiempo (T'D; ,- T'A; k1) v las restricciones de tiempo de para-
da (T'A; - T'D; ) respectivamente; estas restricciones crean el trayecto de los
trenes y podrian representar informacion privada de los operadores ferrovia-
rios. La Figura 7.9 muestra una clara particién del problema de planificacion
ferroviaria basada en arboles, donde cada sub-CSP tiene todas las variables
de un solo tren, y sus respectivas intra-restricciones son las restricciones de
tiempo y las restricciones de tiempo de parada, que son normalmente fijadas
por los operadores ferroviarios. Las inter-restricciones son las reglas de trafico

que normalmente son vigiladas por los controladores de infraestructura.
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Figura 7.8: Variables de dos trenes circulando en direcciones opuestas.

Las Figuras 7.10 y 7.11 muestran el comportamiento de DTS y FCPath en
varias instancias de n segun la tupla < n, 5,60 >. El nimero de trenes (n) fue
incrementado de 1 a 20 trenes en cada sentido. Se debe tener en cuenta que las
graficas mantienen una escala logaritmica. Las Figuras 7.10 y 7.11 muestran
que DTS tiene un mejor comportamiento que el algoritmo FCPath, tanto con
arboles aleatorios como con drboles trenes, en todas las instancias. La Figura

7.10 muestra que DTS con drboles trenes siempre tiene menores tiempos de
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Figura 7.9: Particién de trenes basada en arboles.

ejecucion que DTS con drboles aleatorios. Sin embargo, la Figura 7.11 muestra
que DTS con drboles aleatorios algunas veces tiene menos CCC que DTS con
darboles trenes. Las dos ultimas afirmaciones parecen contradictorias, pero tiene
una explicaciéon viendo los resultados mostrados en la Figura 7.12: DTS con
darboles trenes intercambia un menor nimero de mensajes que DTS con drboles
aleatorios, por esto drboles trenes ahorra mucho tiempo de ejecucion. Esto se

debe a que drboles trenes implica una mejor coordinacion entre los agentes.

La Figura 7.13 muestra los comportamiento de DTS y FCPath en varias
instancias de s segun la tupla < 4,s,60 >, donde el nimero de estaciones (s)
es incrementado de 5 a 20. Se puede observar que DTS con drboles trenes tiene
un mejor comportamiento que DTS con drboles aleatorios y que FCPath. En
la Figura 7.14, evaluamos el comportamiento de los algoritmos con diferentes
frecuencias segun la tupla < 4, 10, f >, donde la frecuencia es incrementada de
15 a 60 minutos. Se puede observar que debido al hecho de que todas las ins-
tancias mantienen el mismo nimero de variables y la misma talla del dominio,
DTS con drboles trenes y FCPath mantienen comportamientos homogéneos.
En general, ambos grafos corroboran el mejor comportamiento del algoritmo

DTS, particularmente con la particién drboles trenes.
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Figura 7.10: Tiempos de ejecuciéon en los problemas < n, 5,60 >.

7.2.4. Identificacion de entidades

En esta seccién, llevamos a cabo una evaluacién entre nuestro algoritmo
distribuido DTS y FC. En esta ocasién el problema es distribuido identificando
entidades propias del problema. Este tipo de particionamiento requiere un
estudio en profundidad del problema para extraer informacion adicional de
la topologia del problema de planificacion ferroviaria y asi obtener una mejor
distribucion del problema. Del estudio de este problema hemos deducido dos

entidades principalmente:

= Trenes. El problema puede ser considerado como un problema de sche-
duling donde los trenes son las tareas, de modo que la particion es llevada
a cabo por medio de trenes. Cada agente esta encargado de asignar valo-
res a todas las variables de uno o varios trenes. Dependiendo del niimero
de particiones deseadas, cada agente manejara uno o varios trenes. La
Figura 7.15 muestra una malla-ferroviaria con 20 particiones donde ca-
da agente maneja un unico tren. Este modelo de particionamiento tiene

dos importantes ventajas: Primero, este modelo nos permite mejorar la
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Figura 7.11: Chequeos de Restricciones Concurrentes (CCC) en los problemas
<n,b,60 >.

privacidad. Actualmente, debido a la politica de desregularizacién en las
companias europeas de ferrocarril, trenes de diferentes operadores ferro-
viarios circulan por la misma infraestructura ferroviaria. De este modo,
este tipo de particionamiento nos da la posibilidad de distribuir el proble-
ma de manera que cada agente se encargue de los trenes de un operador.
Asi, diferentes operadores mantienen en privado sus datos estratégicos.
La segunda ventaja es que este modelo nos permite manejar eficiente-
mente las prioridades entre diferentes tipos de trenes (regionales, de alta
velocidad, mercancias, etc.). De este modo, los agentes encargados de los
trenes de mayor prioridad deberan realizar primero la asignacién de los

valores de sus variables para poder obtener un mejor tiempo de viaje.

Estaciones. El problema puede ser considerado como un problema de
scheduling donde las estaciones son los recursos del problema. Asi, este
tipo de particionamiento se basa en distribuir el problema por medio de
estaciones contiguas. Debido a la desregularizacion de los operadores fe-

rroviarios europeos, actualmente se planifican trenes con largos trayectos
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Figura 7.12: Numero de mensajes intercambiados en problemas < n, 5,60 >.

que involucran un gran ntumero de estaciones las cuales pueden pertene-
cer a paises diferentes con distintas politicas ferroviarias. Por lo tanto,
una légica particién de la red ferroviaria serfa por regiones (estaciones
contiguas). Para realizar este tipo de particién es importante analizar
la infraestructura ferroviaria y detectar las regiones mas congestionadas
(cuellos de botella). Para equilibrar el problema no siempre lo impor-
tante es que todos los agentes manejen el mismo nimero de estaciones,
sino que un agente puede manejar muchas estaciones si se encuentran en
una zona de poco trafico, mientras que otro agente maneja muy pocas
estaciones si estas se encuentra en una zona que resulta ser un cuello
de botella. Ademads los agentes encargados de gestionar estaciones muy
congestionadas deberian tener preferencia para asignar los valores de
sus variables debido a que sus restricciones limitan mucho sus dominios.
Con este tipo de particionamiento, la malla-ferroviaria entre dos ciuda-
des se divide en varias mallas-ferroviarias mas pequenas. La Figura 7.16
muestra una malla-ferroviaria que ha sido particionada en bloques de

estaciones contiguas de manera que cada bloque sea manejado por un
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Figura 7.13: Tiempos de ejecucién en problemas < 4, s,60 >.

agente.

Las Figuras 7.17 y 7.18 muestran el comportamiento del algoritmo DTS con
la particién basada en la entidad tren donde cada agente maneja un tnico tren.
En ambas gréficas, se puede observar que el tiempo de ejecucién incrementa
cuando se aumenta el nimero de trenes (Figura 7.17) y cuando se aumenta
el nimero de estaciones (Figura 7.18). De cualquier modo, en ambos casos, el
modelo distribuido (DTS) mantiene un mejor comportamiento que el modelo

centralizado.

La particion basada en la entidad tren tiene un comportamiento algo mejor,
aunque muy similar a la particion basada en la entidad estacién (ver Figura
7.19), principalmente cuando el nimero de trenes aumenta. Sin embargo, la
particién basada en la entidad estacion mantiene un comportamiento mas

uniforme.
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Figura 7.14: Tiempos de ejecucion en problemas < 4,10, f >.

7.3. Conclusiones

En este apartado hemos llevado a cabo una evaluacién empirica de las
diferentes técnicas de particionamiento de CSPs propuestas en el Capitulo 4.
La evaluacién ha consistido en una comparacién de los tiempos de ejecucion,
el numero de chequeos de restricciones y el intercambio de mensajes llevado
a cabo en la resolucién de los problemas mediante técnicas distribuidas y
centralizadas. El algoritmo distribuido utilizado para resolver los problemas
particionados ha sido el algoritmo DTS presentado en el Capitulo 5. Para
resolver los problemas de modo centralizado se han usado diferentes versiones
del algoritmo Forward Checking.

Tras analizar los resultados obtenidos en esta evaluacién con problemas
generados aleatoriamente se deduce que en general es una buena opcién par-
ticionar los CSPs para resolverlos mediante técnicas de CSPs distribuidos,

sobretodo cuando se trabaja con problemas de gran complejidad debida, bien
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Figura 7.15: Distribucién del problema de planificacién ferroviaria mediante
la entidad tren.

al gran nimero de variables o bien, a la complejidad de las restricciones. En
estos casos tanto las técnicas de particionamiento de grafos como las de iden-
tificacion de arboles resultan igualmente ttiles, aunque los graficos muestran
que los mejores resultados se obtienen con las técnicas de particionamiento de
grafos.

Los resultados obtenidos de la evaluacion de benchmarks de problemas de
planificacién ferroviaria nos muestran que también es posible aplicar técni-
cas distribuidas para resolver problemas reales de naturaleza centralizada. Sin
embargo, en estos casos, para poder resolver el problema de manera eficiente
se requiere de un analisis previo del problema para ser capaces de identificar

entidades que nos permitan particionar el problema de una manera adecuada.
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Figura 7.16: Distribucion del problema de planificacién ferroviaria mediante
la entidad estacion.
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Capitulo 8

Conclusiones y Trabajos Futuros

8.1. Contribuciones destacadas

Esta tesis doctoral consta principalmente de tres partes claramente dife-

renciadas:

» Propuestas de particionamiento de CSPs centralizados para su poste-
rior resoluciéon mediante técnicas de CSPs distribuidos. Contenido en el

Capitulo 4.

= Diseno e implementacién de algoritmos y técnicas distribuidas multiva-

riable. Contenido en los Capitulos 5 y 6.

= Finalmente en el Capitulo 7 se han evaluado y contrastado empiricamen-

te las técnicas anteriores sobre diversos casos y escenarios de prueba.

En una primera parte (Capitulo 4) se proponen las técnicas de particio-
namiento de grafos como una nueva técnica para resolver CSPs centralizados
mediante técnicas de CSPs distribuidos. Esta técnica toma ventaja del crite-
rio de minima conectividad entre los sub-CSPs resultantes, con el objetivo de
minimizar el paso de mensajes entre los agentes encargados de la resolucién
de los sub-CSPs. Las evaluaciones realizadas muestran que se pueden obtener

buenos resultados usando estas técnicas con problemas de gran tamano. La

161
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siguiente propuesta de particionamiento se basa en la identificacion de sub-
estructuras que por sus caracteristicas proporcionan a los agentes la habilidad
de encontrar solucitones_parciales a los sub-CSPs con un bajo coste compu-
tacional, especificamente se tratan de estructuras con forma de arbol. De los
resultados de la evaluacion de este tipo de particionamiento vislumbramos que
para ciertos tipos de problemas, como pueden ser los problemas de planifica-
cion ferroviaria, la técnica funciona muy bien, sobretodo cuando el problema
tiene una gran complejidad y las estructuras de arbol seleccionadas son de-
pendientes del problema (no aleatorias). Esto nos condujo a proponer como
tercera técnica de particionamiento la identificacion de entidades propias del
problema como base para dividir el problema. Concretamente, estudiamos el
problema de planificacién ferroviaria, del cual deducimos que hay dos entida-
des representativas del mismo: trenes y estaciones. Los particionamientos del
problema de planificacién ferroviaria basados en estas dos entidades son los
que mejores resultados obtuvieron, en cuanto a eficiencia, debido a que redu-
cen en gran medida la comunicacién entre los agentes, ya que la exactitud del

particionamiento facilita la mejor coordinacion entre los agentes.

Del particionamiento de grandes CSPs resultan sub-CSPs mas pequenios
pero los cuales todavia tienen un gran nimero de variables. La bibliografia re-
visada relativa a las técnicas de resolucion de CSPs Distribuidos nos indicaba
que la mayoria del esfuerzo de investigacion realizado en este campo asumia
que cada sub-CSP constaba tnicamente de una tnica variable, y la adapta-
cién de estas técnicas a sub-CSPs multivariable se hace inviable para grandes
sub-CSPs debido bien a sus costes de computo, o bien a su requerimientos
espaciales. Esto motivo el desarrollo de nuestra propuesta de algoritmo distri-
buido multivariable: DTS. Este algoritmo es capaz de manejar sub-CSPs con
muchas variables de una manera muy eficiente y a la vez realizar una buena
coordinacion entre los agentes gracias a su organizacion en forma de FEstruc-
tura DFS-Tree CSP. El algoritmo DTS es complementado con dos algoritmos
centralizados de resolucién de CSPs: FCA y TSA. Estos algoritmos facilitan
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la bisqueda intra-agente de soluciones_parciales haciendo uso de la informa-
cién recibida durante el proceso de comunicacion realizado por el algoritmo
DTS. FCA es un algoritmo de uso general y TSA es un algoritmo que solo
puede ser usado para resolver sub-problemas con estructura de arbol. Ademas
proponemos varias versiones heuristicas no completas de estos algoritmos que
aceleran el proceso de busqueda intra-agente sin necesidad de perder muchas

soluciones.

Por lo tanto, podemos resumir el trabajo realizado en los siguientes puntos:

= Propuesta de particionamiento de CSPs mediante el uso de software de

particionamiento de grafos tales como METIS.

= Creacién de un algoritmo genérico para la identificaciéon de estructuras

de arbol en un CSP que conduzcan a un particionamiento del mismo.

= Propuesta de particionamiento de CSPs mediante la identificacién de

entidades propias del problema.

= Algoritmo de estructuracién de un conjunto de sub-CSPs en una FEstruc-
tura DFS-Tree CSP.

= Desarrollo e implementacién de un nuevo algoritmo distribuido multiva-

riable: DTS.

= Desarrollo e implementacion de dos nuevos algoritmos centralizados para

llevar a cabo la bisqueda intra-agente: FCA y TSA.

= Desarrollo de técnicas heuristicas para acelerar el proceso de busqueda
intra-agente: FCAH y TSAH.

= Evaluacién experimental y comparativa con otros algoritmos para la re-

solucién de CSPs.
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8.2. Lineas Futuras de Desarrollo

El trabajo desarrollado en esta tesis doctoral no es algo cerrado sino que
deja muchos caminos abiertos por los que continuar nuevas lineas futuras de
investigacion. Principalmente destacamos cuatro futuras lineas de investiga-

cién:

= Una de ellas seria la mejora en el proceso de comunicacion del algoritmo
DTS. Permitiendo una ejecucién mas asincrona de los agentes, de manera
que la comunicacién por la Estructura DFS-Tree CSP no solo se realice
de padres a hijos, sino que un agente se pueda comunicar con todos sus
descendientes, para que de este modo se pueda detectar en fases més

tempranas las incompatibilidades entre las asignaciones.

= Otra linea de investigacion que queda abierta y en la que hay muy poco
trabajo realizado es la referente al manejo de grandes sub-CSPs. Nuevas
técnicas y heuristicas para la interpretacion, creacién o almacenamien-
tos de Nogood relativos a grandes sub-CSPs que permitan, sin grandes
requerimientos de espacios, ser capaces de aprovechar al maximo la in-

formacién recibida durante el proceso de comunicacién.

» La tercera linea de investigacion que permanece abierta es referente al
particionamiento del problema. Muchos trabajos se estan realizando para
subdividir problemas buscando la minima conectividad entre los subpro-
blemas. Sin embargo hay muy pocos trabajos relativos a la busqueda de

subproblemas con subestructuras eficientes.

= Finalmente, otra de las posibilidades abiertas seria la aplicacion de las
técnicas descritas en un entorno real distribuido para la gestién, por

ejemplo, de la planificacion ferroviaria interregional.
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