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Resumen

El presente proyecto tiene como objetivo mejorar la eficiencia en la resolucion de
problemas de satisfaccion y para esto se utiliza Autonomous Search que se encarga de
remplazar las estrategias que muestren rendimientos deficientes por otras que sean mas
eficaces, por lo mismo es necesaria la utilizacion de un algoritmo llamado Choice Function
que vaya escogiendo a medida que se resuelve el problema las heuristicas mas adecuadas para
cada momento, basdndose en una serie de parametros. Esta funcion forma parte de la
arquitectura de Autonomous Search. En la actualidad se han probado muy pocas heuristicas
basadas en esta arquitectura, es por esto que se ha planteado implementar una nueva Choice
Function para Autonomous Search basado en Top-k, la cual se encarga de rankear las mejores
estrategias con el fin de encontrar resultados que demuestren una mejoria en su arquitectura.

Palabras Claves: Autonomous Search (AS), Programacion con Restricciones, Choice
Function, Top-k.

Abstract

The objective of the present project is to enhance efficiency in the resolution of
constraint problems. Therefore Autonomous Search is used to replace strategies showing poor
performance by others that are more effective; hence it is necessary to use an algorithm called
Choice Function, which chooses the most appropriate heuristics for each time as it solves the
problem, based on a number of parameters. This function is part of the architecture of
Autonomous Search. Nowadays, very few heuristics have been tested based on this
architecture, thus we propose to implement a new Choice Function for Autonomous Search
based on Top-k, which is responsible to rate the best strategies in order to find results that
demonstrate an improvement for its architecture.

Keywords: Autonomous Search (AS), Constraint Programming, Choice Function, Top-k.



1 Introduccion

La Programacion con Restricciones o Constraint Programming en inglés (CP), es uno
de los paradigmas de la programacion, que se utiliza para la resoluciéon de problemas de
optimizacion y de satisfaccion de restricciones. Esta tecnologia tiene su origen en diversas
areas: la Inteligencia Artificial (1A), la Investigacion de Operaciones (10) y los lenguajes de
programacion; aunque las areas de aplicacion se extienden a muchas otras fuera de la parte
informatica, como lo son el analisis financiero, el disefio de circuitos o problemas de
asignacion, tomando un rol muy importante en la planificacion, logistica y en la toma de
decisiones.

Los problemas de CP se representan mediante las variables, las cuales son expresadas
por medio de restricciones y dominios. La idea es esencialmente buscar un estado en el cual
las restricciones sean satisfechas simultaneamente para todas las variables. Un problema de
CP abarca un gran arbol de variables y puede comprender una enorme cantidad de
restricciones, lo que hace el programa es buscar y encontrar los valores para cada una de las
variables basandose en las restricciones que limitan sus dominios.

La busqueda de los valores usa muchos recursos de tiempo y procesamiento, para
esto AS se encarga de adaptar los procesos de busqueda cuando estos exhiban un
rendimiento pobre en la resolucién de un problema. Basicamente, lo que hace AS es
evaluar y clasificar las heuristicas al vuelo, cuando estas muestren una baja eficiencia
remplazarlas, o0 sea a medida que esta ejecutando el algoritmo. La forma en que AS hace
esta tarea es mediante una Choice Function, esta evalla las estrategias en base a un
conjunto de indicadores y parametros que se van entregando el proceso de la resolucion.

En esta investigacion, y como una forma de mejorar la eficiencia de la Choice
Function se desarrollard e implementara el algoritmo de rankeo Top-k. Luego de
implementar el algoritmo se espera obtener respuestas positivas a través de pruebas, todo
esto para posibles comparaciones con otros algoritmos. Para realizar esta tarea, se escogio
usar el solver ECLIiPSe en la resolucion de tareas.



2 Estado del Arte

La programacion con restricciones actualmente es usada como una tecnologia
de software para la descripcion y resolucion de problemas combinatorios particularmente
dificiles, especialmente en las areas de planificacion y programacion de tareas (como
calendarizacion). Los primeros trabajos realizados con CP son en el area de inteligencia
artificial. Un ejemplo de implementacion de un problema de satisfaccion de restricciones
fue el desarrollo de Sketchpad [18] en la década del 60, este software fue el primer
programa de dibujo para computador.

En la actualidad existe una variedad de trabajos de investigacion en relacién a la
programacion con restricciones, por ejemplo [12][14][15] entre otros. CP también ha sido
utilizado ultimamente para modelar y resolver el problema de Nurse Rostering (NRP) [17].

Los estudios de Autonomous Search son relativamente nuevos [16][19], es por esto
que existe poca informacion asociada a él. Esto no quiere decir que sea menos importante,
pues su investigacion ha ido en aumento y su arquitectura ha ido cambiando, de esta forma
se mejora la calidad de los resultados en la resolucién de un problema de satisfaccion con
restricciones. Hace algunos afios se complet6 una arquitectura modular para AS [1], esta es
una herramienta completa que permite la resolucion de CSP.

Top-k ha sido investigado y utilizado en consultas en bases de datos [11]. El
algoritmo de rankeo Top-k puede ser usado en muchos a&mbitos, permite tomar decisiones
acertadas, ya que realiza una seleccion de las mejores variables de un dominio en concreto,
el cual evalia las diferentes combinaciones de parametros para los problemas de
restricciones de tipo satisfactorias, con el fin de encontrar la respuesta mas eficiente.
Ademas este algoritmo puede seguir siendo modificado y mejorado.



3 Definicion de Objetivos

3.1 Objetivos Generales
e Disefiar una Choice Function basada en Top-k para Autonomous Search

3.2 Objetivos Especificos

Comprender el contexto de la programacion con restricciones y AS.
Analizar la arquitectura para AS.

Implementar una Choice Function para AS basada en Top-k.

Probar la nueva Choice Function y analizar los resultados obtenidos.



4 Programacion con Restricciones

4.1 Bases de la programacion con restricciones

La programacidn con restricciones es el estudio de sistemas computacionales basados
en restricciones, que se utilizan para describir y posteriormente resolver problemas
generalmente de tipo combinatorio, como también de optimizacion por medio de la
declaracion de restricciones en el dominio del problema con el objetivo de encontrar
soluciones que cumplan con todas estas.

Los inicios de CP datan de las décadas del ‘60 y ‘70, en el ambito de la inteligencia
artificial para el entendimiento del lenguaje natural. A través del tiempo se ha aplicado en
diversas areas del conocimiento como la investigacion operativa, la planificacion, bases de
datos, sistema de recuperacion de la informacion, etc. Entre sus principales campos de
aplicacion se encuentran por ejemplo: analisis financiero, disefio y construccion de circuitos
integrados, la resolucion de problemas geométricos, asignacion de stands en los aeropuertos
0 asignacion de pasillos de salida en aeropuertos de Hong Kong [20], desarrollo de turnos
de enfermeras de un hospital [17].

Para la solucién de los ejemplos anteriores, CP se puede extender como un problema
de optimizacion o de satisfaccion, por un lado ambas comparten las mismas terminologias
pero sus técnicas de resolucion son distintas. Los problemas de optimizacion se resuelven
como un problema de satisfaccion regular, pero el objetivo es generar una solucion 6ptima
a través de una funcidn objetivo.

En cambio, los problemas de satisfaccion de restricciones (Constraint Satisfaction
Problem, CSP) constan de conjuntos finitos de variables, con un dominio de valores para
cada una de estas y un conjunto de restricciones que acotan la combinacion de valores que
las variables pueden tomar, de esta forma se puede encontrar un valor para cada variable
que satisfaga todas las restricciones impuestas en el problema [2], esto quiere decir que se
pueden encontrar muchas soluciones siempre y cuando respeten las restricciones.

Cada una de estas formas de CP tiene como fases de resolucion el modelado y la
busqueda. En el modelado se debe analizar el problema, luego debe ser planteado como un,
CSP y por ultimo se implementa el modelo en un lenguaje para la programacion con
restricciones. La blsqueda es parte de las técnicas de resolucion la cual se lleva a cabo a
través de algoritmos de busqueda, que se encargan de buscar en un espacio definido las
posibles asignaciones de valores a las variables considerando las restricciones del
problema, con el fin de encontrar la solucidn si es que existe, en el caso contrario demostrar
que no hay soluciones.

Para ayudar a mejorar la eficiencia de estos algoritmos se utilizan las técnicas de
consistencia, las cuales verifican la consistencia entre variables actuales como futuras. Se
utiliza ademas una heuristica de seleccién de variables y valor, que establece el orden en



que se van a estudiar estas, ya que esto puede mejorar notablemente la eficiencia en el
tiempo de resolucién.

Por Gltimo CP cuenta con la ventaja de que el uso de las restricciones puede
disminuir eficientemente el espacio de blsqueda, eliminando combinaciones de valores de
variables que no cumplen con las condiciones antes mencionadas o simplemente no pueden
aparecer juntas.

4.2 Problemas de satisfaccion de restricciones

Los CSP se resuelven a través de algoritmos de busqueda, que buscan las posibles
asignaciones a las variables en un espacio que puede ser finito o infinito, las cuales tiene
que satisfacer todas las restricciones para encontrar una solucion al problema. Si es que
existe la solucion, consiste en la instanciacion de un valor del dominio a cada variable con
el fin de satisfacer cada una de las restricciones.

Para el proceso de resolucion de un CSP se utilizan dos conceptos fundamentales que
son parte de su metodologia y que detallaremos a continuacion:

e La modelacion del problema como un CSP que formula el problema como un
conjunto de variables, dominios y restricciones de este.

e Realizar un procesamiento del CSP, que utiliza los algoritmos de busqueda y las
técnicas de consistencia para procesar las restricciones.

La accion en conjunto de los algoritmos de busqueda con las técnicas de consistencia
nos permite reducir el espacio de solucion y explorar solo ese espacio resultante, con el
objetivo de obtener a una o0 mas soluciones al problema.

4.2.1 Definicion de un CSP
Un CSP se representa como una terna (X, D, C) donde:
e X esun conjunto de variables x4, x5, ..., x,.

e D es un conjunto de dominios d;,ds, ... ,d,. donde d; es el dominio de x;, e
i=1,..,n.

e C es el conjunto finito de restricciones ¢y, ¢,, ..., ¢y, donde j = 1,...,m. tal que ¢; es
la  relacion sobre el conjunto de variables < {x;,x,,..,x,} VY
c(xi,xj) son restricciones entre x; y x; restringiendo los valores que pueden tomar
las variables.



4.2.2 Modelado de un Problema de Satisfaccion con Restricciones

En un CSP existen diferentes formas de modelar un problema para llegar a su
resolucion, debido a esto mostraremos a continuacion 2 ejemplos de modelado:

4.2.2.1 N-reinas

Este problema consiste en colocar N reinas en un tablero de ajedrez de tamafio NxN,
de tal manera que no se amenacen entre ellas, una reina amenaza a otra si esta en la misma
fila, columna o diagonal. Se considerara para el siguiente ejemplo cantidad de reinas N = 4.

Figura 4.1 Soluciones del problema de 4-reinas

Modelo:

e Definicion de las variables (una para cada reina) y el dominio que corresponde a la
cantidad de filas.

Qll QZJ QSJ Q4- € [1:4]
e Restricciones para (i € [1,3]y jeli + 1,4])

= Donde las reinas deben estar en distintas filas:Q; # Q;.
= Las reinas no deben colocarse en la diagonal noroeste, suroeste: Q; — Q; # j —
.
= Las reinas no deben colocarse en la diagonal suroeste, noroeste: Q; — Q; # i —
J.
4.2.2.2 Criptografico

En este ejemplo (Figura 4.2) se presenta un problema criptogréafico, en el cual se
plantea una ecuacién en la que se deben remplazar las letras {s,e,n,d,m,o,r,y} por digitos
distintos que pertenezcan al conjunto del [0,9] de forma que satisfaga el send + more =
money.



SEND
+ MORE

MONEY

Figura 4.2 Problema de send more money

Modelo:
e Definicion de variables, una para cada letra: s, e,n,d, m, 0,7,y € [0,9].
e Restricciones:
= Cumplir con la regla de las numeracion decimal:
103(s +m) +10%(e +0) + 10(n+71r) +d + e = 10*m + 1030 + 10%n + 10e + y.
= Todas las letras deben tener valores diferentes:

alldiferent(s,e,n,d,m,o,ry)

4.3 Algoritmos de busqueda

Los algoritmos de busqueda son la base para la resolucién de un CSP, porque buscan
en el espacio de estados del problema, que es el conjunto de todas las posibles asignaciones
de las variables, para encontrar una solucion que satisfaga todas las restricciones del
problema [3] y si en el caso contrario no se logra encontrar una solucion se pruebe que no
existe.

El espacio que contiene el conjunto de variables puede ser representado como un
arbol de bdsqueda, en el cual cada nodo es una asignacion parcial de valores de las
variables, el nodo raiz del arbol de bdsqueda representa el caso en el que ninguna variable
se encuentra instanciada, y los nodos hojas son todas las variables que se encuentran
instanciadas.

Las busquedas pueden ser de dos tipos completas si es que recorren todo el espacio y
garantizan encontrar una solucién y las incompletas que son aquellas que utilizan
algoritmos de busqueda local y sdlo recorren cierto espacio de soluciones, estas son mas
usadas ya que tiene menos costos que las busquedas completas. A continuacion se
detallaran los més utilizados.

10



4.3.1 Generate and Test (GT)

Este método instancia cada una de las variables verificando por cada una, si satisface
todas las restricciones del problema, luego va probando cada posible solucién desde el
conjunto que corresponde a todas las posibles asignaciones de los valores de las variables.
La primera combinacion que cumpla con todas las restricciones es la solucion al problema
(Figura 4.3).

Figura 4.3 Generate and Test en el problema de 4-reinas

4.3.2 Backtracking (BT)

Este algoritmo va construyendo soluciones parciales a medida que va asignando un
nuevo valor a la variable actual con el fin de ir comprobando si este nuevo valor es
consistente con los valores de las asignaciones pasadas, si no es consistente esa asignacion
se deshace y se asigna un nuevo valor a la variable. En el caso de no encontrar ningun valor
consistente y no haya otra opcion (dead-end) el algoritmo debe retroceder y probar un
nuevo valor en la variable anteriormente instanciada. Estos pasos se pueden volver a repetir
si se cayera nuevamente en un dead-end (Figura 4.4).

Este método tiene una gran ventaja sobre el Generate and Test, porque para ver si la
asignacion es consistente no necesita ir instanciando todas las variable y luego ver si
cumple con las restricciones recorriendo todo el arbol, ya que apenas detecta una
inconsistencia en la asignacion parcial la abandona de inmediato.

11



Figura 4.4 BT en el problema de 4-reinas

4.4 Técnicas de consistencia

Los algoritmos de busqueda son un método bastante sencillo, sin embargo,
frecuentemente sufren de una explosion combinatoria del espacio de busqueda, y por lo
tanto por si solos no son un método suficientemente eficiente para resolver un CSP. Una de
las principales dificultades con las que se enfrentan estos algoritmos es la continua
aparicion de inconsistencias locales. Las inconsistencias locales son valores individuales o
combinacion de valores de las variables que no pueden participar en la solucion.

Las técnicas de consistencia (o inferencia) pretenden reducir el espacio de blusqueda
con un proceso de filtrado que elimina los valores inconsistentes de los dominios de las
variables o inducen restricciones implicitas entre las variables, obteniendo asi un nuevo
CSP, igual al inicial, pero donde se han explicitado las restricciones que antes estaban
implicitas. A continuacion se explicaran las técnicas mas usadas en los algoritmos de
busqueda:

4.4.1 Consistencia de Nodo

El funcionamiento de la consistencia de nodo (o nodo-consistencia) se basa en
asegurar que todos los valores en el dominio de una variable satisfagan las restricciones
unarias sobre la variable. Un CSP es nodo-consistente si por cada valor del dominio de la
variable x, cada restriccion unaria sobre x es satisfecha. Si el dominio de la variable x,
contiene valores que no son satisfechos, entonces la inconsistencia del nodo puede ser
eliminada, ya que no estaria contenida en ninguna solucion. Este proceso se realiza
eliminando los valores del dominio de X.

Sea P = (X, D, C), se dice que P es nodo-consistente si y s6lo si:

Vx; € X,Vc;,3a € d; Tal que el elemento a satisface c;.

12



4.4.2 Consistencia de Arco

La consistencia de arco trabaja con restricciones binarias. Un CSP es arco consistente
si para cada uno del par de variables restringidas x; y x;, para cada valor de a en d;, existe
por lo menos un valor b en d;, tal que las asignaciones (x;,a) y (x;,b) satisfacen la
restriccion entre x; y x;. Lo anterior conduce a eliminar la consistencia de arco de cualquier
valor en el dominio d; de la variable x;, que no es arco-consistente, ya que no formaria

parte de ninguna solucion. ElI dominio de una variable es arco-consistente si todos los
valores de dicha variable son arco-consistentes.

Sea P = (X, D, C), se dice que P es arco-consistente si y s6lo si:

VC(Xi,Xj) € C,VYa €d;,3b € d; Tal que el elemento b es un soporte para el elemento a
en C(Xl', X])

Un problema es arco-consistente, si y solo si todos sus arcos son arco-consistentes.

4.5 Algoritmos de Busqueda usando Técnicas de Consistencia

Habiéndose explicado las técnicas de consistencia, se procedera a explicar los
algoritmos de busqueda que utilizan estas técnicas. Estos algoritmos son algunos de los
Ilamados look-ahead, los cuales hacen una comprobacion hacia adelante en cada etapa de la
busqueda. O sea, estos algoritmos de cierta forma miran hacia el futuro para determinar si
los caminos que se van a tomar pueden llevar o no a obtener inconsistencias en las
variables. A diferencia de los algoritmos descritos anteriormente, que se dan cuenta de la
inconsistencia una vez instanciadas todas las variables.

4.5.1 Forward Checking (FC)

Forward Checking es el algoritmo de look-ahead mas comin. En este, cada vez que
se asigna una variable se comprueban todos los valores posibles de las variables que estan
restringidas con la variable actual. Si los valores de las futuras variables son inconsistentes
con la asignacion de la variable actual son temporalmente eliminados de sus dominios. Si el
dominio de una futura variable se queda sin valores, la instanciacion de la variable actual se
deshace y se prueba con el siguiente valor, y si ningun valor es consistente se lleva a cabo
el Backtracking cronoldgico.

13
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Figura 4.5 Forward Checking en el problema de 4-reinas

Cada vez que una nueva variable es asignada, se sabe que todos los valores de su
dominio son consistentes con los valores de las variables asignadas anteriormente, por lo
que no es necesario comprobar cada nueva asignacion con todas las variables, solo se hace
hacia adelante con las futuras. De esta manera, FC puede identificar antes las situaciones
sin salida y “podar” el espacio de btsqueda. [5]

4.5.2 Maintaining Arc Consistency (MAC)

El algoritmo FC (Figura 4.6) comprueba Unicamente las restricciones entre la variable
que se instancia y el resto de las variables por instanciar, lo que quiere decir que mantiene
la arco-consistencia entre la variable asignada y el resto de las variables. Este algoritmo
(MAC) es llamado asi porque intenta mantener la arco-consistencia también entre el resto
de dichas variables.

Este algoritmo comprueba que, tras la poda en los dominios de las variables por
instanciar realizadas en FC, cada variable que queda por instanciar tenga al menos un valor
en sus dominios gque sean consistentes con la restriccion que exista entre ellas. Lo bueno de
este algoritmo frente al FC es que también detecta las inconsistencias entre las variables
futuras. Por lo que MAC permite podar muchos mas dominios de las variables por
instanciar, pero esto conlleva, evidentemente, un mayor costo.

e/

Figura 4.6 MAC en el problema de 4-reinas
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4.6 Estrategias de enumeracion

La manera y el orden en que los algoritmos de busqueda seleccionan las variables
para examinarlas e instanciarlas puede cambiar notablemente la eficiencia en la resolucion.
Seleccionar el orden correcto puede mejorar intensamente el tiempo en que se soluciona el
CSP. También puede ser importante un orden adecuado en las restricciones del problema,
aunque este punto no tiene mucho estudio. Ahora se pasara a revisar las heuristicas mas
importantes en la ordenacion de variables y valores.

4.6.1 Heuristicas de Ordenacion de Variables

La ordenacion de variables puede ser estatica o dindmica. Estas heuristicas se basan
en la percepcion de que es mas conveniente asignar primero las variables mas restringidas,
de esta forma se identifican mucho antes las situaciones sin salida y se reduce la cantidad
de backtracks (vueltas atras).

4.6.1.1 Ordenacion de Variables Estaticas

Basado en informacion global derivada de la estructura de la red de restricciones
inicial, esta heuristica genera un orden fijo de las variables antes de iniciar la busqueda.
Entre las ordenaciones de variables estaticas mas utilizadas se encuentran las siguientes:

e Minimum Width (MW): esta heuristica 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 [6].

e Maximum Degree (MD): esta heuristica ordena las variables en un orden
decreciente con respecto a su grado en el grafo de restricciones. Esta heuristica
también tiene como objetivo encontrar un orden de anchura minima, aunque no lo
garantiza [7].

e Maximum Cardinality (MC): selecciona la primera variable arbitrariamente y
después en cada paso, selecciona la variable que es adyacente al conjunto méas grande
de las variables ya seleccionadas [8].

4.6.1.2 Ordenacioén de Variables Dinamicas

Las heuristicas de ordenacion de variables estaticas no tienen en cuenta los cambios
en los dominios o relaciones de las variables causados por la propagacion de las
restricciones durante la bdsqueda. La ordenacion de variables dinamicas es capaz de ir
cambiando el orden en que las variables son seleccionadas de forma dinamica cada vez que
se instancia una variable en el proceso de busqueda. Las heuristicas mas comunes se basan
en el principio de primer fallo (First Fail, FF) que sugiere que para tener éxito se deberia
intentar primero donde sea mas probable el fallo. Asi, las situaciones sin salida se
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identifican antes y se ahorra espacio de busqueda. Entre las heuristicas méas utilizadas que
usan este principio se pueden identificar:

e Minumum Remaining Values (MRV): esta heuristica en cada paso selecciona la
variable con el dominio més pequefio. Si una variable tiene pocos valores, entonces se
intuye que es mas dificil encontrar un valor consistente.

e Maxium Cardinality (MC): esta heuristica selecciona la primera variable
aleatoriamente, luego en cada paso selecciona la variable relacionada con la mayor
cantidad de variables ya instanciadas. Esta variable resulta la mas restringida al estar
relacionada con el mayor nimero de variables ya instanciadas.

4.6.2 Heuristicas de seleccion de valor

Hay menos trabajo en el area de ordenacion de valores comparado con la ordenacion
de variables. Basicamente, la idea de estas heuristicas es la de seleccionar el valor de la
variable actual que tenga mas probabilidad de Ilegar a una solucion, es decir la rama del
arbol de busqueda donde sea mas probable encontrar una solucion. Estas heuristicas
seleccionan, en su mayoria, el valor que restringe menos la variable actual, o sea, el valor
que menos reduce los valores Utiles para las variables que ain no son instanciadas.

e Min-conflicts: selecciona el valor que provoca la menor cantidad de conflictos en el
futuro. Esto lo hace asociando cada valor a de la variable actual, el numero total de
valores en los dominios de las futuras variables adyacentes con la actual que son
incompatibles con a, selecciona la suma mas baja.

e Max-domain-size: es alternativa a la heuristica anterior, selecciona el valor de la
variable actual que deja el maximo dominio en las variables futuras.

e Point-domain-size: esta heuristica asigna un peso (unidad) a cada valor de la
variable actual dependiendo del numero de variables futuras que se quedan con
ciertas tallas de dominios. Al final se elige el valor con el menor peso.

e Superviviencia: es una variacion de min-conflicts. ElI namero de valores
incompatibles dentro del dominio es dividido por el tamafio de este. Esto da el
porcentaje de los valores utiles del dominio de esa variable. Al final se elige el valor
mas bajo de las sumas.

e Max-promise: en esta heuristica, para cada valor a de la variable actual se cuenta el
namero de valores que hay compatibles con a en cada variable futura adyacente, y se
toma el producto de las cantidades contadas, este producto se llama promesa de valor.
De esta manera se selecciona el valor con la maxima promesa.
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4.7 Solvers

Los solvers fueron creados para solucionar CSP’s, los cuales se utilizan para resolver
problemas que involucren variables, dominios y restricciones. Empleando estos elementos
el Solver podra encontrar una solucién al problema. Existen varios tipos de solvers debido a
que no todos pueden soportar las mismas restricciones y paradigmas, es por esto que no
siempre ofrecen las mismas respuestas.

4.7.1 Programacion Logica con Restricciones

La Programacion Logica con Restricciones (Constraint Logic Programming, CLP)
une dos paradigmas: la programacién légica con CP. La union de estos dos paradigmas
ayuda a generar programas mas flexibles que otros, ademas mucho mas eficientes ya que
disminuye dramaticamente el tiempo de ejecucion mientras logra una eficiencia similar a
los lenguajes procedimentales [9].

El lenguaje que se utiliza se define por contar con una estructura algebraica, las
funciones especiales y los predicados simbdlicos se interpretan sobre un dominio fijo,
formando los simbolos interpretados, las relaciones que establecen sobre el dominio son las
restricciones.

CLP puede utilizarse como un lenguaje o como una biblioteca, la cual serd usada en
un programa. A continuacion se explican algunos de los lenguajes méas importantes de esta:

e Eclipse: Es un software basado en Prolog, que consiste en una gran cantidad de
aplicaciones para solucionar problemas de programacion de restricciones como listas,
arreglos y registros.

e GNU Prolog: Es un compilador que utiliza Prolog, que incluye extensiones de
programacion con restricciones que actta sobre dominios finitos.

Y por altimo las bibliotecas, ya que son necesarias para expresar problemas bajo
restricciones al haber limitaciones en un lenguaje de programacion, como: Choco e llog
Solver.

4.7.2 ECLIiPSe

Es un sistema que se basa en CLP, se utiliza para el desarrollo y despliegue de
aplicaciones de CP. ECLIPSe se compone de una coleccién de bibliotecas para la
resolucién de restricciones, modelado de alto nivel, mediante un lenguaje basado en Prolog.

Este sistema es utilizado mayormente en areas de planificacion, programacion,
asignacion de recursos y de horarios, ya que se ha transformado en una herramienta
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importante para la programacion con restricciones. ECLiPSe fue disefiado especialmente
para:

e Generar prototipos de una forma mas rapida, en el area de la programacion.
e Utilizar las bibliotecas y los paradigmas de la CLP para la resolucion de problemas.
e El desarrollo de nuevos solvers, basados en otros existentes.

Como ECLIPSe esta basado en un programa l6gico se interpreta como una base de
hechos y reglas sobre las que se realizan consultas. ElI programa nos proporciona las
bibliotecas o librerias que se caracterizan por: la implementacién de dominios vy
restricciones y restricciones definidas por el usuario.

Y por Gltimo también nos permite utilizar heuristicas (son parte de las estrategias de
busqueda) para la seleccion de variables y valores, de modo que nos permite alterar el
orden de eleccion y resolver los problemas de manera mas eficiente [10], por ejemplo
primero las variables con un dominio méas reducido o primero se enfoca en los valores
centrales y le aplica las restricciones.

4.7.2.1 N-Reinas en ECLIiPSe

Los ejemplos de CP que se explicaron anteriormente pueden ser implementados en
ECLIiPSe en la Tabla 4.1 se puede ver el ejemplo de N-reinas.

:-1lib(ic).
queens (¥, Board) : -

dim (Board, [N1),
Board[1l..N] :: 1..N,

( for(1I,1,N), param(Board,N) do
( for(J,I+1,N), param(Board,I) do
Board[I] #\= Board[J],
Board[I] #\= Board[J]+J-I,
Board[I] #\= Board[J]+I-J
)

Tabla 4.1 N-reinas en eclipse

En este cddigo se reciben las dimensiones de tablero y la cantidad de reinas,
ingresadas por el usuario. Luego estan expresados las variables y sus dominios. A
continuacion, se enuncian las restricciones, dentro de ambos for se expresan estas para cada
reina, es decir que no pueda haber 2 0 mas reinas en la misma fila, columna o diagonales.
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5 Autonomous Search

El objetivo de Autonomous Search es mejorar el rendimiento en la resolucién de un
problema en un sistema adaptativo, para esto modifica sus componentes internos cuando se
encuentre con fuerzas externas.

Los componentes internos corresponden a los algoritmos que estan involucrados en el
proceso de busqueda-heuristicas, inferencias, etc. Cuando se habla de fuerzas externas se
refiere a los cambios en la informacion recogida durante el proceso de blsqueda. Esta
informacién puede ser directamente recogida bajo el problema o computarizada a través de
la percepcion de componentes individuales. La informacion recolectada puede ser el
espacio de busqueda, el nimero de sub-problemas, etc. La informacion computarizada
incluye el grado de discriminacion de heuristicas, la capacidad de poda en cada una, etc.

5.1 Arquitectura de Autonomous Search [1]

Cuando se escoge una heuristica de seleccion de variable o valor, no significa que se
encontrara una solucion a un CSP, ni mucho menos que dicha solucién sea la optima, por
esta razon es necesario realizar un proceso de resolucion, para asi poder evaluar las
diferentes estrategias que se poseen, con el fin de encontrar la solucion.

Para decidir que alternativa se va a elegir, se requiere de un proceso previo para
comenzar la resolucién, el que consiste de un sampling que se encarga de probar cada
estrategia de enumeracion y guardar una estadistica de su comportamiento que es realizado
por el optimizador en base a los indicadores, la cual nos permitird evaluar en base a una
determinada prioridad, que estrategia debemos comenzar a usar para la resolucién del
problema.

~, Base de datos de Snapshots

Observacion
(| \
\

Solver Analms

Actualizacidn

Choice Function

Optimuzer
AN

t Java Plugin : Basc de datos de indicadores

Figura 5.1 Esquema del Framework de Autonomous Search
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En la figura 5.1 se ve el diagrama del framework de AS que estd compuesta por:
solver, observacion, analisis y actualizacién. Los tres primeros son procesos que inciden
directamente en la resolucion, y la “actualizacion” participa solamente en la busqueda de la
mejor estrategia de enumeracion. Este proceso esta intimamente ligado al proceso de
analisis, lo que significa que es el encargado de entregar las prioridades de uso de cada
estrategia.

Ademas, se puede ver en el diagrama que hay una base de datos de snapshots y una
base de datos de indicadores. La informacion del estado de avance es capturada a través de
dos métodos, siendo uno de ellos los snapshots (capturas de pantalla) e indicadores. Los
primeros son los encargados de hacer observaciones sobre el actual arbol de busqueda,
como cual es la profundidad del nodo actual y el tamafio actual del espacio de busqueda.
Los indicadores son la evidencia de la solucion como por ejemplo la variacion de la
profundidad maxima.

5.1.1 Solver

Es el componente que se encarga de ejecutar el algoritmo CSP genérico. EIl cual
basicamente realiza una busqueda mediante el algoritmo. También va alternando las fases
de propagacion de restricciones y las fases de enumeracion.

5.1.2 Observacion

Este componente registra el proceso de resolucion y guardar la informacién actual del
estado del arbol de basqueda. La informacidon guardada no es continua, ya que son capturas
o fotografias (se encuentran en la base de datos de los snapshot) de lo que esta sucediendo
en la busqueda. Este proceso es crucial debido a que es cuando se guarda y extrae
informacion de un estado de resolucion.

5.1.3 Analisis

Componente que se encarga de analizar las capturas obtenidas del proceso de
observacion que se registraron en la base de datos snapshot, la cual evalla ademas las
estrategias y provee de indicadores al proceso de actualizacion. Los indicadores pueden ser
calculados o deducidos desde una o varias observaciones del proceso.

5.1.4 Actualizacion

Es el componente mas importante porque es el que toma las decisiones usando la
Choice Function, con la cual va calculando los rendimientos de las estrategias en una
cantidad de tiempo. Esta se obtiene a través de los indicadores proporcionados por el
snapshot.
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5.2 Choice Function

La tarea de la Choice Function es hacer una comparacion entre el rendimiento que
tiene cada estrategia de enumeracion historicamente y el punto de decision que se esta
analizando en ese momento. Cada punto de decision es cuando se llama al solver para fijar
una variable de enumeracion.

Tabla 5.1 Ejemplos de indicadores de la Choice Function

Nombre | Descripcion

VFP Numero de variables reparadas por propagacion
T.(S;) NiUmero de pasos desde la ultima vez que una estrategia de
enumeracion S; fue usada hasta el enésimo paso
n Numero de pasos o puntos de decision (n incrementa cada vez que una
variable es reparada)
SB Numero de vueltas atras superficiales (ShallowBacktracks)
B Numero de vueltas atras (Backtracks)

Inl Representa una variacion de la profundidad maxima. Se calcula como:
profundidad maxima actual = profundidad maxima anterior.

In2 Se calcula como: profundidad actual — profundidad anterior. Un valor
positivo significa que el nodo actual es mas profundo que el estudio en
el paso

B-real Numero de marchas atras considerando ademas el nimero de vueltas

atras superficiales
d Profundidad actual en el arbol de busqueda
Thrash El proceso de resolucion alterna enumeraciones v las vueltas atras en

un pequefio numero de variables sin terminar sin llegar a tener una
fuerte orientacion.

Se calcula como:d,_; — VFP,_4

En cada llamado, la Choice Function rankea, califica y luego elige entre las
estrategias de enumeracion. Para cualquier estrategia de enumeracién S;, la Choice
Function f en el paso n por cada estrategia S; esta definida en la ecuacion 1, donde [ es el

nimero de indicadores considerados (Tabla 5.1) y a es un pardmetro para controlar la
relevancia del indicador dentro de la Choice Function.

l
A EDWIRC
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A esto, hay que agregar que para controlar la relevancia de un indicador i para una
estrategia S; en un intervalo de tiempo, se utiliza una técnica estadistica para producir una
serie de tiempo suavizado llamado suavizado exponencial. La idea de esto es darle mayor
importancia a rendimientos mas recientes, asociandoles “pesos” exponencialmente
decrecientes para mayores observaciones, 0 sea, las observaciones mas recientes entregan
mayor peso a los rendimientos que las méas antiguas. Esta técnica es aplicada al calculo de

fin(Sj), el cual es definido en las siguientes ecuaciones, donde v, es el valor del indicador i
para la estrategia S; en la ecuacion anterior, n es un paso dado del proceso, 3 es el factor de
suavizado,y0 < f <1.

fln(sj) =7y
fin(S) = v + Bifir,_,(S)

Hay que tomar en consideracion, que la velocidad a la cual la observacion antigua es
suavizada depende de B. Cuando S es cercana a 0, el suavizado es rapido y cuando es
cercana a 1, el suavizado es lento.
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6 Algoritmo de Rankeo: Top-k [11]

Los diferentes tipos de sistemas de informacion usan varias tecnologias para rankear
respuestas de las consultas. En muchos dominios de aplicaciones, los usuarios finales estan
mas interesados en las respuestas mas importantes (Top-k respuestas) del potencial gran
espacio de ellas.

Una manera comun de identificar los Top-k objetos es calificando todos los objetos
basados en alguna ranking function. Una puntuacion de un objeto actia como una tasacion
para ese objeto conforme a sus caracteristicas. Los objetos de datos son evaluados
usualmente mediante varios predicados de puntuacién que contribuyen a la puntuacién total
de los objetos.

6.1 Ejemplo de una Consulta de Top-k

El siguiente ejemplo ilustra un escenario real donde el proceso eficiente de Top-k es
crucial. El ejemplo destaca la importancia de adoptar técnicas de procesos eficientes de
Top-k en ambientes tradicionales de base de datos.

HID | Location Price SID | Location Tuition HID | SID Price + 10 x Tuition
ATl Carayets e 1_| indianapolis | 3000 113 150000
[Tz | Wiaiayete 110,000 2 | Wlafayette | 3500 1] 4 152000
13 | indianapois 111,000 3 | Lafayette 6000 2 | 2 145000

4 | Kokomo 118,000 4 La'f‘ye“e ‘ 6200 3 1 141000

5 Lafayette 125,000 5 Indianapolis 7000

6 | Kokomo 154.000 6 | Indianapolis 7900 .

7 | Kokomo 8200 Join Result
""" 8 | Kokomo 8200
/ b
A
Houses / Schools

Figura 6.1 Ejemplo de Consulta de Top-K

En este ejemplo se considera la posibilidad de un usuario interesado en encontrar una
ubicacién (por ej.: ciudades) donde el costo combinado de comprar una casa y pagar la
matricula escolar de 10 afios en ese lugar sea el minimo. EIl usuario esta interesado en los
cinco lugares mas baratos. Suponer que hay dos fuentes externas (bases de datos), una de
casas y otra de escuelas, que pueden proporcionar informacion. La base de datos
proporciona una lista de casas clasificadas desde las mas baratas con sus ubicaciones. Del
mismo modo, la base de datos de las escuelas proporciona un listado de las menos costosas
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y sus ubicaciones. La Figura 6.1 muestra un ejemplo de las base de datos de casas y
escuelas.

Estas listas se unen basandose en la ubicacion de tal manera que el resultado esté
compuesto de una casa y una escuela que se ubiquen en el mismo lugar. Los resultados de
la unién de las listas es el costo total de cada par de casa-escuela, se calcula afadiendo el
precio de la vivienda y el de matricula escolar durante 10 afios. Las cinco uniones mas
baratas constituyen la respuesta final a esta consulta. La Figura 8 también muestra una
ilustracién para el proceso de unién entre las casas y las escuelas listas, y los resultados
parciales al combinarse. Hay que tener en cuenta que los primeros cinco resultados no
pueden ser devueltos a los usuarios hasta que todos los resultados de la combinacion se
generen.

6.2 Ranking Function

La Ranking Function tiene propiedades que influyen de gran manera en el disefio de
técnicas de procesamiento Top-k. Una propiedad importante es la capacidad de acotar por
arriba las calificaciones de los objetos. Esta propiedad permite la poda temprana de ciertos
objetos sin saber exactamente sus puntuaciones.

Una ranking function “mondtona” puede facilitar en gran medida el calculo del limite
superior. Una funcion F, definido en predicados P,,...,B,, es monotona si

F(py,..,Pn) < F(py,..., pn) Siempre que p; < p; paracada i.

En aplicaciones mas complejas, una ranking function tiene que ser expresada como
una expresion numérica para ser optimizada. En este contexto, la monotonia de la
restriccion de una ranking function se relaja para permitir mas funciones genéricas. Las
herramientas de optimizacion numérica, asi como los indices (indicadores) se utilizan para
superar los desafios que impone el procesamiento de dicha ranking function.

Otro grupo de aplicaciones direcciona las categorias de objetos sin especificar una
ranking function. En algunos entornos, como la exploracién de los datos o la toma de
decisiones, podria no ser importante rankear objetos basados en funcion de una ranking
function especifica. En su lugar, los objetos con alta calidad basados en diferentes atributos
de datos deben ser reportados para futuros andlisis. Estos podrian estar entre los Top-k
objetos de algunas ranking function no especificadas. Este conjunto de objetos que no son
“dominados” por otros, basados en algunos atributos dados, son generalmente denominados
como Skyline.

6.2.1 Ranking Function Mondtona

La mayoria de las técnicas de procesamiento actuales Top-k utilizan la ranking
function mondtona, ya que sirve en muchos escenarios practicos, especialmente en
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aplicaciones web. Por ejemplo, muchos escenarios de procesamiento en Top-k involucran
combinaciones lineales de mdaltiples predicados de puntuacién o funciones
maximos/minimos, las cuales son monotonas.

Las Ranking Function monotonas tienen propiedades especiales que pueden ser
explotadas para un procesamiento eficiente de consultas Top-k. Al agregar puntuaciones de
objetos desde multiples listas rankeadas usando una funcién puntuadora de agregacion
mondtona, una cota superior de las puntuaciones de los objetos invisibles se deriva
facilmente. Para ilustrar, supongamos que se exploran secuencialmente m listas ordenadas
Ly, ..., Ly, para el mismo conjunto de objetos basados en diferentes tipos de clasificacion.
Si las puntuaciones de los ultimos objetos recuperados de estas listas sonpy, Py, .- -, Pm»
entonces la cota superior F, sobre las puntuaciones de todos los objetos invisibles se calcula

como F = F(P,P2---r Pm)-

Ademas, es facil verificar que los objetos invisibles pueden posiblemente tener una
puntuacion superior a la anterior cota superior F, por contradiccion, supongamos que un
objeto invisible o, tiene una puntuacion mayor que F. Entonces, basados en la
monotonicidad de F, o, debe tener al menos un predicado p; con puntuacion superior al
ultimo p; visto. Esto implica que la recuperacion de la lista L; no esta ordenada por

puntuacion, lo que contradice la hipétesis original.

Las funciones de puntuacion monotonas permiten calcular una cota superior para
cada objeto visto "o" substituyendo los valores de las predicados de puntuacion
desconocidos de "o" con las ultimas puntuaciones vistas en las listas correspondientes. Un
algoritmo de un proceso Top-k se detiene cuando hay k objetos cuyas cotas inferiores no
estdn por debajo de la puntuacién de los limites superiores de los demas objetos,

incluyendo los objetos invisibles.

Una propiedad importante que se desprende de monotonicidad es que estos
algoritmos son instancias 6ptimas, dentro de ciertos limites, en el sentido de que para
cualquier instancia de base de datos, no hay un algoritmo que puede recuperar un ndmero
menor de objetos y devolver una respuesta correcta.

Las funciones lineales de puntuacion constituyen un subconjunto de funciones
monodtonas. También definen la puntuacién conjunta de los predicados como una suma
ponderada. Varias técnicas de Top-k usan las propiedades geométricas de las funciones
lineales para recuperar eficientemente las Top-k respuestas. Las funciones lineales de
puntuacion pueden ser representadas como vectores basados en los pesos asociados con los
predicados de clasificacion.

Esta representacion puede ser utilizada para calcular geométricamente puntuaciones
de objetos como proyecciones en el vector de ranking function.
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6.3 Implementacion del prototipo Top-k en la arquitectura de AS

En este capitulo se explicara como se desarrollé el prototipo de la Choice Function
Top-k, que caracteristicas posee y como fue el proceso para realizar el funcionamiento de la
nueva Choice Function basada en Top-k en AS. En primer lugar, el prototipo debe contar
con las estrategias de enumeracion a evaluar y sus respectivos indicadores, los cuales
estaran preestablecidos por el sistema.

Por defecto el sistema tendra incorporado 4 Choice Function con sus respectivos
indicadores, es decir el usuario tendra la opcion de elegir entre una de estas cuatro Choice
Function que se dispondran en el CheckBox que se presenta en la interfaz. Luego de elegir
una de estas se realizara un analisis de correlacion a los indicadores para evitar que se usen
indicadores no utiles. Si existe correlacion uno de los indicadores se desactivara y no se
utilizara en el algoritmo para encontrar el Top-k de las estrategias.

Luego se realizara el metodo para rankear las estrategias llamado
TopKChoiceFunction que sera el encargado de obtener los puntajes de las estrategias
utilizadas. Los indicadores se ponderaran con un peso, un valor alfa que estara establecido
antes de la ejecucion del programa, dichos valores son definidos méas adelante (ver Tabla
7.2 y Tabla 7.3). Después la TopkChoiceFunction torna el ranking con las estrategias y
realiza la eleccion de la mejor de estas que se usara en cada paso del problema.

A continuacion se propone un pseudocodigo que representa lo anteriormente
explicado:

Algoritmo Top_k Choice

1. leer estrategia y indicadores();
2. if AnalisisDeCorrelacion (indicadores) then

3 ExecuteCorrelacion () ;

4. end if

5. ranking estretegias[]=Top K Choice();

6.estrategiakElegida = seleccionarMejor (estrategiasEvaluadas);
7

.return estrategia elegida;

6.3.1 Andlisis de Correlacion [12]

El uso de multiples indicadores en la Choice Function tiene un costo muy alto,
debido a que es un problema combinatorio en si mismo, es por esto que se utiliza el analisis
de correlacion para detectar que indicadores no son Utiles porque se comportan como otro
indicador, encontrar este problema ayuda a mejorar el rendimiento de la Choice Function.

Este analisis se encarga de encontrar pares o conjuntos de indicadores muy
relacionados entre si, y por lo tanto equivalentes, es por esto que se usa el coeficiente de
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correlacion de Pearson, el cual es sensible a la relacion lineal entre dos indicadores, que se
obtiene dividiendo las dos variables (indicadores en el caso de nuestro proyecto) por el
producto de su desviacién estandar.

X, Y= correlacion(X,Y)=cov(X,Y)/oxaoy.

La correlacion de Pearson es 1 en el caso de que sea una perfecta correlacion lineal
positiva, en el caso contrario de una perfecta correlacion negativa se demuestra con el -1, y
los que estan entre el 1y -1 indican el grado de dependencia lineal entre ellos.

En el caso del prototipo para evaluar si dos indicadores tienen un alto grado de
correlacion se mide desde al menos 0.9, entonces se escoge uno de los indicadores para
descartarlo de la funcién en nuestro caso de la TopKChoiceFunction, que es cuando se
analizan las estrategias.

6.4 Modificaciones a la herramienta

En la herramienta de AS se hicieron ciertas modificaciones, todo esto para integrar la
nueva Choice Function. Las modificaciones mas importantes que se estan implementando
son:

= Creacion del método TopKChoiceFunction, en donde se manejara todo lo referente al
manejo de la ranking function y todo lo referente a Top-k.

= Las modificaciones a la interfaz.

6.4.1 Método TopKChoiceFunction

El método TopKChoiceFunction serd implementado en la clase indicadores.java que
se encuentra en el package EclipseJava, en esta clase es donde estan implementadas las
demas Choice Function (Skyline, OneStrategy, etc). En esta clase también se modifican los
indicadores, tanto los base como los calculados, que se obtienen a partir de los primeros en
ECLIPSe.

Este método sera ejecutado tantas veces como sea necesario para obtener la estrategia
gue se usara en cada paso (step) para encontrar una solucion al problema.

= En una matriz se encuentran las estrategias y los indicadores de estas, en la primera
columna de cada fila es representada la estrategia y las demas representan los
indicadores.

= Para detectar los indicadores que no son Utiles, es decir, que se comportan como otro
indicador, se utiliza un analisis de correlacion sobre estos. Si ocurre que algin
indicador no es Util se desactiva, esto se hace mediante un arreglo en donde se indica
mediante un booleano si el indicador esta activo o no.
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= Se ejecuta el algoritmo rankeador de las estrategias, se comparan estas mediante los
valores de sus indicadores. Al final del rankeo, se elegird la mejor estrategia para
cada paso.

6.4.2 Prototipo de la Choice Function basada en Top-k

Para poder afiadir la nueva Choice Function basada en Top-k que serd implementada
en la herramienta de AS fue necesario modificar un poco la interfaz para que el programa
entregue la opcion de utilizar esta nueva Choice Function.

[_:_] Datos del Problema ;e o =@ [Zv
Problema }knightTour 1 v ’
Inputs
T |
N =
Tipo de Solucion Random Iv
Random
. OneStrategy
Numero de Pruebas ChoiceEunetion
SkylineChoiceFunction
Top-K
Aceptar

Figura 6.2 Ventana Datos del Problema

Primero que todo, en la primera ventana donde se especifican los Datos del Problema
se agrega la opcion de la nueva Choice Function en el ComboBox de “Tipo de Solucion”
(Figura 6.2).
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[ Estrategias de Enumeracion i mf @ X4

Estrategias de Enumeracion

F+ID [v] F+iDM

AMRV+ID [v] AMRV+IDM

[v] MRV+ID [v] MRV+IDM

0+ID [v] O+IDM
Aceptar

Figura 6.3 Ventana Estrategias de Enumeracion

Después de haber llenado correctamente esta ventana aparecera otra, la cual mostrara
un conjunto de CheckBox en donde se listaran las 8 estrategias para resolver el problema
(Figura 6.3). En el caso de la Choice Function nueva basada en Top-k el usuario debe
marcar un minimo de 2, de lo contrario no habrian las estrategias suficientes para rankear.

Archivo ‘ Configuracion J Ayuda J

[ indicadores de ChoiceFunction ; i B 7 B
Indicadores
Base Calculados
[]ster  []VF [1vFPS [] THRASH
v [l vFES [ TAVFPS []oB
[Jvu [] TAVFES []pvFPS []D_PR
[]sB CIN [_] PTAVFPS [_] PTAVFES
mj:} [] PVFES [lT1sB N3
N2 o
1Nt [] pmAX

[JDMAX_PR  [] STEP_NU

Asistente

[] Seleccionar: |Choice Function 1:a*B + a*VF + a*VFPS + a*Thrash v

Choice Function 1:a*B + a*VF + a*VFPS + a*Thrash
Choice Function 2:a*B +a*d + a*VFPS + a*d_pr

Aceptar

Figura 6.4 Ventana Indicadores de Choice Function

Después de elegir al menos 2 estrategias en la ventana de Estrategias de
Enumeracion, emergera una nueva ventana donde se escogeran los indicadores que
evaluara la Choice Function, por el momento se podran elegir algunas Choice Function con
sus indicadores predeterminados mediante un ComboBox (Figura 6.4).
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[ Estado de Ia ejecucion o X

Iniciar

Figura 6.5 Ventana Estado de la Ejecucidn

Por altimo, luego de elegir los indicadores con los que se evaluaran las estrategias
saldra una ventana en donde se podra empezar la resolucion del problema planteado con las
especificaciones hechas en las ventanas anteriores (Figura 6.5).

6.4.2.1 Restricciones del Prototipo

En la implementacion del prototipo, es necesario aplicar las siguientes restricciones
para que funcione correctamente:

= En la ventana 2 de Estrategias de Enumeracion, se deben seleccionar al menos 2
estrategias para que la funcion pueda hacer un rankeo.

= En la ventana 3 de Indicadores de la Choice Function, se deben seleccionar las
Choice Function que aparecen en el asistente.

6.5 Ejemplo de Top-k en AS

Ya se realizo un ejemplo de consulta en Top-k utilizando una base de datos de casas y
colegios, en este punto se explicard mediante un ejemplo cémo funciona Top-k en la
herramienta de Autonomous Search.

Una vez abierta la herramienta se debe escoger un problema, ademéas de las
estrategias y la Choice Function que se usara para resolver este. Supongamos que se utiliza
la Choice Function con los siguientes indicadores: N — TV — VU y se seleccionaron las 8
estrategias (detalladas en la Tabla 7.1). Para este ejemplo, el problema a resolver no es
relevante.

AS resuelve los problemas paso a paso, es decir, en cada paso se evalla y se usa la
estrategia de mejor rendimiento. Para resolver los problemas, lo primero que hace el
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algoritmo de Top-k es probar cada una de las estrategias y puntuarlas. O sea, en el primer
utiliza y puntea la estrategia 1, en el segundo paso hace lo mismo con la estrategia 2, y asi
sucesivamente en los primeros 8 pasos. A medida que se van obteniendo los puntajes de las
estrategias, Top-k va creando un ranking a partir de estos. Desde el paso 9 en adelante (con
el ranking ya creado) el algoritmo elige la estrategia que esta en la primera posicion del
ranking. Luego de ser usada la estrategia es evaluada nuevamente, se le asigna un nuevo
puntaje y es reemplazada en el ranking a partir de la nueva puntuacion.

A continuacion se usard un ejemplo usando notas de 1 a 7 para que quede mas claro.
Al finalizar el paso 8 las puntuaciones de las estrategias fueron las siguientes (tabla de la
izquierda, Figura 6.6), después de rankear las estrategias quedan ordenadas en la tabla de la
derecha:

S1 3 S4 1
S2 - S3 2
S3 2 S5 3
S4 b S8 3
S5 3 S2 4
S6 7 S1 5
S7 5 S7 <
S8 3 S6 7

Figura 6.6 Ejemplo de puntuaciones de las estrategias al finalizar el paso 8.

Segun el algoritmo, la estrategia que se utiliza en el paso numero 9 seria la numero 4,
ya que se toma la estrategia con la menor nota. Una vez utilizada, es evaluada nuevamente
y obtiene una nota 6, con esta nueva nota se reemplaza en el ranking, el cual quedaria de la
siguiente manera:

S3
S5
S8
S2
S1
S7
S4
S6

N s |lw lw (N

Figura 6.7 Ejemplo de puntuaciones de las estrategias al finalizar el paso 9

Siguiendo el algoritmo, la estrategia utilizada en el siguiente paso seria la numero 3.
En el caso de que al evaluar la estrategia, esta obtenga un puntaje menor al actual se
mantendra al tope del ranking y sera utilizada en el siguiente paso. O sea, siguiendo la
Figura 6.1, si la estrategia 3 obtiene una nota 1 esta se reemplaza por la anterior, pero de
igual manera se mantiene en la primera posicion del ranking. Esta forma de escoger las
estrategias se seguira utilizando hasta solucionar el problema.
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7 Pruebas

En este proyecto se realizaron pruebas para evaluar la eficacia de la Choice Function
basada en Top-k para AS. Las pruebas fueron realizadas en el entorno de desarrollo
NetBeans con la herramienta AS que contiene la version del solver ECLiPSe 6.0, en un
computador con las siguientes caracteristicas:

e Procesador Intel Core i3-2120 de 3.30 GHz.

e 4,00 GB de RAM.

e Disco Duro de 250 Gb.

e Sistema operativo: Windows 7 Professional de 32 bits.

7.1 Problemas

En las pruebas se utilizaron diferentes instancias de problemas los cuales son
detallados a continuacion:

e N-Reinas: Este problema consiste en situar n reinas sobre un tablero de ajedrez de n
X N, sin que se amenacen entre ellas. Una reina amenaza a otra si se encuentran en la
misma fila, columna o diagonal. Se hicieron pruebas con 8, 10, 12, 15, 20, 50 y 75
reinas.

e Magic Square: Son ordenaciones de numeros en celdas formando un cuadrado, de
tal modo que la suma de cada una de sus filas, de cada una de sus columnas y de cada
una de sus diagonales entregue el mismo resultado. Se hacen pruebas con n igual a 4

y 5.

e Knight's Tour: Es un problema que consiste en posicionar un caballo en un tablero
de ajedrez de n x n, el caballo es ubicado en el tablero y, moviéndolo de acuerdo a las
reglas del ajedrez debe visitar cada casilla solo una vez. Se prueba con niguala5y 6.

e Sudoku: Este problema consiste en rellenar una cuadricula de 9x9 celdas (divididas
en subcuadriculas de 3x3) con las cifras del 1 al 9, partiendo de algunos nimeros ya
dispuestos en las celdas, estos 9 elementos diferenciadores no se pueden repetir ni en
la misma fila, columna o subcuadricula. Se usé el problemal para las pruebas.

7.2 Estrategias

A continuacion se mostraran las estrategias utilizadas en las pruebas realizadas. Cada
estrategia consta de una Heuristica de Seleccion de Variable y de una Heuristica de
Seleccion de Valor. Las Heuristicas de Seleccion de Variable son:

e First: Escoge la primera variable de la lista.
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e AMRV: Escoge la variable con el dominio méas grande.
e MRV: Escoge la variable con el dominio mas pequefio.
e Occurence: Escoge la variable con mayor cantidad de restricciones.

Las Heuristicas de Seleccion de Valor son:

e Indomain: Escoge el elemento mas pequefio del dominio.
e Indomain Max: Escoge el elemento més grande del dominio.

Al hacer una combinacion de las Heuristicas de Seleccién de valor con las de Seleccién

de Variables nacen las estrategias que se muestran en la siguiente tabla:

Tabla 7.1 Estrategias utilizadas en la herramienta.

Estrategia Heuristicas de Seleccion Heuristica de Seleccion de
de Variable Valor
S1 First Indomain
S2 AMRV Indomain
S3 MRV Indomain
S4 Occurence Indomain
S5 First Indomain Max
S6 AMRV Indomain Max
S7 MRV Indomain Max
S8 Occurence Indomain Max

7.3 Resultados: Primeras Pruebas con Top-k

Los primeros resultados, utilizando la Choice Function basada en Top-k se obtuvieron

realizando pruebas con las siguientes caracteristicas:

Sin conexion a internet, ni otros programas abiertos.

Se realizaron 10 pruebas por cada problema, de los cuales se escoge el mejor tiempo,
al cual se le realiza un analisis.

En las pruebas se incluyeron todas las estrategias, y se utilizd la siguiente Choice
Function:

N-TV-VU.

N representa los Nodos visitados, TV el numero Total de Variables y VU las

Variables No Instanciadas. Se us6 esta Choice Function ya que se necesitaba una que
tuviera los alfas de sus indicadores bien definidos, es decir, que la importancia de cada
indicador estuviera precisada para cada problema a resolver. Los valores de los alfas de
cada indicador fueron definidos en [13] y se muestran en las tablas a continuacion.
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Tabla 7.2 Mejores alfas de la Choice Function N-TV-VU para los problemas de N-reinas

N-reinas
n=8 n=10 n=12 n=15 n=20 n=50 n=75
NODE | 85,50416947 | 58 5615149 | 5,77211062 | 94,75045846 | 34,15023321 | 6,17226325 | 45,55026055
TV 7335176235 9,66339676 | 21,3137597 | -4,67885834 |92,48428876 | 66,9109334 | 71,13952890
VU 38,91520529 | 79,5551703 | 48,7837311 | 23,85410183 | 4,41454714 |27,3191610 6461747428
Tabla 7.3 Mejores alfas de la Choice Function N-TV-VU para los problemas de Knight Tour, Magic
Square y Sudoku
Magic Square Knight Tour Sudoku
n=4 n=5 n=>5 n=6 n=6
17,63425316 44,98891819 95,54912708 -100,00000000 60,37186430
53,06369955 -79,28445160 -95,00557410 39,78389064 17,65122812
-100,00000000 -33,09528095 16,28990084 18,45969630 89,70424506

Con las pruebas realizadas se obtuvieron los siguientes resultados detallados en la
Tabla 7.4 se detallan los tiempos (en segundos) que demoro cada una de las 10 pruebas en
las distintas instancias de cada problema, se encuentran resaltados con negrita los tiempos
mas bajos en cada una de estas.

Tabla 7.4 Tiempos (en segundos) en las primeras utilizando la Choice Function Basada en Top-k

N-reinas Knight Tour | Magic Square | Sudoku
Prueba/N| 8 10 12 15 20 50 | 75 5 6 4 5 6
1 0,047 | 0,125 | 0,047 | 1,529 | 3,728 | OOM | OOM | 13152 | 140,86 | 0,216 | 93,549 | 55,659
2 0,124 | 0,125 | 0,187 | 0,39 | 4,087 | OOM | OOM | 135094 | 137,89 | 0,23 | 93,716 | 61,165
3 0125 | 0414 | 0,171 | 1,638 | 4,04 | OOM | OOM | 137,18 | 140,57 | 0,136 | 95,367 | 55,849
4 0,031 | 0,047 | 0,188 | 0,468 | 4,196 | OOM | OOM | 137,64 | 150,78 | 0,063 | 106,24 | 60,441
5 0,109 | 0,063 | 0,187 | 1,435 | 4,586 | OOM | OOM | 1382 | 153,03 | 0,224 | 96,395 | 57,897
6 0,125 | 0,032 | 0,187 | 1,497 | 3,9 | OOM | OOM | 13803 | 154,26 | 0,246 | 93,627 | 55,875
7 0,109 | 0,031 | 0,078 | 1,466 | 3,838 | OOM | OOM | 13237 | 152,02 | 0,229 | 98,624 | 53,904
8 0,109 | 0,032 | 0,047 | 0,561 | 4,103 | OOM | OOM 13305 | 155,23 | 0,235 | 95,435 | 54,666
9 0,125 | 0,031 | 0,203 | 0,562 | 4,134 | OOM | OOM [ 1351 | 152,91 | 0,261 | 88,783 | 53,574
10 0,109 | 0,125 | 0,171 | 0,39 | 4,337 | OOM | OOM | 131 19| 156,59 | 0,232 | 95583 | 53,284
| Media |o,1013\0,0751\0,1466|0,9936|4,0949| - | - |135,02\149,41\0,2072\95,732\ 56,231 |

Al final de la tabla estan los promedios de los tiempos en cada ensayo. En la Tabla
7.5 se muestran los indicadores arrojados en la prueba que tomd el menor tiempo de
ejecucion.
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En los resultados de los tiempos de las pruebas realizadas en las n-reinas ocurre algo
extrafio, ya que con n=8 tarda mas en resolverse que con n=10, pero desde n=10 y a medida
que se aumenta la cantidad de reinas en la prueba el tiempo de resolucion del problema
aumenta. Algo similar ocurre en los problemas de Magic Square y Knigth Tour; aunque en
el primero el tiempo promedio aumenta considerablemente cuando n es igual a 5. En esta
primera fase de pruebas no se lograron obtener resultados para los problemas de N-reinas
conn=50yn=75.

Tabla 7.5 Indicadores arrojados en el mejor tiempo de cada problema utilizando la Choice Function
Basada en Top-k.

N-reinas Knight Tour | Magic Square | Sudoku

Indicador/N| 8 [10]12| 15| 20 |50|75 5 6 4 5 6
Step 1415(27|143| 924 | - | - | 22295 | 23363 [ 25 18940 6823

B 716 |13]73|476 | - | - | 8156 7099 15 11991 2789
Node 30(39|86|383[2901| - | - |142993|138130| 212 | 152310 16327

Viendo la tabla de indicadores se puede ver algo similar a lo que sucede con los
tiempos. En los problemas de N-reinas y de Magic Square aumenta la cantidad de nodos
visitados a medida que se aumenta el valor n, al contrario de lo que sucede con Knight Tour
en donde n=5 se visitan casi 143.000 nodos y con n=6 se visitan poco mas de 138.000.

7.4 Resultados: Segundas Pruebas con Top-k

Con las primeras pruebas no se lograron obtener resultados en los problemas de N-
reinas con n=50 y n=75. Es por esto que se decidio testear nuevamente Top-k con el fin de
poder obtener datos para estos problemas, de esta manera poder hacer una comparacion
completa con otras Choice Function.

Analizando los resultados de las primeras pruebas, y viendo cuales son las estrategias
que tienen peor rendimiento, se decidié sacar las 3 primeras de la Tabla 7.1. Con las
pruebas realizadas se obtuvieron los tiempos que se muestran en la Tabla 7.6.

En las segundas pruebas en las distintas instancias de cada problema, se encuentran
resaltados con negrita los tiempos mas bajos en cada uno. En la Gltima fila de la tabla estan
los promedios de los tiempos. A continuacion, se muestran los indicadores arrojados en la
prueba que tomo el menor tiempo de ejecucion.
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Tabla 7.6 Tiempos (en segundos) en las segundas pruebas utilizando la Choice Function Basada en

Top-k

N-reinas Knight Tour | Magic Square | Sudoku

Prueba/N| 8 0 | 12 | 15 | 20 50 75 5 6 4 5 6
1 0,02 | 0,042 {0,091 | 3,529 13,593 | OOM | 144,956 | oom | oom | 0,438 | 59,486 | 113,017
2 0,021 | 0,031 [0,083|3,829| 0,098 | 2605 | OOM | oom | oom | 0,067 | 62,749 | 113,225
3 0,044 | 0,044 | 0,084 (3,552 0,128 | 2797 | OOM | oom | oom | 0,405 | 58,583 | 113,955
4 0,035 | 0,036 | 0,087 | 0,037 | 0,098 | 2,895 | 118,161 | oom | oom | 0,048 | 57,415 | 114,49
5 0,022 | 0,037 |0,059|0,034| 0,098 | 2816 | OOM | oom | oom | 0,292 | 75,377 | 113541
6 0,043 | 0,03 [0,062/0,034| 041 | 2752 | 116913 | oom | oom | 0,474 | 67,247 | 112,556
7 0,047 | 0,033 | 0,06 |0,035| 0,112 | 2,922 | 104,936 | oom | oom | 0,06 | 59,085 | 111,897
8 0,046 | 0,034 | 0,057 | 0,03 | 0,098 | 2477 | OOM | oom | oom | 0,421 | 64,445 | 114,157
9 0,042 | 0,028 | 0,05 |0,028| 0,098 | 2,555 | 110887 | oom | oom | 0,056 | 62,32 | 111,906
10 0,045 | 0,031 | 0,057 |0,032| 0,096 | 2494 | 117,479 | oom | oom | 0,536 | 66,648 | 113,628
Media |0,0365[0,0346[0,069[1,114[0,1029|2,7014|142,6660\ - \ - [0,2797\63,3355[113,237|

En estas pruebas ocurre algo similar que en las anteriores con el problema de N-
Reinas, con n=8 se tarda un poco mas en resolverse que con n=10. Desde ahi en adelante el
tiempo aumenta hasta llegar a n=75, a excepcion del problema resuelto con n=20, donde el
tiempo promedio de resolucion es menor a n=15. Entre las pruebas de n=50 y n=75 hay una
gran diferencia entre los promedios de tiempo, mientras la primera se demora en promedio
casi 3 segundos, el mismo resuelto con el n mayor tarda casi 2 minutos.

Tabla 7.7 Indicadores arrojados en el mejor tiempo de cada problema utilizando la Choice Function
basada en Top-k.

N-reinas Knight Tour |Magic Square [Sudoku
Indicador|{ 8| 10 | 12 [ 15|20 | 50 75 5 6 4 5 6
Step 12 15 24 | 11 | 39 [ 505 16688 - - 14 7674 10354
B 5| 6 11 1 (11| 177 7914 - - 8 37241 4236
Node 27| 39 82 | 15 | 72 | 1017 | 47714 - - 77 5231 27197

En esta instancia de las pruebas no se pudieron obtener resultados para ninguno de los
n en Knight Tour. En el problema de Magic Square se redujo el tiempo considerablemente
con n=5 en comparacion a las primeras pruebas, con n=4 el tiempo promedio de resolucion
es similar. En el problema de sudoku, el tiempo que tarda en resolver los problemas es casi
el doble.

Analizando los indicadores, la gran diferencia entre ambas pruebas se nota en los
problemas mas grandes en resolver: N-reinas con n=20, 50, 75, Magic Square n=5, por
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ejemplo. En general, las segundas pruebas (sin usar todas las estrategias) el algoritmo
recorre menos nodos y hace menos Backtracks que en las primeras, lo que conlleva tener un
menor tiempo promedio de resolucion.

Ademas, en estas pruebas se lograron obtener resultados a los problemas que no se
pudieron conseguir en las primeras. De esta manera se puede realizar una comparacion de
los tiempos e indicadores arrojados en todos los problemas con los de otras Choice
Function, en este caso la comparacion se haré con Skyline [2].

7.5 Terceras Pruebas y Comparacion con Skyline

Con el fin de poder hacer comparaciones mas concretas, se resolvieron con la Choice
Function basada en Skyline los mismos problemas resueltos con el algoritmo basado en
Top-k. Para la resolucion de los problemas, Skyline utiliza 5 variantes de la Choice
Function con distintos indicadores que se encuentran detallados en su informe [2].

En la siguiente tabla se detallan las Choice Function utilizadas en Skyline y sus
indicadores.

Tabla 7.8 Choice Functions utilizadas en Skyline

Sigla Indicadores
CF1 B — Step — PTAVFES
CF2 | SB—In1—1In2
CF3 | B—Step—Inl—1In2
CF4 | VF-Dmax — DB
CF5 | N—VU - VFPS - Thrash

Para esto se utilizé en todas las pruebas el ambiente detallado al comienzo de este
capitulo, excepto para el N-reinas con n=50 y n=75, para estas instancias del problema se
usaron los resultados obtenidos en [2] al no conseguirlos con la maquina usada en las
demas pruebas. Las caracteristicas del computador utilizado en esas pruebas se detallan a
continuacion:

e Procesador Intel (R) Core (TM) 2 Duo CPU P8700 2.53 GHz.
e 4,00 GB de RAM.

e Disco Duro de 320 Gb.

e Sistema operativo: Windows Vista 64 bits.
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A continuacion, se encuentra la tabla con los mejores tiempos de resolucién (en
segundos) de los problemas resueltos con Skyline.

Tabla 7.9 Tiempo de resolucién en segundos de los problemas usando Skyline

N-Reinas Knight Tour | Magic Sudoku

8 10 12 15 20 50 75 5 6 4 5 6

CFl 0,004 0,013 | 0,003 | 0,018 | 0,265 - - - - 0,006 | 15,201 -
CF2 0,09 0,11 0,1 0,12 0,3 [23,041] 9,286 - - 0,093 | 0,405 | 13,369

CF3 0,007 0,007 | 0,02 | 0,062 | 0,378 - - - - 0,021 | 8,774 -
CF4 0,008 0,013 | 0,018 | 0,088 | 0,316 - - 21,575[91,832| 0,083 | 0,572 6,349
CF5 0,009 0,008 | 0,011 | 0,052 | 0,286 - - 146,07 | 86,997 | 0,023 | 10,023 | 14,911

7.5.1 Resolucion de Problemas en Top-k con las Choice Function
utilizadas en Skyline

Al realizar las comparaciones entre Skyline y Top-k se puede notar que no se
utilizaron las mismas Choice Function en estas. Como se dijo anteriormente, Skyline utiliza
las que se detallan en la Tabla 7.8 al comienzo de esta seccion; y Top-k usa la Choice
Function: N-TV-VU. Es por esto que para poder obtener resultados y un analisis mas
consistente, se decidid volver a realizar las pruebas con Top-k, pero utilizando las Choice
Function usadas en Skyline.

En Skyline se resolvieron los mismos problemas que con Top-k, en cada problema
hubo una Choice Function que resolvio las pruebas en un tiempo menor a las otras. En la
altima fila de la Tabla 7.10 se indica el nimero de la Choice Function que tuvo el mejor
rendimiento, y que finalmente fue usada en Top-k para resolver el problema. Se realizaron 5
pruebas por cada problema.

Tabla 7.10 Tiempos de resolucién en segundos de problemas en Top-k con las Choice Function
utilizadas en Skyline

N-reinas Knight Tour | Magic Square | Sudoku
Prueba/N 8 10 12 20 50 |75] 5 6 4 5 6
1 0,015 0,015 | 0,125 | 0,005 | 0,03 1,53 - - - 0,125 1,749 -
2 0,01 0,01 | 0,025 | 0,15 | 0,025 | 0,665 | - - - 0,135 | 5974 -
3 0,01 0,01 | 0,02 | 0,005 | 0,025 | 0,685 | - - - 0,005 | 2,602 -
4 0,005 0,005 | 0,015 | 0,005 | 0,02 | 0,705 | - - - 0,005 | 2,677 -
5 0,005 0,005 | 0,02 | 0,005 | 0,03 | 0,695 | - - 0,01 2,55
CF 1 2 2 4 5 1 2 4

Se concluy6 que se debian eliminar los pesos alfas de los indicadores. El detalle era
que les restaban eficiencia y rapidez a la resolucion. Y como Skyline no trabaja con pesos
(alfas) se decidi6 seguir la misma linea.
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7.5.2 Analisis

Habiendo recopilado los datos de los tiempos de resolucion en cada problema y con
distintas Choice Function se pueden hacer mejores comparaciones y de esta manera realizar
un analisis mas consistente. En la Tabla 7.11 se detallan los mejores tiempos de resolucion
en cada instancia de los problemas resueltos.

Nota: la organizacion de las siguientes tablas se explica a continuacion. La primera
columna muestra con que algoritmo se resolvio el problema: las primeras 5 filas (CF1,
CF2, CF3, CF4 y CF5) son los problemas resueltos utilizando las distintas Choice Function
de Skyline. Las siguientes filas detallan los problemas resueltos con Top-k y sus distintas
instancias (Primeras Pruebas, Segundas Pruebas y la tercera utilizando la Choice Function
en la que Skyline tuvo mejor tiempo). En las Gltimas pruebas de Top-k se us6 una Choice
Function distinta para cada problema, esta es detallada en la penultima fila de la tabla.

Finalmente, en las siguietnes tablas hay un nimero para cada problema al final de
esta, este numero representa la diferencia entre el menor tiempo de resolucion de Skyline y
el menor tiempo en Top-k (ambos marcados con negrita). Cuando este nimero es negativo
es cuando el tiempo de Skyline fue mejor que el de Top-k, lo contrario ocurre cuando ese
namero es positivo.

Tabla 7.11 Mejores tiempos de resolucidn de cada problema resuelto con las distintas Choice Function

N-Reinas knight Tour Magic Sudoku
8 10 12 15 | 20 50 75 5 6 4 5 6
CF1 0,004 | 0,013 | 0,003 | 0,018 | 0,265 | - - - - 0,006 | 15,201 -
CF2 009 | 011 | 01 | 012 | 03 |23041| 9,286 - - 0,093 | 0,405 | 13,369
CF3 0,007 | 0,007 | 0,02 |0,062|0,378 | - - - - 0,021 | 8,774 -
CF4 0,008 | 0,013 | 0,018 | 0,088 0,316 | - - 21,575 | 91,832 | 0,083 | 0,572 | 6,349
CF5 0,009 | 0,008 | 0,011 | 0,052 | 0,286 | - - 146,073 | 86,997 | 0,023 | 10,023 [ 14,911
Top-k (1) | 0,02 | 0,03 | 0,05 |0,028|0,09| - - 131,92 | 156,589 | 0,048 | 57,415 | 38.017
Top-k (2) | 0,031 | 0,031 | 0,047 | 0.39 | 3.728 | 2,477 | 104,936 - - 0,232 | 95583 | 53,284
Top-k (3) | 0,005 | 0,005 | 0,015 | 0,005 | 0,02 | 0,665 - - - 0,005 | 1,749 -
CF1 | CF3 [ CF1 [ CF1 [ CF1 | CFR2 CF2 CF4 CF5 CFl | CPR2 CF4
A [ -0,001 | 0,002 | -0,012 | 0,013 | 0,245 | 22,376 | -95,65 | -110,345 | -69,592 | 0,001 | -1,344 | -38.011 |
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Para las siguientes tablas se tomé el menor tiempo de resolucién de cada problema, a
partir de esto se obtuvieron los datos de los indicadores arrojados. Estos datos se detallan en

las tablas a continuacion.

Tabla 7.12 Cantidad de Steps realizados en el problema con el mejor tiempo resuelto con las distintas Choice

Function
N-Reinas Knight Tour | Magic sudoku
8 10 12 15 20 50 75 5 6 4 5 6
CF1l 10 36 6 33 378 - - - - 6 8331 -
CF2 10 33 6 37 289 NN NN - - 6 347 10367
CF3 15 15 33 143 378 - - - - 21 8662 -
CF4 17 20 35 157 302 - - 28353 | 65535 69 599 6798
CF5 18 15 34 128 290 - - 140341 | 99480 21 7674 | 10354
Top-k (1) 12 15 24 11 39 | 505 |16688| - - 14 | 7674 | 3734
Top-k (2) 14 15 27 143 924 - - 22295 | 23363 25 18940 | 6823
Top-k (3) 18 12 34 12 39 | 505 - - - 10 901 -
A -2 3 -18 21 251 - - 6058 | 42172 -4 -554 3065

Tabla 7.13 Cantidad de Backtracks realizados en el problema con el mejor tiempo resuelto con las distintas
Choice Function

N-Reinas Knight Tour | Magic sudoku

8 10 12 15 20 50 75 5 6 4 5 6

CF1 5 20 0 13 200 - - - - 1 5881 -
CF2 5 20 0 15 123 | 5025 | 1255 - - 1 207 4226

CF3 8 6 15 73 200 - - - - 10 6047 -
CF4 10 12 15 88 152 - - 12337 | 23756 46 427 2744
CF5 10 6 15 58 122 - - 48193 | 35053 10 5231 4236
Top-k (1) 5 6 11 1 11 177 | 7914 - - 8 37241 9361
Top-k (2) 7 6 13 73 476 - - 8156 | 7099 15 11991 | 2789

Top-k (3) 2 4 15 2 11 177 - - - 3 597 -
A 3 2 -11 12 111 | 4848 | -6659 | 4181 16 -2 -397 -45

Tabla 7.14 Cantidad de Nodos Visitados en el problema con el mejor tiempo resuelto con las distintas Choice

Function
N-Reinas Knight Tour | Magic sudoku

8 10 12 15 20 50 75 5 6 4 5 6

CF1 23 103 7 91 | 1200 - - - - 22 49342 -
CF2 26 91 7 83 660 | 25368 | 6601 - - 22 1464 27052

CF3 34 39 97 383 | 1200 - - - - 200 50196 -
CF4 42 72 101 505 925 - - 185067 | 428103 | 618 3300 17275
CF5 42 39 88 335 | 704 - - 824376 | 653184 [ 200 37241 | 27197

Top-k (1) 27 39 | 82 | 15 | 72 | 1017 | 47714 - - 25 5231 | 1430

Top-k (2) 30 39 | 86 | 383 | 2901 | - - | 142993 | 138130 | 212 | 152310 16327

Top-k (3) 10 20 | 88 | 21 | 72 |1017 | - - - 30 5479 -
A 13 18 -75 68 588 | 24351 |-41113| 42074 | 289973 -3 -3767 | 15845

Se observa que los tiempos de resolucion de Top-k, en esta tercera y Ultima prueba
disminuyeron con respecto a las anteriores de manera notable, esta mejora se debe a los
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cambios que realizamos en el Choice Function, los cuales fueron nombrados anteriormente
ademas se elimina el anélisis de correlacion, que se aplicaba a los indicadores antes de
generar las comparaciones y posterior rankeo, porque claramente no agilizaba los tiempos
eliminado lo indicadores no utiles, si no que generaba un aumento de los tiempos de
resolucion de los problemas.

Por otra parte en los problemas con los “rn” méas pequefios los tiempos de resolucion
fueron similares a los de Skyline, incluso se tuvieron mejores tiempo como en el caso de
las n= 10, 15, 20 y 50 siendo los problema de las 20 y 50 reinas con el que se logré la
mayor diferencia en la tiempos de resolucion. Con respecto a los otros problemas se aprecia
que cuando la complejidad crece, como es el caso de Knight Tour, Magic Square y Sudoku,
Skyline tiene un mejor desempefio en los tiempos de resolucién en comparacion con Top-k.

Aunque se debe destacar que Top-k se comporta de mejor manera con los problemas
de N-reinas que Skyline, pero sin desmerecer que en los otros problemas se destaca Skyline.
Por este motivo no se puede decir que Choice Function es la mejor, ya que tiene un
rendimiento relativamente similar.

Al analizar los resultados de los indicadores, tanto para el caso de los backtracks
realizados y nodos visitados en cada problema no se observa un dominio claro de una
Choice Function u otra si hablamos de eficiencia. En algunos problemas como en Knight
Tour y en la mayoria de las instancias del N-reinas el algoritmo de Top- K plasma una
menor cantidad de Backtracks y visita menos nodos, esto demuestra lo anteriormente
descrito sobre el comportamiento de Top—k y sus resultados en los problemas de N-Reinas.
En los demas problemas es mucho mas eficiente Skyline si analizamos los datos arrojados
por esto indicadores.

Para esta Gltima prueba los resultados reflejados siguen mostrando una leve ventaja
de Skyline sobre Top-k, aunque no son suficientes para decir que una es mejor que la otra
porque tienen un comportamiento muy similar y hay resultados en que Top-k muestra
tiempos mucho mas eficientes que Skyline.
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8 Conclusiones

En este proyecto se ha investigado y analizado cada uno de los componentes de
Autonomous Search con el propésito de generar una Choice Function basada en el
algoritmo de rankeo Top-k. También se tuvo que estudiar y comprender las caracteristicas
de la programacion con restricciones, junto con sus metodologias de resolucion de
problemas, sobre como usan los arboles de blsqueda y las estrategias de enumeracién, que
corresponde a una parte fundamental del Solver para el posterior desarrollo del proyecto.

También se han estudiado los demés componentes, en especial la “actualizacion” que
es en donde se aplica la Choice Function, se analiz6 su funcionamiento que es el que
permite capturar el comportamiento de las estrategias para lograr luego el objetivo del
algoritmo que es generar un ranking con estas.

Por otro lado se ha investigado sobre Top-k, que es una técnica de rankeo la cual
cuenta con distintos métodos de procesado. Entre estas se encuentra una ‘“ranking
function”, la que fue utilizada en este proyecto como base para formular e implementar una
Choice Function que discriminara las estrategias segun sus rendimientos. Se ha modificado
la herramienta de Autonomous Search creada en trabajos pasados para poder integrar la
funcion basada en Top-k.

Nos hemos apoyado en estudios anteriores para poder complementar el algoritmo de
Top-k, usando datos como las mejores alfas de las estrategias de numeracion, que se
obtuvieron en el optimizador de QPSO.

Con el primer prototipo de Choice Function terminado, se realizaron las pruebas
suficientes como para generar un analisis. De esta manera poder determinar si el algoritmo
de Top-k mejora los tiempos de resolucion de problemas comparando sus resultados con los
de otras formas de resolucion. Analizando aun mas a fondo se pudo saber si esta funcién es
eficaz a la hora de elegir las estrategias en cada paso de resolucion del problema.

Para la parte final se hizo una comparacién con el algoritmo Skyline en la cual se
tomaron los mejores tiempos en cada uno de los problemas de satisfaccion, ademas de
registrar y evaluar como funciona los indicadores mas importantes que en este caso son
Steps, backtracks y Nodos.

Con el fin de tener una comparacion realmente consistente, se realizaron las pruebas
en Top-k con las mismas Choice Function utilizadas en Skyline. Asi se pudo determinar que
con la utilizacion de Choice Functions especificas para determinados problemas los
tiempos de resolucién mejoraban notablemente. Es decir, para poder obtener mejores
resultados se debe determinar para cada problema la Choice Function que obtenga el mejor
rendimiento.
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Se puede concluir que el proyecto fue realizado con éxito, con los resultados
obtenidos en las pruebas podemos decir que Top-k no mostré una mejora significativa en
los tiempos resolucién de problemas si lo comparamos con Skyline, los tiempos son
relativamente parejos. En cuanto a eficacia el algoritmo de Top-k pudo resolver mas
problemas de los que solucioné Skyline con cada una de las 5 instancias de la Choice
Function.

En resumen podemos decir que Top-k es mas eficiente que Skyline ya que mostrd
mejores resultados al observar la cantidad de problemas resueltos, pero no es tan eficiente
en los tiempos de resolucién comparandolo con el otro algoritmo de rankeo. Es decir, Top-k
resuelve méas problemas, pero Skyline los resuelve en menos tiempo.

Finalmente, se puede decir que tanto el algoritmo de rankeo como la herramienta
donde fue implementado pueden seguir siendo evaluados, se puede continuar realizando
pruebas y a partir de esto mejorarse y pulirse. De esta manera se deja la puerta abierta para
que personas capacitadas puedan seguir trabajando en esta area y asi mejorar el rendimiento
de Autonomous Search y de la Choice Function basada en Top-k, entre otras.
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