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Resumen

Los Problemas de Satisfacciéon de Restricciones son aquellos pro-
blemas que se expresan por un conjunto de variables y restricciones.
Una solucion a un CSP estard dada por la instanciaciéon de todas las
variables, donde ninguna restriccion sea violada. La metodologia Auto-
nomous Search (AS) se encarga, dentro de la programacién con restric-
ciones, de agilizar el proceso de resolucion. Basicamente la idea consta
en reemplazar aquellas estrategias de resolucién que aparenten no mos-
trar un buen rendimiento por otras mas prometedoras. El reemplazo de
estrategias es controlado por una funcién de eleccién que actualmente
es optimizada por medio de un algoritmo genético.

El objetivo de este proyecto es reemplazar el algoritmo genético por
un algoritmo basado en QPSO (Quantum Particle Swarm Optimiza-
tion) con el fin de determinar si este cambio resulta en una mejora en
la efi ciencia de la arquitectura para AS.

Palabras clave Autonomous Search, Constraint Satisfaction Pro-
blems, Enumeration Strategies, Choice Functions.

Abstract

Constraint Satisfaction Problems (CSP) are those problems that
are expressed by a set of variables and constraints. A solution to a CSP
is given by the instantiation of all the variables, where no constraint
is violated. Autonomous Search (AS), in Constraint Programming, is
devoted to accelerate the resolution process of CSPs. Basically the idea
is to replace those stratagies exhibiting a bad performance by more
promising ones. The replacement of strategies is controlled by a choice
function that currently is optimized by means of a genetic algorithm.

The purpose of this project is to replace the genetic algorithm by
a QPSO (Quantum Particle Swarm Optimization) algorithm with the
aim of determining if this change results in a better performance for
the AS architecture.

Key-Words Autonomous Search, Constraint Satisfaction Problems,
Enumeration Strategies, Choice Functions.



1. Introducciéon

La programacion con restricciones, en inglés Constraint Programming
(CP), es un paradigma de la programacion en informatica utilizado para la
resolucién de ecuaciones, donde las relaciones entre las variables son expre-
sadas en forma de restricciones. Los problemas son formulados como “Pro-
blemas de satisfaccion de restricciones”, en inglés Constraint Satisfaction
Problem (CSP), donde los problemas matematicos son definidos como un
conjunto de objetos que deben satisfacer un cierto niimero de restricciones
o limitaciones. CP es extensamente usado en diferentes areas de investiga-
cién, tales como inteligencia artificial, investigacion de operaciones, bases de
datos, sistemas expertos, etc.

La presente investigacién se basa en una metodologia llamada Autono-
mous Search (AS), el cual posee la caracteristica de permitir a los sistemas
mejorar su rendimiento mediante su propia adaptaciéon o por adaptacion su-
pervisada. Este enfoque se orienta a la toma de decisiones en una fase clave
para resolver CSPs, llamada fase de enumeraciéon. En la fase de enumera-
cién, existen dos importantes decisiones: El orden en el cual las variables son
seleccionadas y el orden en que los valores son seleccionados. Esta seleccién
se refiere al ordenamiento heuristico de variable y valor, que conjuntamente
constituyen la estrategia de enumeracion.

El objetivo de usar AS en CP es desarrollar una adaptaciéon propia del
proceso de busqueda cuando éste exhibe un rendimiento bajo. Esto consiste
en desarrollar el reemplazo “en el vuelo” de aquellas heuristicas que exhiben
un bajo rendimiento por otras més prometedoras. El framework actual per-
mite calcular la calidad de las estrategias a través de una Choice Function.
La Choice Function comprueba el funcionamiento de la estrategia con la que
se estd iterando en un tiempo determinado, esto gracias a un conjunto de
parametros de control e indicadores que se van generando durante el proceso
de ejecucion.

Actualmente para determinar el mejor conjunto apropiado de parametros
para la choice function, se utiliza un algoritmo genético (GA) que evalta
v evoluciona diferentes combinaciones de pardmetros para poder encontrar
la solucién a los problemas de CP, aliviando la tarea de parametrizaciéon
manual.

El presente proyecto tiene como objetivo remplazar el algoritmo genético
por el algoritmo QPSO, el cual busca determinar qué estrategia utilizar en
cada paso de la ejecucién de un problema, mediante procesos que imita el
actuar de un enjambre de insectos, un banco de peces o aves en bandadas.
El algoritmo QPSO determinard qué parametros son los més idéneos para



determinar una respuesta a un problema.

La organizacién del informe es la siguiente: comenzando por la introduc-
ciébn y un breve resumen de lo que abarcard el proyecto, se indicardn los
objetivos v el estado del arte. Los primeros capitulos presentarén los temas
necesarios para poder comprender el tema de investigacién, comenzando por
que es la programacion con restricciones, (resolucion, formalizacion y ejem-
plos de problemas de satisfaccion de restricciones), los algoritmos de bus-
queda y los tipos de estrategias de resolucién para llegar a las soluciones de
estos problemas. En el capitulo siguiente se hara una breve explicacién de los
solvers, destacando el que se usard en la investigacion (ECLiPSe). Luego en
el siguiente capitulo se define Autonomous Search y su arquitectura, dando
pie para describir la, implementacién de la choice function, y asi adentrarse
en el objetivo principal de la investigacion, en el capitulo 11 se especificara
con detalle el proceso de implementacién del optimizador en la choice fun-
ction. En los capitulos siguientes se presentaran los experimentos realizados
con la herramienta AS utilizando el algoritmo QPSO como optimizador, y
para dar fin se definiran las conclusiones luego de terminar la investigacion.



2. Objetivos

Objetivo general

= Implementar e Integrar un optimizador de pardmetros basado en el
algoritmo QPSO en la arquitectura de Autonomous Search.

Objetivos especificos

= Analizar el funcionamiento de la arquitectura para Autonomous Search
implementada anteriormente.

= Implementar un algortimo basado en QPSO para optimizar parametros
en la funcion de elecciéon de la herramienta Autonomous Search.

= Realizar pruebas en base a la herramienta de Autonomous Search con
el optimizador QPSO.



3. Estado del arte

La Programacion con Restricciones [4] es una de las principales contri-
buciones de las ciencias de la computacién para resolver problemas de alta
complejidad. Este paradigma es usado para representar una amplia varie-
dad de problemas, entre los cuales podemos encontrar, desde simples juegos
de légica como el sudoku, hasta problemas de gran envergadura y compleji-
dad, como los presentes en dreas de inteligencia artificial e investigacion de
operaciones, entre otros.

Los primero trabajos relacionados con la programacién de restricciones
datan de los afios 60 y 70 en el campo de la Inteligencia Artificial, por ejem-
plo el estudio para procesar algoritmos y generar sintéticamente imégenes
visuales para integrar o alterar la informacion visual y espacial tomada del
mundo real, procesamiento digital de imégenes por ejemplo para sensores
remotos.

Existen también trabajos realizados en CP, centrados en la definicién
de estrategias para especificar clases de problemas, como por ejemplo, asig-
nacion de job shop [14], [16] o configuracion del diseno [13], también se
pueden encontrar trabajos realizados en CP centrados en establecer la mejor
estrategia basada en algunos criterios estaticos [8], [17], [9]. Sin embargo,
resulta bastante dificil tomar una decisién a priori, al igual que predecir su
efecto.

Autonomous Search siendo una herramienta relativamente nueva ha pa-
sado por muchos procesos de cambios [2], [1], los cuales sin modificar su idea
original, han desarrollado una mayor eficiencia en su capacidad de procesa-
miento. Originalmente AS partié operando bajo un framework que recolecta-
ba informacién durante la busqueda para hacer decisiones correctas entorno
a las estrategias de enumeracién en el momento de la ejecuciéon del proble-
ma. La toma de decisiones en el desarrollo de los procesos, correspondian
a elementos claves de Autonomous Search, que corresponden a indicadores,
choice functions y snapshots ! [6], actualmente se ha completado el estudio
para permitir un proceso modularizado [18] en la herramienta AS lo que
permite un desarrollo mucho més eficiente a la hora de resolver un problema
de satisfaccion de restricciones.

!Los snapshots son observaciones de la resolucién del CSP bajo AS. Son observaciones
no continuas (fotografias) de los datos obtenidos.



4. Programacién con restricciones

Los primeros trabajos de la programacion con restricciones datan de los
anos 60’s, en el campo de la resolucién de problemas orientados a la inteli-
gencia artificial, luego en los 70’s se define la programacion logica (Prolog),
en los anos 80’s ya con mas estudios se define la programacién légica con
restricciones (CLP).

La programacién con restricciones resulta ser una paradigma de la pro-
gramacién en informética, donde las relaciones entre las variables son expre-
sadas en términos de restricciones (ecuaciones), este paradigma es basado en
la especificaciéon de un conjunto de restricciones, las cuales deben ser satisfe-
chas por cualquier solucién del problema planteado, en lugar de especificar
los pasos para obtener dicha solucién. El enfoque de la programacién con
restricciones se basa principalmente en buscar un estado en el cual una gran
cantidad de restricciones sean satisfechas simultaneamente. Un problema, se
define tipicamente como un estado de la realidad en el cual existe un ntime-
ro de variables con valor desconocido. Un programa basado en restricciones
busca dichos valores para todas las variables.

Para la resolucién de un problema de satisfacciéon con restricciones se
deben tener en cuenta las dos etapas, primero estd la fase de modelado
del problema, donde se definen variables, dominios y restricciones, una vez
lista esta etapa se procesa con los algoritmos de busqueda y métodos de
consistencia, que lo implementaré el Solver.

4.1. Estudiar las bases de la programacién con restricciones

La idea es la de resolver problemas mediante la especificacion de restric-
ciones (condiciones y propiedades) que debe satisfacer la solucion. Se desea
obtener:

= Una solucion, sin preferencia alguna.
= Todas las soluciones.

= Una 6ptima o al menos una que cumpla con los requerimientos, dando
alguna funcién objetivo definida en términos de algunas o todas las
variables.



4.2. Problema de satisfaccién de restricciones
4.2.1. Resolucion de un problema de satisfacciéon de restricciones

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

modelar el problema como un problema de satisfaccién de restricciones.
La modelizacion expresa el problema por medio de una sintaxis de CSPs, es
decir, mediante un conjunto de variables, dominios y restricciones del CSP.

Procesar el problema de satisfaccién de restricciones resultante. Una vez
formulado el problema como un CSP, hay dos maneras de procesar las res-
tricciones: Las técnicas de consistencia que intentan eliminar valores incon-
sistentes en los dominios de las variables y algoritmos de bisqueda, que se
basan en la exploracion sistemética del espacio de soluciones hasta encontrar
una solucién o probar que no existe tal solucién.

4.2.2. Formalizacion de un problema de satisfaccion de restriccio-
nes

Un problema de satisfacciéon de restricciones se representa como una ter-
na (X, D,C) donde: X es un conjunto de variables de tamano n, tal que
T1,T9,...Tn. D es una tupla de dominios finitos dy, ds, ..., d,. Es el dominio
que contiene todos los posibles valores que se le pueden asignar a la variable
;.

C' es un conjunto finito de restricciones. Cada restriccion m-aria (c¢,)
esté detenida sobre un conjunto de variables (z1, z2, ..., zp )restringiendo los
valores que las variables pueden simultaneamente tomar.

Una solucién a un CSP es una tupla consistente que contiene todas las
variables del problema. Una solucién parcial es una tupla consistente que
contiene algunas de las variables del problema. Un CSP es consistente, si
tiene al menos una solucién, es decir una tupla consistente. Dos CSPs son
equivalentes si ambos representan el mismo conjunto de soluciones.

4.2.3. Ejemplo de CSP (N-reinas)

Consiste en posicionar en un tablero de ajedrez de tamano NxN, una
cantidad N de reinas evitando que, con sus movimientos caracteristicos en
el juego de ajedrez, se amenacen entre ellas, esto quiere decir que, dada la
posicién en la que se encuentren, no les serfa posible atacar a otra reina.
Cuando N es un namero pequeno el costo de realizar una busqueda de la so-
lucién con un algoritmo de busqueda de baja complejidad como generate and



test es menor ya que con un tablero de 4x4 existen 256 distintas configura-
ciones, pero con n = 16 existen 18,446,744,073,709,551,616 configuraciones.
Una solucién para el problema teniendo N = 4 serfa:

Figura 1: Problema n reinas, con N = 4.

Este problema puede ser formulado como:
» Variables: {z;},i = 1...N.
» Dominio = {1,2,3, ..., N}, para todas las variables.
= Restricciones: (Va;, 2,1 # j):
e 7; # x; , No en la misma fila.

e 7; —x; #1— j, No en la misma diagonal SE.

® z; —x; #1— j, No en la misma diagonal SO.

4.2.4. Ejemplo de CSP (Send + More = Money)

La criptografia es una técnica utilizada para cifrar cadenas de caracteres
y hacerlas inteligibles, un problema conocido es Send + More = Money, el
cual consiste en descifrar el resultado numérico de esta ecuacion segin las
reglas establecidas: cada letra tiene un equivalente numérico entre 0 y 9. Una
letra puede representar sélo un digito. Dadas estas reglas pueden definirse
las restricciones necesarias para poder resolver este problema.



SEND
MORE

MONEY

Figura 2: Problema Send+More=Money.

La manera més facil de modelar este problema es asignando una varia-
ble a cada una de las letras, todas ellas con un dominio {0,...,9} y con las
restricciones de que todas las variables toman valores distintos y con la co-
rrespondiente restriccion para que se satisfaga ‘send+more=money’. De esta
forma las restricciones (no binarias) son:

» 103(s+m)+10%(e+0)+10(n+7)+d+e = 10*m+1030+102n+10+y;

» Todas las letras deben representarar digitos distintos (s, e, n, d, m, o,
L, y);

+ 9567
1085

10652

Figura 3: Problema Send+More=Money resuelto.



5. Algoritmos de biisqueda

Son aquellos que estan diseniados para explorar el espacio de estados de
problema exhaustivamente hasta encontrar una posible solucién que cumpla
de forma simultidnea con todas las restricciones del problema. Estos algo-
ritmos estan garantizados para encontrar una solucién, si existe, o para de-
mostrar que el problema es insoluble. La desventaja de estos algoritmos es
que pueden tardar mucho tiempo en hacerlo. Una definicién mas clara del
concepto del algoritmo de biisqueda la da el siguiente esquema.:

» Explora el espacio de estados del problema (posibles configuraciones).
= Condiciones de término del algoritmo:

e Encontrar una solucién.
e Demuestra que no existe una solucién.

e Agota los recursos computacionales.

Es llamado un &rbol de busqueda (figura 4) a un espacio generado por las po-
sibles combinaciones de la asignacion de valores en un CSP representado por
niveles, este esta formado por un nodo raiz llamado padre también conocido
como tupla vacia ya que en su interior no se encuentra valor alguno, supo-
niendo que se trabaja con tres variables se escribiria de la siguiente manera
(-,--). Los siguientes niveles son representados de esta manera: Primer nivel
(1-tupla) = (0,-.-), segundo nivel (2-tupla) = (0,0,-), hasta definir el n-ésimo
nivel (n-tuplas) definiendo n como el nimero de variables que representan el
problema. Si una n-tupla es consistente, entonces es solucién del problema.
Un nodo del arbol de busqueda es consistente si la asignacion parcial actual
es consistente, o en otras palabras, si la tupla correspondiente a ese nodo
es consistente. A continuacién se mostraran los métodos de bisquedas mas
utilizados.
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Figura 4: Ejemplo de &4bol de Bisqueda.

5.1. Generate and test (GT)

Entre todos los métodos de buisqueda este es el més simple de todos,
consiste en instanciar cada una de las variables, comprobando por cada una,
hasta encontrar la solucién del problema la cual serfa la primera variable que
cumpla con las restricciones originales. En este paradigma, cada combinacion
posible de las asignaciones de variables de manera sistematica se genera y se
prueba para ver si cumple con todas las restricciones. GT es un algoritmo
poco eficiente ya que genera una pérdida de rendimiento pues este efectua
comprobaciones innecesarias y repetidas. La desventaja de este algoritmo
es que realiza muchas instanciaciones erréneas de valores a variables que
después son rechazadas en la fase de verificacion, ya que las restricciones se
evalian soélo si se encuentran todas las variables instanciadas. La solucién
para este algoritmo es ir evaluando las restricciones apenas se instancien las
variables involucradas. Un ejemplo de Generate and Test es el que muestra
la figura 5, el cual muestra el problema de las N-reinas segin se ve solo se
evaltan las restricciones cuando se genera un verificacién en cada una de las
variables participantes. Es decir recorrer todos los niveles del arbol, por lo
que en la mayoria de los casos se genera un alto costo utilizar este método
que so6lo es recomendable si se va a aplicar a problemas pequenos.
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Figura 5: Ejemplo de Generate and Test utilizando el caso de las 4-reinas.

5.2. Backtracking cronolégico (BT)

Este método (BT) es una mejora al algoritmo GT, trabaja realizando
una exploracion en profundidad del espacio de busqueda, cada vez que se
asigna un nuevo valor a la variable actual (z;), se comprueba si es consisten-
te con los valores que han sido asignados a las variables pasadas. Si es asi,
sigue con la instanciacién de una nueva variable. En caso de conflicto, intenta
asignar un nuevo valor a la ultima variable instanciada, si es posible, y en
caso contrario retrocede a la variable asignada inmediatamente anterior y
as{ sucesivamente hasta encontrar una asignacién de un valor a una variable
que es consistente con las variables pasadas o hasta que se demuestre que
no existe solucién que satisfaga el problema. Es decir, BT recorre el drbol
utilizando busqueda primero en profundidad y, en cada nodo, comprueba
si la variable actual es consistente con las variables pasadas. Si se detecta
inconsistencia se descarta la asignaciéon parcial actual ya que no es parte
de ninguna asignacion completa que sea solucion. De esta forma, se ahorra
recorrer el subarbol que cuelga de esta asignacién parcial. El backtracking
cronolégico es un algoritmo muy simple pero también muy ineficiente. Los
problemas que este presenta son los siguientes: Sélo presenta una visién local
del problema, de forma que sélo comprueba las restricciones entre las varia-
bles va instanciadas, e ignora las relaciones entre dichas variables y las que
quedan por instanciar. Este algoritmo no recuerda movimientos previos, por
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lo que no asegura que no los pueda repetir. No se pueden detectar incon-
sistencias sin instanciar todas las variables involucradas en una restriccion.
En la figura 6, se muestra el proceso de bisqueda utilizando como ejemplo
el problema de las 4-reinas, mediante BT, las fallas se detectan con sélo dos
variables instanciadas.

8 » »® 8
% % % 8 /
# % % ®* % V

Figura 6: Ejemplo de Backtracking cronolégico utilizando el caso de las 4-
reinas.

5.3. Forward checking

Este algoritmo (FC), es de los llamados algoritmos Look-Ahead mas co-
munes, que son algoritmos que hacen una comprobacién hacia adelante en
cada etapa de la bisqueda, es decir, en cada etapa de la basqueda BT, FC
comprueba hacia adelante la asignacién actual con todos los valores de las
futuras variables que estan restringidas con la variable actual, mediante el
uso de técnicas de consistencia (capitulo 7). Los valores de las futuras va-
riables que son inconsistentes con la asignacién actual son temporalmente
eliminados de sus dominios. FC garantiza que en cada etapa, la solucion
parcial actual es consistente con cada valor de cada variable futura. Ademés,
cuando se asigna un valor a una variable, solamente se comprueba hacia ade-
lante con las futuras variables involucradas. Asi mediante la comprobacion
hacia adelante, FC puede identificar antes las situaciones sin salida y podar
el espacio de buisqueda. Si el dominio de una variable futura se quedé vacio,
la instanciaciéon de la variable actual se deshace y se prueba con un nuevo
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valor. Por lo tanto, el algoritmo, al detectar que la actual solucién es incon-
sistente, elimina las biisquedas del sub-arbol usando un simple Backtracking
Cronolégico.

Figura 7: Resoluciéon problema 4-reinas con Forward checking.

5.4. Maintaining arc consistency

El procedimiento realizado en el algoritmo FC intenta reducir el espacio
de busqueda de forma temprana a través de un proceso mas inteligente,
capaz de instanciar los conflictos actuales y los futuros. No obstante, hace un
trabajo mayor en la asignacion de cada variable. El proceso Maintaining Arc
Consistency es descrito en la figura 8. Este metodo trabaja eliminando los
espacios de conflictos actuales y futuros ulitizando técnicas de consistencia
arco explicadas en la capitulo 7. Como se muestra en la imagen, al encontrar a
la reina en la posicion (1,1) los conflictos entre aquella celda y las futuras son
eliminadas, mediante la acotacién del dominio de las posiciones posteriores,
(indicado con las lineas azules). Luego de eso, desde la posicién (1,1), se
comienza buscando la primera posicién disponible en la segunda columna,
el cual corresponde a la celda (3,2). El proceso algoritmico, descubre que
aquella posicién es inconsistente, ya que desde esa ubicacién, no existe lugar
para una tercera reina (indicado con las lineas naranjas), de esta forma,
la ubicacion (3,2) es removida. A continuacion el algoritmo, sigue con la
celda (4,2), que corresponde a la segunda posicion disponible, de la segunda
columna. Este posicionamiento establece que la tnica celda disponible para
la tercera reina, debe ser la (2,3), la cual eventualmente provocaria una
inconsistencia, ya que no habria lugar disponible para una cuarta reina. El
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ejemplo del funcionamiento del algoritmo para la primera posicion, se repite
de forma equivalente, hasta llegar al resultado de la derecha del arbol de la
figura 8.

—
2
aY

(]

Figura 8: Resolucién problema 4-Reinas utilizando Maintaining Arc Consis-
tency.

15



6. Estrategias de resoluciéon

6.1. Técnicas de Consistencia

Las técnicas de consistencia, son por lo general algoritmos utilizados con
la finalidad de disminuir el espacio de busqueda mediante un proceso de
filtrado y asi poder simplificar el problema, el proceso de filtrado elimina
elementos que, con seguridad no pueden ser parte de la solucién. Dichas
técnicas, se clasifican en distintos niveles.

6.1.1. Consistencias de nodo

La consistencia local méas simple de todas es la consistencia de nodo o
nodo-consistencia, esta se basa en asegurar que todos los valores en el do-
minio de una variable satisfagan las restricciones unarias sobre esa variable.
Por lo tanto, se dird que un CSP es nodo-consistente si y sélo si cada una
de sus variables es nodo-consistente, todos aquellos valores que violen al-
guna restriccién unaria se eliminan del dominio ya que estos valores no se
encontrarian contenidos en ninguna solucién. De manera que:

Va; € X,Ve; € CyJa € D, : (a) € ¢

% [2,15] % [2.7]

I:/—H.\II x<=T7 ff’ '\‘I

§ |

I\u._ _,-"") l\\.,_ _,-/
Dominio Original Dominio nodoe-consistente

Figura 9: Consistencia de nodos.

6.1.2. Consistencias de arco

La consistencia de arco trabaja con restricciones binarias. El arco es con-
sistente si: para cualquier valor del dominio asociado a la variable distinguida
del arco, existen valores en los dominios de las restantes variables que satis-
facen la restriccion del arco, es decir, un problema binario es arco-consistente
si para cualquier par de variables restringidas X; y X;, para cada valor o en
D; hay al menos un valor 3 en Dj tal que las asignaciones (X;, a) y (X, 8)
satisfacen la restriccion entre X; y X;. Cualquier valor en el dominio D; de
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la variable X; que no es arco-consistente puede ser eliminado de D; ya que
no puede formar parte de ninguna solucion [4]. El dominio de una variable
es arco-congistente si todos sus valores son arco-consistentes.

6.2. Heuristicas y estrategias de enumeracién

Los algoritmos de btisqueda requieren un orden en que se van estudiar las
variables, asi como el orden en que se van a instanciar los valores de cada una
de las variables implicadas. El hecho de escoger correctamente como abordar
las variables a estudiar reducira considerablemente el espacio de biisqueda.

Las Estrategias de Enumeracion (Heuristicas de Seleccion de Variables y
Valores) pueden ser usadas para reducir el costo de bisqueda en el proceso
de resolucién.

Encontrar una solucién a un CSP que dé satisfaccion plena a todas las
restricciones involucra necesariamente llevar adelante un proceso de bisque-
da bastante costoso. En este proceso de bisqueda, especificamente en la fase
de enumeracion, la estrategia utilizada como guia tiene un efecto importante
en el rendimiento del proceso de resolucién. Para visualizar mejor la impor-
tancia de las estrategias de enumeracién, en la Figura 10 se muestran los
arboles de busqueda de la resolucion del problema 10-Reinas utilizando tres
distintas estrategias de enumeracion.

@

> 00000

Figura 10: 10 Reinas Resuelto con 3 Estrategias Diferentes.

En la Figura anterior es posible ver que la primera estrategia utiliza-
da encuentra inmediatamente la solucién. La segunda estrategia, después de
algunas malas elecciones (de variable y valor), finalmente obtiene directa-
mente una solucion; en cambio, la tercera estrategia de enumeracion realiza
numerosas malas elecciones antes de obtener una solucion.

Observando esto, es obvio que diferentes estrategias tienen rendimientos
significativamente diferentes, por lo cual es crucial seleccionar una buena
estrategia de enumeraciéon. Sin embargo, ésta no se puede predecir de ma-
nera general, y es por esto que se considera relevante observar el proceso
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de resolucion, identificar y clasificar distintos estados de dicho proceso en
base a indicadores significativos, para con esta informacién poder reaccionar
oportunamente frente a una mala decisién.

6.2.1. Heuristicas de ordenaciéon de variables estaticas

Producen un orden fijo de las variables antes de iniciar la biisqueda y las
variables son seleccionadas en orden predefinido para su instanciacion.

= Minimum with: Impone en primer lugar un orden total sobre las va-
riables, 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 nimero de variables que estan antes de z, de acuerdo a un orden
dado, y que son adyacentes a x. La anchura de un orden es la maxima
anchura de todas las variables bajo ese orden. De esta forma las varia-
bles que estan al principio de la ordenacién son las més restringidas,
y dejan al final las variables menos restringidas. Asignando las varia-
bles méas restringidas al principio, las situaciones sin salida se pueden
identificar antes y ademads se reduce el nimero de vueltas atrés.

= Maximum degreed: Esta heuristica selecciona las variables decreciente-
mente segin su grado con el grafo de restricciones original. Se entiende
como grado de una variable al nimero de variables con las que esta co-
nectada. De esta forma, esta heuristica selecciona primero las variables
de mayor grado, es decir, las més conectadas. Min domain: Esta heu-
ristica selecciona las variables de acuerdo a la menor cardinalidad de
su dominio. Las variables con dominio mas pequeno son elegidas antes.
Sin embargo, respecto a la aplicacion de esta heurfstica, es preferible
su version dindmica (minimunremainingvalues).

6.2.2. Heuristicas de ordenacién de variables dinamicas

Los algoritmos de ordenacién de variables estaticos no consideran los
cambios en los dominios o relaciones de las variables causados por la pro-
pagacion de restricciones durante la busqueda. Debido a esto se encuentran
generalmente en algoritmos de comprobacién hacia atras, donde no se lleva
a cabo la propagaciéon de restricciones.

La heuristica de ordenacién de variables dindmicas mas comin se basa
en el principio de primer fallo (FF) que sugiere que para tener éxito deberia-
mos intentar primero donde sea méas probable que falle. De esta manera las
situaciones sin salida pueden identificarse antes y ademaés se ahorra espacio
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de btisqueda. De acuerdo con el principio de FF, en cada paso, selecciona-
rfamos la variable més restringida. La heuristica FF también conocida como
heuristica Minimum Remaining Values.

= Minimum Remaining Values: En cada paso, se selecciona la variable
con los dominios de instanciaciéon mas pequenios. Esta heuristica se basa
en la intuicién de que si una variable tiene pocos valores de eleccién en
su dominio, entonces es mas dificil encontrar un valor consistente.

= Maximum Cardinality: Esta heuristica, conocida como Max Backward-
Degree, consiste en seleccionar la primera variable arbitrariamente y
luego selecciona la variable que esté relacionada con el mayor ntime-
ro de variables ya instanciadas. La intuicién es que resulta la més
restringida, al estar relacionada con el mayor nimero de variables ya
instanciadas.

= Maximum Forward Degree: Selecciona una variable con el nimero mas
largo de vecinos (variables cuyos nodos son adyacentes en el grafo de
restricciones) en el conjunto de variables no instanciadas.

» Dom Deg: Esta heuristica es equivalente a Min Domain / Forward
Degree, esto significa que se selecciona la variable que minimiza la
proporcién entre el tamano de dominio y el forward degree, este ultimo
correspondiente al ntmero de variables adyacentes no instanciadas.

6.2.3. Heuritica de seleccion de valor

Estas heuristicas seleccionan el valor con mas probabilidades en el do-
minio para conducir al problema a una posible solucién. Generalmente las
heuristicas en su mayoria eligen un valor que este restringiendo menos a las
actuales variables, con ello se deja una mayor cantidad de valores ttiles para
las siguientes variables. Min-Conflicts. Este tipo de heuristica, selecciona el
valor que provoca los minimos conflictos para futuras asignaciones. Es decir,
se cuenta la cantidad de valores del dominio de cada variable vecina, que
son incompatibles con el valor seleccionado, posteriormente se elige a aquel
cuya suma sea la mas baja. En caso de que existiera méas de un minimo, se
escogerd uno entre ellos de manera aleatoria.

= Survival. Este tipo de heuristica es una variacion respecto a la anterior,
en este caso, el namero de valores incompatibles dentro del dominio
y luego es dividido por el tamafio de este. Esto da como resultado
el porcentaje de valores tutiles que pierde el dominio debido al valor
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que se estd examinando. Los porcentajes son sumados para todas las
variables futuras con las que esta relacionada la variable que se quiere
instanciar. Se elige el valor con la suma méas baja.

Max Domain Size: Se elige el valor que deja los méximos tamanos de
dominio para las futuras variables. En caso de que existan empates,
existe otra heuristica, denominada Weighted Max DomainSize, la cual
especifica la forma de eleccién en estos casos.
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7. Solvers

Los Solvers tuvieron su primera incursiéon en los anos 60, fueron creados
para poder desarrollar y resolver CSPs, siendo usados hasta hoy en dia para
poder trabajar con problemas que involucran variables, dominios y restric-
ciones. Para soportar restricciones y diversos paradigmas, han sido creados
variados tipos de Solvers de diversa naturaleza.

7.1. Programacién légica con restricciones

La programacion logica con restricciones (CLP, Constraint Logic Pro-
gramming) es el paradigma que une la programacion logica y la satisfac-
cién de restricciones de un problema dado, por lo general estos lenguajes de
programaciéon con restricciones son ampliaciones de otro lenguaje y se ca-
racterizan por poseer una estructura algebraica. Las funciones especiales y
predicados simbélicos se interpretan sobre un dominio fijo, toda relacion que
se establezca con el dominio es denominada restricciéon. Esta idea fue impul-
sada por Colmerauer en el desarrollo de Prolog II, al ser prolog el primer
lenguaje usado dio como efecto que este campo fuese llamado inicialmente
Programacién Logica con Restricciones. Ambos paradigmas comparten ca-
racteristicas muy similares, tales como las variables logicas (una vez que una
variable es asignada a un valor, no puede ser cambiado).

La programacién con restricciones puede ser implementada como un len-
guaje propio o como bibliotecas para ser usadas en algin lenguaje de pro-
gramacion imperativo. Algunos ejemplos de Solvers que soportan CLP se
nombran en las secciones siguientes.

7.2. ECLiPSe

ECLiPSe es el més reciente sistema CLP, provee librerias con la finalidad
de tratar cierto tipo de problemas como los que involucran dominios conti-
nuos o programacion matemética [12]. Tiene una gran variedad de caracte-
risticas que permiten solucionar problemas con restricciones, como manejo
de listas, arreglos y registros, ademas de un conjunto de instrucciones de
control.

7.3. GNU prolog

Es otro sistema CLP [7], fue creado para trabajar problemas con domi-
nios finitos, también se pueden usar para trabajar con niimeros reales. Entre
sus herramientas se encuentra una larga lista de predicados predefinidos de
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Prolog y restricciones para el manejo de listas y estructuras condicionales.
Se ha incluido soporte para problemas de optimizacién y heuristicas de or-
denamiento, ademas de una interfaz para llamar a rutinas externas escritas
en el lenguaje C.

7.4. Librerias

Las librerfas generan un lenguaje necesario para enunciar problemas bajo
restricciones al haber limitaciones con algun lenguaje de programacion. Por
lo general su implementacion es llevada a cabo por medio de clases y métodos
especificos. Por ejemplo, una determinada clase puede ser usada para definir
el estado de las variables y los métodos, junto con las relaciones entre ellos.
Esta es una manera de implementar un sistema de restricciones sin la nece-
sidad de desarrollar un nuevo lenguaje de programacién. De igual manera,
el usuario esta obligado a conocer el lenguaje original para la determinada
libreria que desee utilizar. Algunos Solvers que pertenecen a esta categoria
se exponen a continuacion.

7.4.1. Generic constraint development Eenviroment (Gecode)

Gecode [15] es una libreria abierta escrita sobre el lenguaje C++, efi-
ciente y portable para el desarrollo de sistemas y aplicaciones basados en
restricciones. Fue disenada para soportar variables de dominio finito. El con-
junto de restricciones que abarca la libreria, permite trabajar sobre tipos de
datos enteros, booleanos y conjuntos de variables, soporta la especificacion
de heuristicas de ordenamiento de variable y de seleccién de valor. Entre los
lenguajes en los cuales se han desarrollado interfaces para trabajar con li-
brerias Gecode se encuentran Prolog (YAP Prolog), Java (Gecode/J), Ruby
(Gecode/R), Lisp (GeLisp) y Phyton.

7.4.2. Koalog

Koalog CLP [11] es una libreria que trabaja en base al lenguaje Java
la cual permite trabajar con problemas de satisfaccion y optimizacién de
restricciones. Admite definir conjuntos de restricciones y dominios, ambos
finitos. Entre sus cualidades, soporta la definicién de heuristicas de seleccién
de variable y de valor.

22



7.4.3. Choco

Es una libreria desarrollada en Java. Provee un variado conjunto de res-
tricciones para ser aplicadas sobre niimeros enteros, reales, y conjunto de
variables. Es capaz de soportar problemas de optimizacién, el proceso de
biisqueda puede ser utilizado por estrategias de selecciéon de variables y va-
lor, predefinidas por el Solver o definidas por el usuario.
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8. Aspectos del lenguaje ECLiPSe [23]

Con el propdsito de validar lo descrito en los capitulos anteriores, se ha
desarrollado una herramienta desarrollada con ECLiPSe, consistente en un
solver de distintos problemas, destinado a permitir la ejecucién de distintas
pruebas. En esta seccién se pretende dar una breve introduccién a ECLiPSe.

8.1. Lenguaje de programaciéon ECLiPSe

ECLiPSe es un software de c6digo abierto, de desarrollo de sistemas y
despliegue de aplicaciones de programacién con restricciones.

Este lenguaje posee multiples bibliotecas para solucionar problemas de
programacién con restricciones, un modelamiento de alto nivel y un control
del lenguaje. Es una plataforma légica de programacion altamente declara-
tiva. Una de las razones para escoger el lenguaje de ECLiPSe es la parti-
cularidad de poseer multiples caracteristicas que facilitan el desarrollo de
un Solver CSP, caracteristicas y especificaciones que hacen a este lenguaje
uno de los mas apropiados para este tipo de programas. Otras razones son,
que existe abundante informacion relacionada al uso de ECLiPSe, permite
la gestion de archivos, permite el uso de ciclos de repeticién, usados en los
lenguajes de programacién tradicionales. El enfoque de Programacion Loé-
gica con Restricciones (CLP), permite la unién natural de dos paradigmas
declarativos, Programacion logica? y Programacion con Restricciones?, esta
combinacion ayuda a hacer programas expresivos y flexibles, y en algunos
casos més eficientes que otros programas, dado que reducen dramaéticamente
el tiempo de ejecucién mientras logran una eficiencia similar a los lenguajes
procedimentales.

Las principales caracteristicas de ECLiPSe consisten en, un ntcleo de
tiempo de ejecucién, una coleccién de bibliotecas, un modelado y control de
lenguaje, un entorno de desarrollo, interfaces para integrarse en un entorno
host e interfaces para resolucionadores anexos, ademéas una caracteristica im-
portante en ECLiPSe, es que provee distintas formas de crear ciclos, evitando
repeticiones por escrito en forma de predicados recursivos y que permite el
manejo de archivos tanto de entrada como de salida, lo cual facilita enorme-
mente las distintas pruebas.

2Programacién Logica: Formalismo adecuado para la Informatica y para la representa-
cion del conocimiento. La meta de la programacién logica es probar teoremas representados
en logica de primer orden. Ademas proporciona una base formal para Prolog.

3Programacioén con restricciones: En este enfoque el proceso de programacion esta
limitado a la generacion de restricciones y la solucién de estas restricciones.
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Algunas funciones con las que trabaja ECLiPSe son las siguientes:

Foreach(X, Lista): Iterar objetivos con X abarca todos los elementos
que contiene la Lista. También se puede usar para la construccién de
una lista. X es una variable local en las metas.

For(I, MinExpr, MaxExpr): Itera objetivos con I, recorre un rango
de enteros que abarcan desde MinFExpr a MaxExpr estos rangos pueden
ser expresiones aritméticas. Se restringe su uso solamente para control
de iteraciones, el incremento predeterminado de la iteracién es 1. 1T es
una variable local en objetivos.

For(I, MinExpr, MaxExpr, Increment): Tal como se defini6 el
anterior pero el incremento es especificado.

Fromto(First, In, Out, Last): La iteracion es comenzada con In =
First y termina hasta que Out = Last. In y Out son variables locales.

Count (I, Min, Max): Itera sobre enteros desde Min hasta Max. I es
una variable local. Puede ser usada para controlar iteraciones asi como
también para contar.

Otra de las caracteristicas importantes de ECLiPSe, es que permite el manejo
de archivos tanto de entrada como de salida, lo cual facilita en gran medida
el trabajo requerido al realizar las distintas pruebas.

25



9. Autonomous search

Autonomous Search puede ser definido como una herramienta que se en-
carga de agilizar el proceso de busqueda de una solucién a problemas de
programacion con restricciones (CSP). Para realizar esto la herramienta rea-
liza una serie de procesos para determinar de qué manera o qué decisiones
tomar para llegar a una posible solucién rapidamente. Basicamente las dis-
tintas decisiones son evaluadas durante el proceso de btsqueda y los valores
de estas evaluaciones son almacenados, luego, se comparan estas evaluaciones
para determinar cuéles son las estrategias se adaptan mejor a la naturaleza
del problema que se esta resolviendo

Autonomous Search es un caso particular de sistemas adaptativos cuyo
objetivo es mejorar el proceso de resolucién adaptédndose a si mismo al pro-
blema en cuestion [19]. Se caracteriza por modificar componentes internos
cuando es expuesto a fuerzas externas variables. Los componentes internos
son algoritmos involucrados en el proceso de btusqueda-heuristicas, inferen-
cias, etc. Las fuerzas externas corresponden a la evolucién de la informacion
recolectada en el proceso de bisqueda. Esta informacién puede ser tanto di-
rectamente recogida en el problema como computarizada indirectamente a
través de la eficiencia percibida de componentes individuales. La informacién
recogida incluye, por ejemplo, el tamano del espacio de busqueda (exacto o
estimado), el nimero de sub-problemas, etc. La informacion computarizada
incluye el grado de discriminaciéon de heuristicas, la capacidad de podamiento
en técnicas de inferencia, etc.

9.1. Componentes de Autonomous search

Con tan sélo seleccionar una heuristica de seleccién de variable o valor
para encontrar soluciéon a un problema de satisfaccién de restricciones, no
se asegura el hecho de encontrar una solucién a este, y de ser asi, no afirma
que esta sea Optima, o que el resultado se obtenga eficientemente, ante esto,
es necesario un proceso de resolucién para evaluar las estrategias a utilizar
v que representaran el camino para encontrar la solucién o parte de este.

Encontrar la alternativa a elegir requiere de un trabajo previo para ini-
ciar el proceso de resolucién denominado sampling, el cual se encarga de
probar cada estrategia de enumeracién para almacenar estadisticas de su
comportamiento en base a indicadores, los cuales son usados para determi-
nar prioridades de estrategias a seguir y de esta forma establecer con cual es
recomendable iniciar para resolver el problema.

La figura 11 representa el proceso de resolucion:
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Observacién

Base de datos de Snapshots
1\
S Analisis

Actualizacion

Funcién de eleccion

Optimizador

Base de datos de Indicadores

Figura 11: Esquema del framework actual [3].

Los procesos Solver, Observacién y Anélisis son procesos que influyen
directamente en la resolucién:

El componente Solver inicia con un algoritmo de resoluciéon genérico que
realiza una busqueda profunda alternando programacién de restricciones con
fases de enumeraciéon. Posee un conjunto de estrategias de enumeracién ba-
sicas, las cuales irdn actualizandose mientras se realiza el calculo.

En el proceso de Observaciéon se obtiene informacién referente al arbol
de bisqueda con el que se esta iterando observada mientras el componente
Solver trabaja. Las observaciones, denominadas Snapshots, se van realizando
periédicamente y se almacenan para ser revisadas como una abstraccion del
estado del proceso de resolucién en un momento dado.

El componente de Andlisis, en base a las capturas del proceso de observa-
cién explicado anteriormente, analiza las estrategias y a partir de ellas genera
indicadores que utilizara el componente de actualizacién. Estos indicadores
seran utilizados como referencia para evaluar el desempeno de la heuristica
estudiada.

El componente Actualizacion, a partir de los indicadores almacenados en
la base de datos de indicadores que puede ser apreciada en la tabla 1, intenta
establecer en un determinado tiempo la estrategia que conviene usar, median-
te la utilizacién de un algoritmo genético, el cual calcula los parametros de
control.
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Indicadores Fitness | Descripcion
Step Cada vez que una variable es instanciada por enumeracion
N Namero de nodos visitados
VU Nuamero de variables que no son instanciada
SB Shallow Bracktrack: cuando se trata de instanciar un valor a
una variable sin éxito, entonces este recorre al proximo valor
B Bracktracks, Si la actual variable lleva a una ruta sin salida,
entonces el algoritmo lleva a la variable previa
VF Numero de variables instanciadas por enumeracién y propa-
gacion
VFES Numero de variables instanciada por numeraciéon en cada
paso
TAVFES Numero total acumulado de variables instanciadas por enu-
meracion en cada paso
PTAVFES Porcentaje del total acumulado de variables instanciadas por
enumeracion en cada paso sobre el total de variables
VFPS Nuamero de variables instanciadas por propagacion en cada
paso
TAVFPS Numero total acumulado de variables instanciada por pro-
pagacion en cada paso
PVFPS Porcentajes de variables instanciadas por propagacion en ca-
da paso
PTAVFPS Porcentaje del total acumulado de variables instanciadas por
propagacion en cada paso sobre el total de variables
TSB Nuamero total de Shallow Backtrack
D Profundidad actual del arbol de busqueda
DMAX Profundidad méxima en el arbol de busqueda
LN3 Reduccién del espacio de biisqueda. Si es positivo, el espacio
de busqueda es menor que el de la captura
DB Si la actual variable lleva a una ruta sin salida, entonces el
algoritmo lleva a la variable previa, y cuenta el retroceso que
existio
LN1 Profundidad méaxima actual menos la profundidad méxima
previa. Variacion de la profundidad previa y actual
LN2 Es la profundidad actual menos profundidad previa. Cuando
resulta positivo significa que el nodo actual estd mas profun-
do que el anterior
PVFES Porcentaje de Variables instanciadas por enumeracion en ca-

da paso

Tabla 1: Ejemplo de tabla de indicadores [10]

28




10. Choice function

La tarea de la funcion de eleccion (Choice Function) es evaluar el rendi-
miento de las estrategias de enumeracién en base a los valores de los indica-
dores observados para cada estrategia en un instante de tiempo determinado.
Como su nombre lo indica, La funcién de eleccion se encarga de escoger cué-
les son las estrategias que muestran un mejor resultado utilizando los valores
entregados por los indicadores como referencia.

Para cualquier estrategia de enumeracion S, la Choice Function f en el
paso n por cada estrategia S; estd definida por la ecuacion (1), donde [ es el
nimero de indicadores considerados y « es un parametro para controlar la
relevancia del indicador dentro de la Choice Function.

!
fa(S5) =D aifi, (S)) (1)
n=1

Para poder representar correctamente el peso o relevancia de un indica-
dor i en una estrategia S; se utiliza una técnica estadistica llamada suavizado
exponencial, esta técnica es usada para determinar la depreciacién de los pe-
sos de observaciones capturadas en instantes previos. El factor de suavizado
estd dado por B y su dominio es entre 0 y 1, 3 es aplicado al célculo de
i, (Sj) que se expresa en ecuaciones (2) y (3) y la variable xq indica el valor
del indicador 7 de la estrategia S; en el instante 1.

fi(85) = o (2)

fin(85) = 21+ Bifi, ,(S;) (3)

10.1. Optimizadores de parametros

La Tarea de optimizador de parametros dentro de la Choice Function,
en términos de ecuaciones, es calcular el factor de relevancia representado
por « que se encuentra en la ecuacion (1). La variable « corresponde a la
importancia que cada indicador muestra para cada una de las estrategias de
enumeracién evaluadas en un instante determinado.

Para determinar el conjunto més apropiado de parametros para la choice
function se usa un enfoque multinivel. Los parametros son puestos a pun-
to por el algoritmo QPSO (quantum-behaved particle swarm optimization)
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que capacita los choice function llevando a cabo una fase de sampling. El
sampling ocurre durante una fase de recoleccién de informacion inicial, don-
de la busqueda es ejecutada repetidamente para fijar el cutoff (cierre), por
ejemplo, bajo un numero fijo de variables instanciadas, nodos visitados o
backtracks. Después del muestreo, el problema es resuelto con el conjunto
mas apropiado de valores para el choice function. Hay que considerar que
cuando las estrategias tienen el mismo resultado, se seleccionada una randé-
micamente. El algoritmo QPSO evalda y actualiza diferentes combinaciones
de pardmetros, aliviando la tarea de parametrizaciéon manual. Cada miem-
bro de la poblacién permite obtener los parametros de una choice function.
Pero no por si solos, sino que cuando se ejecuta el QPSO. Luego, estos in-
dividuos son usados para crear una instancia choice function. Cada choice
function instanciada (cada particula) es evaluado en una fase de muestreo in-
tentando resolver parcialmente el problema facilmente para fijar el corte fijo
(cutoff). Como un valor de evaluacion para particula, es usado un indicador
del proceso de rendimiento (ntimero de backtracks). Luego cada particula de
la poblacién entra en evaluacién, el enfoque multinivel es usado para ajus-
tar la choice function, la choice function resultante es aplicada a resolver el
problema CSP.

10.1.1. Particle swarm optimization

Los algoritmos de optimizacion de enjambre de particulas (PSO) fueron
introducidos en 1995 por Kennedy y Eberhart como una alternativa a los
algoritmos genéticos estidndar. Estos algoritmos y esta inspirada en el com-
portamiento social observado en grupos de individuos tales como parvadas
de pajaros, los bancos de peces o los enjambres de insectos. Tal comporta-
miento social se basa en la transmisién del suceso de cada individuo a los
demés individuos del grupo, lo cual resulta en un proceso sinergético que per-
mite a los individuos satisfacer de la mejor manera posible sus necesidades
més inmediatas. De hecho, los algoritmos basados en los principios del PSO
buscan soluciones a un problema de optimizacién, al igual que el grupo de
los animales que se encuentran en busca de comida o para evitar a depreda-
dores. La metaheuristica PSO ha demostrado ser muy eficiente a la hora de
resolver problemas de optimizaciéon de un sélo objetivo con rapidas tasas de
convergencia. Basicamente, la metaheuristica PSO es un algoritmo iterativo
el cual estd basado en una poblacién de individuos llamada enjambre, en la
que cada individuo, denominado particula, se dice que sobrevuela el espacio
de decision en busca de soluciones 6ptimas [5]. Asi, dado un espacio de deci-
sion N-dimensional, cada particula ¢ del enjambre conoce su posicién actual

30



X, = [zi1, 2, - . ., xin], la velocidad V; = [vi1,vi2, . .., v;n] con la cual ha lle-

gado a dicha posicion y la mejor posicion P; = [p : i1, pia, ..., pin] en la que se
ha encontrado, denominada mejor personal. Ademas, todas las particulas co-
nocen la mejor posicion encontrada dentro del enjambre G = [g1, 92, - - ., gN],

denominada mejor global. Existe otra variante en la que se definen sobre el
enjambre sub-grupos de particulas, posiblemente solapados, a los que se le
denominan vecindades, en tal caso las particulas también conocen la mejor
posicion encontrada dentro de su vecindad L; = [l;1,li2,...,lin], a la que
se denomina "mejor local". Suponiendo el uso de la informaciéon proveniente
del mejor global, en cada iteracién t del algoritmo PSO, cada componente j
de la velocidad y la posicién de cada particula ¢ del enjambre se actualiza
conforme a:

Uf;-rl = 0vf; + Cirand()(p}; — xf;) + Corand()(g5 — xf;)

J
xijl = xﬁfj + vf;-rl

Donde identificamos a 6 como el parametro de inercia que regula el im-
pacto de las velocidades anteriores en relacién a la nueva velocidad de la
particula (Generalmente a 6 se le asigna un valor fijo de 0.8 y en otros casos
se le asigna un valor inicial entre 1 y 1.5 que decrece durante la ejecucién del
algoritmo), Cy es el parametro cognitivo que indica la influencia maxima de
la mejor experiencia individual de la particula en su nueva velocidad y Co
lo definimos como el parametro social, que indica la influencia maxima de la
informacion social con respecto al nuevo valor de velocidad de la particula (a
los pesos C y Co generalmente se les suele asignar el valor 2). Mientras que,
rand() es una funcién que retorna un nimero aleatorio en el intervalo [0, 1],
mediante el cual se determina la influencia real de la informacion individual
y social con respecto a la nueva velocidad para la particula. El algoritmo
general del PSO se ilustra en la figura 12:

Un problema comiin dentro del proceso de ejecucién del algorito PSO es
que las velocidades constantes de las particulas pueden aumentar o decrecer,
para esto se emplean cotas para las velocidades. Para determinar los valores
maximos y minimos se utiliza [~V max),Vimaz)]. Cuando el Vimaz) alcanza
un valor demasiado grande las particulas pueden sobrepasar e ignorar con-
tinuamente la zona con la solucién global, Por otro lado, cuando —V(max)
alcanza valores muy pequenos las particulas exploraran el espacio de solu-
ciones muy lentamente y podran quedar atrapadas alrededor de soluciones
locales, incapaces de librarse de la base de atraccion.
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Figura 12: Algoritmo PSO.
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10.1.2. QPSO (Quantum particle swarm optimization)

El desarrollo obtenido en el campo de la mecéanica cuantica se debe prin-
cipalmentea las conclusiones de Bohr, De Broglie, Schrédinger, Heisenberg
y Bohn en el siglo XX. Sus estudios obligaron a los cientificos a replantearse
la aplicabilidad de la mecanica clasica y la comprensién tradicional de la
naturaleza de los movimientos de objetos microscépicos.Segun el PSO, una
particula es declarada por su vector de posicién xz; y su vector de velocidad
v;, que determinan la trayectoria de la particula, esta se mueve a lo largo
de una trayectoria determinada por la mecanica newtoniana, sin embargo,
si tenemos en cuenta la mecanica cuédntica, entonces la trayectoria no tiene
sentido, pues la posicion x; (notacion cientifica) y la velocidad v; de una
particula no pueden determinarse, por lo tanto, si las particulas individuales
en un sistema PSO tienen un comportamiento cuantico, se estard muy lejos
de tratar el problema de la manera clasica del PSO. Es asi como definimos al
QPSO como una mejora para el PSO, tratando una menor cantidad de datos
de parametros a trabajar, el rendimiento obtenido ante esta modificacién en
distintos tipos de problemas es concluyente, definiendo en todos los procesos
una mejora en los resultados obtenidos [10]. El siguiente diagrama de flujo
(figura 14) muestra el trabajo del QPSO
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| Inicio l

/ Especificar los parametros para el QPSO /

| Inicializar la poblacion, y generar aleatoriamente la posicion |

| Determinar la mejor posicion de la particula |

| Evaluar el Fitness de cada particula, acorde a la funcion objetivo |

| Actualizar la mejor posicion de la i-ésima particula y la mejor posicion global |

| Actualizar la posicién de la particula

NO

¢ Cumplio

criteriode
satisfaccion?

Figura 13: Diagrama QPSO.
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10.2.

Definicién del optimizador

10.2.1. Parametros

En la

V_CUTOFF = Parametro que guarda el nombre del indicador uti-
lizado como CutOFF, definido en los mentus anteriores a la ejecucion
del optimizador.

CONDICION CUTOFF = Parametro que almacena el valor toma-
do como CutOFF, definido en los ments anteriores a la ejecucion del
optimizador. //Fitness

V_FITNESS = Pardmetro que almacena el valor tomado como Cu-
tOFF, definido en los meniis anteriores a la ejecuciéon del optimizador.
//Parametros PSO

NUMERO PARTICULAS = Parametro que almacena el valor to-
mado como enjambre del optimizador QPSO;

DIMENSION PARTICULA Parametro que almacena el valor to-
mado como, este se calcula en base a la cantidad de indicadores usados.

PESO INERCIA = Parametro que almacena el valor tomado como
peso en el QPSO.

VMAX = Parametro que almacena el valor tomado como la velocidad.

FACTOR _COGNITIVO = Parametro que almacena el valor toma-
do como

FACTOR SOCIAL = Parametro que almacena el valor tomado co-
mo factor social.

NUMFERO ITERACIONES = Parametro que almacena el valor
tomado como el ntmero de iteraciones para el proceso del QPSO.

figura 14 se muestra como se configuran algunos parametros con los

cuales trabaja el QPSO.
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Configuaracion QPSSO

Particulas Parametros
Numero de particul... |30 Nimero de Iteraciones: |100
Dimension de la par... ’07 Velocidad Maxima: 1.3
Factores Peso de Inercia: 08

Factor Cognitivo: |12
Factor Social: |2.0

Guardar

Figura 14: Configuracion de pardametros QPSO.
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11. Propuesta

La propuesta planteada es la de realizar un mecanismo multinivel de
eleccion de estrategias, para lo cual se utilizara ECLiPSe para implementar el
proceso de basqueda de solucién al modelo de satisfaccion de restricciones. En
ECLiPSe se implementaran los modelos de CSP para los distintos problemas,
junto con las estrategias de busqueda de solucién a estos problemas.

ECLiPSe se comunicara con el componente desarrollado en el lenguaje de
programacion JAVA. Mediante la comunicacion se enviaran los resultados del
proceso de basqueda y también se recibiran desde JAVA las decisiones toma-
das respecto a las estrategias que se deben utilizar. Este envio de informacion
hacia el solver (ECLiPSe) correspondera a lo denominado como Estrategia
de Enumeracién y que gracias a observaciones continuas sobre el estado de
la resolucién del problemas, proporcionaran la informacién para determinar
el comportamiento de la btisqueda sobre la estrategia de Enumeracion que se
estéd ejecutando. Con dicha informacién se podra tomar la decisién si mante-
ner la estrategia o bien seleccionar otra que probablemente sea mas eficiente
en la basqueda de una solucién. Esta informacién u observaciones sobre el
proceso de biisqueda corresponden a lo denominado como Indicadores o bien
monitores que evidencian el comportamiento de la resolucién del problema.

Teniendo los Indicadores correspondientes del estado resolutivo del pro-
blema, la forma en que esta informaciéon decidira si una estrategia es mejor
que otra, sera a través de una funcién de eleccion o Choice Function. En tanto
la componente que corresponde al enjambre de particulas, serd entrenada con
una funcién fitness que serd uno de los mismos indicadores y considerando un
criterio de corte en la resolucion del problema de satisfacciones en ECLiPSe.
Este criterio de corte se denominaré como cutoff, el cual representara cual
serd el tiempo o la condicién de término en la biisqueda de la solucién, un
ejemplo de este criterio podria ser, el porcentaje de niveles alcanzado en el
arbol de bisqueda, porcentaje de variables instanciadas, porcentaje de pasos
alcanzados, entre otras.

Se podré notar que el valor de cutoff intenta ser un valor representativo,
independiente del problema que se desea ejecutar, esto evitard realizar cortes
prematuros o demasiados extensos para un determinado problema. El objeti-
vo del entrenamiento del enjambre es buscar la mejor particula que indicara
cuales son los mejores parametros para la funcién de eleccién de estrategias,
la cual elegird que estrategia se adecua mejor al problema.
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11.1. Conexién a eclipse

La conexiéon entre ECLIPSE 6.0 y Netbeans IDE 6.8, tiende a realizarse
independiente del camino escogido, ya sea al elegir o no un optimizador, o

entre utilizar un algoritmo genético o un algoritmo QPSO como optimizador.
El caso es que siempre se ejecutan las siguientes tareas:

= Kstablecer la conexién con ECLIPSE 6.0. Paso mediante el cual, se lleva

a cabo a través de la funcién eclipse.start _and conexion() ilustrada
en la imagen 15

public void start and conexion() throws Exception {

eclipseEnginelfptions. setlUseQuenes (false) ;
eclipseEnginefptions.setGlobalSize (1000000) ;2

try {

eclipse = EmbeddedEclipse.getInstance(eclipseEnginefptio

}tcatch (EclipseTerminatedException e) {
System.ocut.println("=se=ion

clipse ya instanciada™)

Figura 15: Método de inicio y conexién.

= Establecer las variables que funcionaran como emisor y receptor desde
un lado a otro y viceversa, guardando los datos respectivos de acuerdo

a la situacion. Paso mediante el cual, se lleva a cabo a través de la
funcion eclipse java_setting().
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public woid java_setting throws Exception {

= eclipse.getToEclipseQueue ("java

= gclipse.getFromEclipseQueue ("ecliy _to_Jjava"}:
.getlistener (new PSCTermConsumer())
.getlistener (new PSOTermProducer()):

} catch (EclipseException e) {
System.cut.println{"Se ha producido un error al estableces " +

b

e.printStackTrace () !
throw e;
} catch (ICException e} f{

System.cut.println("Se ha } jucido un error al estableces™ +

n —— o —
e.printStackTrace () !
throw e;

Figura 16: configuracién de Java.

La funcién trabaja buscando la mejor solucidon encontrada para asignar
los alfas.

public static woid amha_senmg {double[] bestsclution, P5CIndicador[] indicadores)
{

int = = 0;

int countInd = indicadores.length;

for{int i = 0; i < countInd; i++){

if (indicadore=s[i] .isEnable () ) {
indicadores[i] .setilfa (bestsolution[x] )
X++:

¥

Figura 17: configuracion de alfas.

= Luego de terminar lo anterior, se procede a realizar lo siguiente:
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e Se establecen ciertas configuraciones relacionadas a las caracteris-
ticas escogidas con anterioridad en los ments respectivos.

e Se comienza a contabilizar el tiempo que demoraré la ejecucion.
e Se comienza a resolver el problema dado.

e Se registra el tiempo final que duré el anélisis, y los resultados
se guardan en un archivo Excel, en la carpeta correspondiente al
programa.

11.2. Funcidén de elecciéon

Como se mencioné previamente, la Choice Function, nos permite generar
un ranking de las estrategias seleccionadas para la solucion del problema con
la ayuda de los indicadores.

La funciéon de eleccién para este proyecto tendra la siguiente forma:
CF =" (a;1; + B;H;) Donde:

= n: Es la cantidad de indicadores que se desean observar.

«;: Es el parametro de eleccién. En otras palabras es el parametro de
control sobre la importancia del indicador.

I;: Indicador observado desde el proceso de bisqueda de solucién.

Bi: Factor de relevancia del valor histérico del indicador I;

H;: Valor histoérico del indicador I;

Como se mencion6 anteriormente la finalidad del proceso QPSO sera
encontrar los mejores parametros «;, que determinaran la importancia del
indicador I; .y asi mediante el ranking mantener que estrategia es la que
entrega el mejor valor.

11.3. Enjambre

Segiin lo estudiado anteriormente sobre PSO, el objetivo de esta investi-
gacién es crear un cimulo de particulas, en el cual cada una de ellas repre-
sente los valores para los pardmetros.

El proceso de entrenamiento del enjambre (cumulo de particulas) se rea-
lizard mediante la resoluciéon de una pequena porcién del problema. Cuando
termine el proceso de entrenamiento de la particula, se ejecutara el proceso de
resolucién del problema de forma completa, seleccionando aquella particula
que tenga el mejor fitness.

40



11.4. Funcién fitness del enjambre

Anteriormente se denot6 que las particulas necesitan una funcién fitness
que evaluard a cada una de las particulas durante el proceso de entrenamien-
to. Esta funcién fitness determinard los valores de los pardmetros sobre la
Choise Function antes descrita y va a estar determinada por los Indicadores
que fueron probados como evaluadores.

La funcioén fitness va a estar dada por la siguiente ecuacion: fitness =
f(I;) Donde:

» f(I;): Sera la ecuacion de calculo para el indicador I;, Vi

11.5. Flujo de implementacién

La siguiente imagen muestra el flujo general de la implementacién para la
configuracién de los pardmetros de la funcién de eleccién segiin un enjambre
de particulas.

Como se mencion6 anteriormente, por cada particula existente en el en-
jambre se realizara una ejecucién del problema seleccionado, de tal manera
que durante éste proceso los valores de los Indicadores sean analizados para
tener una visualizaciéon del estado de la busqueda. Cada particula evaluard su
mejor posicion segun la funcién fitness, permitiendo entregar los parametros
necesarios para el cdlculo de la Funcién de Eleccion de estrategias. Una vez
que se ejecute la Funcién de Eleccién de Estrategia se volverd a ejecutar el
problema, esta vez con la siguiente particula del enjambre, esto se realizara
hasta que la totalidad de las particulas sean evaluadas y entrenadas. Cuando
se complete la totalidad de las iteraciones para el entrenamiento del enjam-
bre se elegira la particula que tenga la mejor posicion global del enjambre,
asignando los valores de su posicién a los pardmetros «; de cada indicador
de la Funcién de eleccién de estrategia. Finalmente se ejecutard el proceso
completo de buisqueda para obtener el resultado general del problema.
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Figura 18: Flujo de implementacién para la busqueda de pardmetros a través
de PSO.



12. Experimentos y pruebas

En la siguiente seccién se expondran las pruebas para medir el funciona-
miento del Algoritmo PSO y QPSO sobre algunos Problemas de satisfaccién
de restricciones, principalmente N-queens. Las pruebas sobre el Algoritmo
PSO serviran como un medio para comparar y determinar si en la practica
la utilizacién de QPSO es ventajosa. Es necesario tener en cuenta, también,
el desempenio de las estrategias utilizadas para la resolucién del problema.
Se realizaran pruebas unitarias a las estrategias de enumeracién para su pos-
terior anélisis.

12.1. Configuraciéon de parametros QPSO

En la siguiente tabla de experimentos se mostrara qué indicador presenta
el fitness con el cual el QPSO presenta los mejores resultados, basdndonos en
el nimero de Backtrack y el runtime promedio que se obtuvo al realizar las
pruebas. El criterio de cutoff que se utilizard para realizar las pruebas sera
“D” (Deep) el cual trabaja la profundidad del arbol de busqueda, es decir
el indicador ademés de indicar la profundidad en el 4rbol de busqueda nos
muestra la cantidad de variables instanciadas hasta ese momento, es equi-
valente al valor VF (ntunero de variables instanciadas). El valor de criterio
de corte se escogera de manera tal que no realice un porcentaje de busqueda
muy alto y tampoco un porcentaje muy pequeiio. Después de analizar los
resultados obtenidos en las pruebas (figura fitness) el indicador escogido para
utilizar como fitness sera el IN3 (Reduccion del espacio de busqueda) a pesar
de que no es el primero de la lista de los mejores fitness, es el que mantie-
ne un comportamiento mas regular en las pruebas realizadas. Es necesario
tener en cuenta que el tiempo (RunTime) esta indicado en milisegundos. El
problema escogido para resolver serd el N-Reinas con n=12.

43



Indicadores Fitness | Max/Min | RunTime | BackTrack
Step Min 2765 28,2
N Min 26574 20,4
VU Min 2652,2 25,6
SB Min 2726,6 16,2
B Min 2662,6 22
VF Max 2662,2 234
VFES Max 3068,86 20,4
TAVFES Max 3185,6 20
PTAVFES Max 3243,8 224
PVFPS Max 2999,2 22
TAVFPS Max 3092,6 248
PVFPS Max 3012,6 21
PTAVFPS Max 2877 18,6
TSB Min 31728 234
D Max 2799,2 234
DMAX Max 2742,6 16,8
IN3 Max 2767,2 18,4
DB Min 2753,8 24,8
IN1 Max 27242 18,6
IN2 Max 2736 22
PVFES Max 2729,6 19,8

Tabla 2: Resultados busqueda de Indicador Fitness (10 ejecuciones por caso)
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Iteraciones | Particulas | Peso de inercia | BackTrack | RunTime | Steps
125 35 0,95 25 3420 49,75
125 30 0,95 22,3 4160,4 46,3
125 25 0,95 18,67 3316 41,34
100 35 0,95 20,75 4074,5 45,25
100 30 0,95 22 3310 46,5
100 25 0,95 17,5 2724,25 40,5
75 35 0,95 22,75 2916,25 | 47,25
75 30 0,95 24,5 2511,75 46,5
75 25 0,95 24 2215,25 | 49,75
125 35 0,9 21 4598,5 45,5
125 30 0,9 22,5 4718 47,75
125 25 0,9 20 4056,5 44,75
100 35 0,9 22,75 4158,75 | 47,75
100 30 0,9 19 3504 42
100 25 0,9 20 2963 43,5
75 35 0,9 27 3230,5 54,25
75 30 0,9 22,25 2725,75 51
75 25 0,9 20,75 2464,5 4225
125 35 0,8 17,25 5407,75 | 41,25
125 30 0,8 17,5 4700,75 | 41,75
125 25 0,8 23 4290,5 37,25
100 35 0,8 19 4489,5 42,75
100 30 0,8 23,25 3785,75 | 48,25
100 25 0,8 22 2762 46,5
75 35 0,8 22,5 2935,5 48,25
75 30 0,8 20,25 2517,25 | 45,75
75 25 0,8 18 2142 44

Tabla 3: Resultados configuracion QPSO - (10 ejecuciones por caso)

De la tabla anterior se desprende que la mejor configuracién en base a un
comportamiento promedio similar entre los resultados obtenidos y en base
a los resultados entregados analizando el runtime, el backtrack y los step
se determiné que la mejor configuracion del QPSO es de 100 iteraciones 25
particulas y un peso de inercia de 0.95.
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12.2. Desarrollo de las pruebas

El criterio de seleccién de las pruebas a evaluar y los indicadores uti-
lizados para observar el desempeno de las estrategias es en base a la facil
interpretacion y visualizacién que estos problemas e indicadores entregan.
Para la realizacién de las pruebas utilizando el algoritmo QPSO se conside-
raron los siguientes CSP:

= N-reinas.

= Magic Square.

= Knight Tour.

= Sudoku.

Los indicadores escogidos fueron los siguientes:
» Nuamero de vueltas atras (Backtrack)

= Nodos visitados

» Tiempo de ejecucion (RunTime)

12.2.1. Pruebas sobre estrategias

Se realizaron pruebas a las estrategias que se utilizaran dentro del pro-
ceso de biisqueda con los algoritmos PSO Y QPSO, resolviendo el problema
de las N-reinas con N = 8, 10 12, 15 y 20. El objetivo de estas pruebas fue
determinar si existen estrategias que presentan mejor funcionamiento para
la naturaleza de un problema en particular, y de ser asi, cuales son estas.
La tabla que se muestra a continuacién expone las pruebas realizadas a cada
una de las estrategias de enumeracién para determinar cuéles son las que
muestran mejor funcionamiento:
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8 10 12 15 20
Estrategias | Nodo | BT | Step | Nodos | BT | Step | Nodos | BT | Step | Nodos | BT | Step | Nodos | BT | Step
1 42 |10 18] 39 6|15 88 | 15 | 34 | 383 | 73 | 143 | 59540 | 10026 | 22220
2 5 |11 17 | T2 | 12] 2 82 | 11 | 24 | 5618 | 808 | 1389 | 18353 | 2539 | 4322
3 41 10| 18 21 4| 12 85 16 | 39 15 1 11 7 11 39
4 2 110181 39 6|15 88 | 15 | 34 | 38 | 73 | 143 | 59540 | 10026 | 22220
5 2 10181 39 6|15 88 | 15 | 34 | 38 | 73 | 143 | 59540 | 10026 | 22220
6 5 1|17 72 |12 2 82 | 11 | 24 | 5618 | 808 | 1389 | 18353 | 2539 | 4322
7 40 |10 18 ] 21 4112 8 | 16 | 39 15 1|1 72 11 39
8 42 110 18] 39 6|15 88 | 15 | 34 | 383 | 73 | 143 | 59540 | 10026 | 22220

Tabla 4: Pruebas a estrategias de enumeraciéon

Al analizar la tabla se percibe que las estrategias 3 y 7 se comportan
de mejor manera en comparacién a las otras cuando el ntmero de variables
crece.

12.2.2. Pruebas QPSO

Las pruebas que se muestran a continuacién corresponden a las realizadas
sobre el algoritmo QPSO con el problema N-reinas, con n = 8,10, 12, 15, 20.

8 10 12 15 20
Prueba | Nodos | BT | RT | Nodos | BT | RT | Nodos | BT | RT | Nodos | BT | RT | Nodos | BT | RT
1 41 | 10 | 2583 | 47 8 13607 | 8 | 16 |4673| 15 1 | 6748 | 4244 | 769 | 11663
2 37 712082 36 6 | 2765 | 328 | 43 | 4400 | 15 1 | 5867 | 10193 | 1413 | 14079
3 44 9 | 2157 | 47 8 | 2730 | 168 | 28 | 3947 | 3206 | 470 | 5726 | 72 11 | 9406
4 37 T |2116| 45 9 2730 132 | 26 | 3412 2086 | 371 | 6139 | T2 11 | 9087
5 33 8 12048 | 47 8 2656 | 8 | 16 | 3376 | 1822 | 330 | 6172 | T2 11 | 7908
6 37 T 2165 | 45 6 |2654 | 118 | 23 | 3446 | 15 1 | 6384 | 10193 | 1413 | 11071
7 37 71251 3 5 12620 168 | 28 | 3697 | 15 1 | 5862 | 4558 | 793 | 9490
8 37 712296 | 30 713209 8 |16 4713 | 15 15879 72 11 | 8869
9 41 |10 {2302 41 713335 95 | 17 |4209| 15 15957 121 | 17 | 8599
10 31 7 12919| 28 5 3374 132 | 21 |4021| 15 1 | 5818 | 1428 | 302 | 8137

Tabla 5: Pruebas QPSO N-reinas (10 ejecuciones por caso)

Se observa claramente que mientras aumenta la cantidad de variables, los
tiempos de ejecucién, el nimero de Backtracks y nodos visitados aumentan.
Nuevamente se observd en el proceso de bisqueda que la tendencia era a
escoger la estrategia 3 o 7, lo que determinaria que para obtener los resultados
més eficientes la herramienta define como mejores estrategias de resolucién
a la estrategia MRV + Indomain y a la estrategia MRV + Indomain Max.
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A continuacon se muetra la tabla resultante de los experimentos Para
el problema N-reinas con 50 y 75 variables. Los resultados estan expresa-
dos como el promedio de los valores entregados tras 10 ejecuciones de cada
problema.

Prueba Backtrack Nodos RunTime
N-reina 50 920,8 5695,5 76200,1
Nreina 75 25412,2 7156931,2 | 823713,4

Tabla 6: Pruebas QPSO N-reinas 50 y 75(10 ejecuciones por caso)

Esta tabla muestra el desempenio del solver sobre las pruebas realizadas
con sudoku 2 ;magic square 4, knight tour 5

Sudoku 2 Magic 4 Knight 5
Prueba | Nodos | BT RT | Nodos | BT | RT | Nodos | BT RT
1 214 28 3182 | 1209 | 122 | 8418 | 14742 | 767 | 25343
2 63 9 3074 | 1209 | 122 | 7447 | 7224 | 427 | 30093
3 64 9 3416 | 1209 | 122 | 6265 | 7868 | 470 | 35630
4 63 9 2905 293 19 | 7817 | 27138 | 1854 | 38953
5 1493 223 | 2989 | 1209 | 122 | 7050 | 17472 | 767 | 19911
6 63 9 2739 374 28 | 7925 | 14742 | 767 | 24758
7 167998 | 14329 | 43845 | 370 30 | 6103 | 14742 | 767 | 24196
8 123 28 3528 355 26 | 6910 | 14724 | 767 | 24913
9 167998 | 14329 | 47406 | 1209 | 122 | 11778 | 14724 | 767 | 16612
10 63 9 4010 | 1762 | 163 | 6465 | 23195 | 1243 | 25334

Tabla 7: Pruebas QPSO Sudoku, Magic Square y Knight Tour

Se observa una relativa similitud en cada una de las pruebas realizadas,
salvo algunas excepciones. Las pruebas que requieren maéas variables tardan
mas tiempo en realizarse y muestran un mayor nimero de Backtracks, en
algunos casos en el desarrollo de las pruebas las estrategias escogidas no
eran siempre las mas 6ptimas lo que ocasionaba que el tiempo de espera
para llevar a cabo los experimentos se extendiese considerablemente.
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12.2.3. Pruebas de estrategias

Las tablas que se presentan a continuacién muestran los datos extraidos
de pruebas realizadas con distintas estrategias de enumeracién, incluyendo
el método random y el optimizador QPSO como métodos de resolucion.

La siguiente tabla muestra los mejores resultados, de entre 10 ejecuciones en
cada estrategia, de Backtracks resultantes en el proceso de bisqueda de una
solucién para el problema N-reinas, con 8, 10, 12, 15, 20, 50 y 75 Variables.

Estrategia NQ (n=8) | NQ(n=10) | NQ(n=12) | NQ(n=15) | NQ(n=20) | NQ(n=50) | NQ(n=75)
F+1ID 10 6 15 73 10026 >27406 >27979
AMRYV + ID 11 12 11 808 2539 >39232 >36672
MRV + ID 10 4 16 1 11 117 818
O+ 1D 10 6 15 73 10026 >26405 >26323
F + IDM 10 6 15 73 10026 27406 26979
AMRD +IDM 11 12 11 808 2539 >39232 >36672
MRV +IDM 10 4 16 1 11 117 818
O-+IDM 10 6 15 73 10026 >26405 >26323
Random 5 8 18 98 32 >32718 >32973
QPSO 7 5 16 11 11 252 9255

Tabla 8: Numero de Backtracks resolviendo diferentes instancias del proble-
ma N-Queens Con diversas estrategias.
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A continuacién se exponen los resultados de los mejores Backtracks encon-
trados utilizando la misma configuracién explicada anteriormente, pero apli-

cada a los problemas MS (n=4), MS (n=>5), Sudoku, Knight (n=>5) y knight

(n=6).
Estrategia MS (n=4) | MS (n=5) | Sudoku | Knight(n=5) | Knight(n=6))
F +ID 12 910 18 767 >19819
AMRYV + ID 1191 >46675 10439 >42889 >43098
MRV + ID 3 185 4 767 >19818
O +1ID 10 5231 18 >18838 >19716
F + IDM 51 >46299 2 767 >19818
AMRD +IDM 42 >44157 6541 >42889 >43098
MRV +IDM 97 >29416 9 767 19818
O+IDM 29 >21847 2 >18840 >19716
Random 17 >39742 250 >40022 >35336
QPSO 19 74083 826 667 29608

Tabla 9: Backtracs EQ-10, Magic Squares, Sudoku y Knight con diferentes

estrategias.

Para las pruebas sobre N-reinas presentadas anteriormente se muestran los
mejores resultados de los nodos visitados en la siguiente tabla.

Estrategia NQ (n=8) | NQ(n=10) | NQ(n=12) | NQ(n=15) | NQ(n=20) | NQ(n=50) | NQ(n=75)
F+1ID 24 19 43 166 23893 >65535 >65535
AMRV + ID 21 25 30 1395 4331 >65535 >65535
MRV + ID 25 16 45 17 51 591 2345

O+ 1D 25 19 46 169 24308 >65535 >65535
F + IDM 24 19 43 166 23893 >65535 >65535
AMRD +IDM 21 25 30 1395 4331 >65535 >65535
MRV +IDM 25 16 45 17 51 591 2345

0+IDM 15 19 46 169 24308 >65536 >65535
Random 15 23 41 205 78 >65535 >65535
QPSO 30 21 65 58 72 1660 58799

Tabla 10: Nodos visitados problema N-Queens Con diversas estrategias.
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Se presentan los mejores resultados para el niumero de nodos visitados, re-
solviendo los problemas EQ-10, Magic Squares, Sudoku y Knight.

Estrategia MS (n=4) | MS (n=5) | Sudoku | Knight(n=5) | Knight(n=6))
F +ID 37 1901 158 3113 >65535
AMRYV + ID 1826 >65535 30139 >65535 >65535
MRV + ID 22 546 76 3113 >65535
O + ID 31 13364 196 >65535 >65535
F + IDM 110 >65535 58 3113 >65535
AMRD +IDM 69 >65535 19550 >65535 >65535
MRV +IDM 230 >65535 153 3113 >65535
O+IDM 61 >65535 62 >65535 >65535
Random 47 >65535 1019 >65535 >65535
QPSO 292 836152 4871 11660 546801

Tabla 11: Nodos visitados EQ-10, Magic Squares, Sudoku y Knight con di-
ferentes estrategias.

Registro de los tiempos de ejecucion expresados en segundos para los pro-
blemas de N-reinas. El término t.o se refiere a que el tiempo limite para la
ejecucion se super6 (time out).

Estrategia NQ (n=8) | NQ(n=10) | NQ(n=12) | NQ(n=15) | NQ(n=20) | NQ(n=50) | NQ(n=75)
F+1ID 0 0 0.031 0.109 23.468 t.0 t.0
AMRV + ID 0 0 0.015 1.625 8.391 t.0 t.0
MRV + ID 0.016 0 0.016 0.015 0.031 1.031 8.562
0+ ID 0.016 0 0.015 0.109 23.109 t.0 t.0
F + IDM 0 0.015 0.016 0.109 22.922 t.0 t.0
AMRD +IDM 0 0.015 0.015 1.609 8.328 t.0 t.0
MRV +IDM 0.016 0.015 0.015 0 0.031 1.301 8.579
0-+IDM 0 0 0.016 0.094 22.875 t.0 t.0
Random 0.156 0.141 0.125 0.296 2.293 t.0 t.0
QPSO 1.342 1.845 3.192 4.096 6.605 96.919 450.599

Tabla 12: Runtime N-Queens con diferentes estrategias
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Finalmente se registran los tiempos obtenidos resolviendo los problemas Ma-
gic Squares, Sudoku y Knight.

Estrategia MS (n=4) | MS (n=5) | Sudoku | Knight(n=>5) | Knight(n=6))
F +1ID 0.015 2.437 0.063 2.985 t.o
AMRYV + ID 3.781 t.0 34.735 t.o t.o
MRV -+ ID 0.015 0.516 0.016 2.61 t.o
O +1ID 0.046 9.344 0.11 t.o t.o
F + IDM 0.141 t.o 0.015 2.578 t.o
AMRD +IDM 0.062 t.o 22.953 t.o t.o
MRV +1DM 0.0156 t.o 0.063 2.594 t.o
O+IDM 0.063 t.o 0.015 t.o t.o
Random 0.265 t.0 0.280 t.0 t.0
QPSO 3.476 165.636 8.486 162.88 102.562

Tabla 13: Runtime EQ-10, Magic Squares, Sudoku y Knight.

12.3. Mejores alfas

Las siguientes tablas muestran los mejores valores de alfa caluclados por
el algoritmo optimizador para ser utilizados por la choice function en la
realizacién de las pruebas con N-reinas, Sudoku, Magic square, y knight
tour.

La tabla expone los resultados de los mejores alfas obtenidos para el problema
N-reinas, con n = 8§, 10 12, 15, 20, 50 y 75. Los términos Node, TV t VU
se refieren a los indicadores Nodos, Nimero total de Variables y Numero
de variables no instanciadas, en todas las pruebas realizadas se definié la
configuaraciéon de los indicadores node-TV-VU para la choice function.

Indicador | NQ (n=8) | NQ(n=10) | NQ(n=12) | NQ(n=15) | NQ(n=20) | NQ(n=50) | NQ(n=T75)
NODE 85,50416 | -28,56151 | -5,77211 | -94,75945 | -34,15023 | -6,17226 | -45,55026
TV -73,35176 | 9,66339 | 21,31375 | -4,67885 | 9248428 | 66,91093 | 71,13952
VU 38,91520 | 79,5517 | 48,78373 | 2385410 | 441454 | 2731916 | -64,61747

Tabla 14: Mejores alfas N-reinas.
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La siguiente tabla corresponde a los mejores alfas calculados para los pro-
blemas Magic Square, con n = 4 y 5, Knight tour(Kina), conn =5y 6 y el
problema Sudoku, con n = 6.

Indicador Magic Square Kina sudoku

n—4 n=»s n=>»5 n—>6 n—>6

NODE | 17,63425 | 44,98891 | 95,54912 -100 60,37186
TV 53,06369 | -79,28445 | -95,00557 | 39,78389 | 17,65122
VU -100 -33,09528 | 16,28990 | 18,45969 | 89,70424

Tabla 15: Mejores alfas Magic Square, Kina y sudoku.

12.4. Analisis de resultados

Los resultados obtenidos en las pruebas sobre el problema N-reinas uti-
lizando QPSO han demostrado que al operar con pocas variables no se per-
ciben diferencias significativas, no asi en pruebas con un mayor nimero de
variables el desempenio del algoritmo QPSO es claramente superior, esto se
debe a los mencionado en capitulos anteriores, el actuar de la particula en
cada caso, es decir el uso de velocidades para determinar las posiciones en el
caso del PSO y en el caso del QPSO el movimiento cudntico para determinar
la posicion de estas.

N-Reinas n==_§ n=10 | n=12 | n=15 n=20
Nodos 37,5 39,8 139,6 | 721,9 | 3102,5
PSO Backtracks 7,9 6,9 23,4 117,8 475,1
Runtime | 2291,9 | 2968 | 3989,4 | 6055,2 | 9830,9
Nodos 41,4 38 87,9 9225 | 38555,6
QPSO | Backtracks 8,6 6,7 14,9 1451 | 6240,9
Runtime | 2094,1 | 2888,2 | 3506 | 4610,6 | 17263,7

Tabla 16: Resultados promedios entre QPSO y PSO utilizando el CSP N-
reinas (10 experimentos).

En el cuadro como ya mencionamos se observa un incremento exponencial
a la hora de hacer comparaciones de rendimiento en las herramientas, si bien
los primeros resultados resultan ser muy similares la tltima columna del
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PSO muestra un aumento considerable en sus resultados en relacién a su
competidor, lo cual nos dice que para espacios pequenos de busqueda ambos
algoritmos resultan ser muy similares pero ya cuando se trabaja en espacios
mucho més grandes el algoritmo QPSO tiende a ser mas efectivo.

Las recopilaciones de todas las pruebas efectuadas con el algoritmo QPSO
indican una homogeneidad en cuanto a eficiencia en el proceso de busqueda,
salvo algunos casos donde las estrategias seleccionadas no eran 6ptimas y eso
se representa en valores més elevados de sus indicadores. En algunos casos
fue imposible obtener resultados por lo que se optd a eliminar la estrategia
AMRV + Indomain y la estrategia AMRV + Indomain Max, (estas estra-
tegias mostraban los peores resultados individuales) ya que al no hacerlo
el algoritmo nunca llegaba a una solucién, después de eliminarlas las prue-
bas imposibles de conseguir pudieron ejecutarse sin ningan problema, aun
asf las pruebas con un espacio de bisqueda relativamente grandes continua-
ron siendo las mas dificiles de obtener ya que cada prueba tenia tiempos de
ejecucién relativamente altos, por consiguiente se deduce que el algoritmo
QPSO permite un 6ptimo desarrollo de resultados en espacios de busque-
da pequenos pero al trabajar con espacios mas grandes el algoritmo tiende
a ser menos eficiente, la desviaciéon estandar (SD) nos da un mejor detalle
de como se encuentra la dispersion de los resultados obtenidos observando
que en muestras grandes la dispersién se dispara exponencialmente. En los
cuadros siguientes observamos en detalle los datos de las pruebas realizadas
con el algoritmo QPSO rescatando el mejor resultado, el peor resultado, el
promedio y la desviacién estandar en base a las pruebas realizados.

CSP NQ (N=8) [ NQ (N=10) [ NQ (N=12) [ NQ (N=15) [ NQ (N=20) | NQ (N=50) | NQ (N=75)
Mejor 7 4 16 1 11 232 9255
Peor 10 9 2 230 519 193 82979
Promedio | 9 6,7 28 8.7 26,3 920,8 25490,2
SD L1547 | 2,4966 43665 | 1051655 | 2525668 | 1262,653 | 3034188

Tabla 17: Resultados Backtracks QPSO N-Reinas
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CSP MS (n=4) | MS (n=5) | Sudoku | Knight (n=>5) | Knight (n=6)
Mejor 19 74083 826 667 29608
Peor 166 503351 3180 1913 101846
Promedio | 101 | 2484516 | 21254 10153 71798 3
SD 50,6491 138952,7 | 946,0393 476,0061 34155,77

Tabla 18: Resultados Backtracks QPSO Magic Square, Sudoku, Knight Tour

CSP | NQ (N=8) [ NQ (N=10) [ NQ (N-12) | NQ (N-15) | NQ (N=20) | NQ (N=50) [ NQ (N-75)
Mejor 30 21 85 15 72 1575 58799
Peor 42 44 137 1203 2890 24481 504215
Promedio 382 33,1 119,9 4379 14335 5695, 156931,2
SD 4,2895 10,6713 19,727 30,8939 1298,006 7302,375 183267,6
Tabla 19: Resultados Nodos visitados QPSO N-Reinas

CSp MS (n=4) | MS (n=5) | Sudoku | Knight (n=5) | Knight (n=6)
Mejor 275 836152 4871 11660 546801
Peor 1761 5463130 20195 29675 1749215
Promedio 1060,8 2669892 | 13390,2 1249652 13390,2
SD 525,9981 1372160 | 6187,718 6705,959 566236,7

Tabla 20: Resultados Nodos visitados QPSO Magic Square, Sudoku, Knight

Tour
CSP NQ (N=8) | NQ (N=10) | NQ (N=12) | NQ (N=15) | NQ (N=20) | NQ (N=50) | NQ (N=T5)
Mejor 1317 1845 2815 3951 6605 66535 413709
Peor 1536 1944 3052 4255 727 96919 2261900
Promedio |  1369,5 1880,7 29277 4104,8 7062,6 76200,1 823713 4
SD 63,1492 29,0748 76,6681 95,6844 379,1969 9560,11 758724,9

Tabla 21: Resultados Nodos Runtime QPSO N-Reinas

5%)



CSp MS (n=4) | MS (n=5) | Sudoku | Knight (n=>5) | Knight (n=6)
Mejor 3429 165636 8479 16288 102562
Peor 6390 1068212 15492 19087 302815
Promedio | 4485,2 540449.7 | 123276 17597.1 215579,1
SD 1126,695 | 2730456 | 2786,552 893,1745 92031,18

Tabla 22: Resultados Runtime visitados QPSO Magic Square, Sudoku,
Knight Tour

En el analisis de las pruebas utilizando diversas estrategias se puede
observar que el crecimiento exponencial de Backtracks y nodos visitados con
respecto a la cantidad de variables en la totalidad de los problemas es menor
en comparaciéon a las otras estrategias observadas, atin asi se mantiene en los
mérgenes, con respecto a lo observable en cuanto a tiempo de ejecuciéon se
aprecia un tiempo mayor en las pruebas con pocas variables. Cabe mencionar
que si bien los tiempos sefialados en las pruebas representan una referencia
importante dentro de los datos recopilados para su anélisis, su precision es
relativa debido a que cualquier proceso externo del equipo donde se realizan
las pruebas puede afectar el resultado final haciendo difusa su observacién,
especialmente en pruebas con pocas variables ya que la diferencia en los
tiempos es menos notoria.
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13. Conclusiones

Durante el proceso de investigacién que se ha realizado se analizaron
detalladamente las caracteristicas y componentes que involucran el proceso
de resolucién de problemas de satisfaccién de restricciones. El centrarse en
el estudio de la teorfa del contenido propone una ventaja al momento de
manipular los componentes presentes en el framework con el cual se trabajara
posteriormente.

La programacién con restricciones resulta ser una herramienta muy po-
tente para el modelado de problemas de alta complejidad de diversas areas
y muchas veces cotidianos como problemas de asignacién de turnos labora-
les (calendarizacion), planificacion, investigacion de operaciones, etc. Estos
problemas, sea cual sea su indole, son expresados mediante un conjunto de
restricciones que deben ser satisfechas por las variables que son instanciadas
para llegar a una solucién valida.

La cantidad de lenguajes que actualmente soportan la programacion con
restricciones es considerable, comenzando por el lenguaje Prolog, primer len-
guaje donde se incorpora la programacién con restricciones, hecho por el cual
se denominaba en un comienzo como programacién légica con restricciones,
otros ejemplos son B-Prolog, Mozart, ECLiPSe, GNU Prolog, etc. Gracias
a que existe una gran cantidad de informacién sobre eclipse es que se ha
podido llegar a entender de una forma mucho méas clara que otros Solvers lo
que ha permitido un avance incremental en el desarrollo del proyecto.

El sistema Autonomous Search proporciona la estrategia de trabajo de
la que esta investigacion se basa, implementando en su sistema el proceso de
seleccion de heuristicas. El framework se encarga de evaluar en cierta medida
cudl es la estrategia que promete mejores resultados, dentro de este proceso
la Choice Function juega un rol muy importante.

Choice Function utiliza el algoritmo QPSO para calcular los parame-
tros que determinan el rendimiento de una estrategia, dada las operaciones
utilizadas para rankear y elegir entre diferentes estrategias de enumeracion.
En orden para determinar el mejor conjunto apropiado de pardmetros para
la Choice Function es usando un enfoque multinivel. Estos parametros son
puestos a partir del algoritmo optimizador de particulas cuanticas (QPSO),
el cual trabaja evaluando y evolucionando las diferentes combinaciones de
pardmetros, aliviando la tarea de parametrizacién manual.

El trabajo en la implementacion del codigo del QPSO en la herramienta
Autonomous Search, aunque muestra resultados satisfactorios, indica que a
la herramienta ain le falta trabajo para llegar a ser eficiente y obtener los
resultados esperados en todo tipo de problemas.
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En relacién a las pruebas realizadas se destaca que entre el optimizador
PSO y el QPSO los resultados obtenidos son mucho maés satisfactorios en este
altimo, como se habfa previsto en la investigacion realizada con anterioridad
en el proyecto, si bien aun falta pulir de mejor manera la configuracion de la
herramienta como es el caso de los betas para las funciones de eleccién, que
de manera directa pueden influir en los resultados de las pruebas realizadas
por el optimizador, ya que como se observd en los experimentos realizados el
hecho de que la herramienta tienda exponencialmente a aumentar el tiempo
cuando se introducen problemas con cierta cantidad de variables percibe el
hecho que atin falta més refinamiento sobre otros parametros de configura-
cion.
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14. Anexo

14.1. Guia de instalacién de la herramienta Autonomous
Search

1.- Entrar en la carpeta libreria_autonomous_search, que se encuentra
en la carpeta JEGAP(V2.4)

- - . N - -
m . » JEGAP(V2A) » .‘;, m
— — =

Organizar * (4 Abrir  Incluirenbiblicteca ~  Compartircon = Comcoclectrénico  Grabar  Nueva carpeta
i Favoritos i build config_fitness configuracion gpso help

& Descargas (L Corpeta dearchivos I { Carpets de archivos '] l Carpeta de archivos ‘ Carpeta de archivos

7 Dropbox

B Escritorio | lib ‘ libreria_autonomous: search ‘ | nbproject l: src

e Carpets de archivos ‘ Carpeta de archivos Carpeta de archivos {l Cometa dearchivas

4484E000 build CFi0_queen2(10) 1 3816

5 Bibliotecas ’ ::E‘t e b Archivo Documento XML [ Hoja de calculo de Micro

o S s 228 M8 364 KB Al | 170k8

£ Documentos

B ImAgenes % queen2(10)_1_3816.0 queen2(10)_1_3816.0 queen2(12) 1_3816 0

}‘ M,g_ Documento de texto ] Hoja de calculo de Microsoft Exce... [x] H | Hoja de célculo de Microsoft Exce.

@ Mo 141KB -l | 20,0 kB Al | 435K8

B8 videos

@ Grupo en el hogar

Figura 19: Carpeta Jegap(V2.4).

2.- Copiar los archivos lib__autonomous_search.eci y lib_autonomous_search.pl
en la carpeta

%v‘ » JEGAP(VZ4) » libreria_autonomous_search

Organizar = Incluir en biblioteca = Compartir con « Grabar Mueva carpeta
T he Nombre : Fecha de modifica...  Tipo Tamafio
4. Descargas L lib_autonomous_search.eci 01-06-2011 16:56 Archivo ECT 1KE
¢ Dropbox | lib_autenomous_search.pl (01-06-2011 16:56 Archivo PL 11 KB
Bl Escritorio

15 Sitios recientes
7 Bibliotecas

3 Docurnentos

[E&] Imdgenes

,J‘.‘ Musica

BE Videos
it% Grupe en el hogar
1% Equipo

& os)

Figura 20: Carpeta libreria autonomous_search
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3.- Entrar a la carpeta lib_public que se encuentra en la carpeta donde

se encuentra instalado eclipse.

A » 05(C) » Program Files 68) » ECLPS<60 » 42 || BuscarECLiPSe60
Organizar » [ Abrir  Incluir enbiblioteca ¥ Compartircon ¥ Grabar  Nueva carpeta =~ o
¢ Favoritos A NG . ™ ™ N S S

& Descargas ‘ |- n 3 L | ‘

7 Dropbox

I Escritorio -

%] Sitios recientes J 5 8 V—

doc include legal iib lib_public fibtc man tehik eclinst graphviz-Ld0  uninst-eclips

4 Bibliotecas
[ Documentos
(& Imagenes
o Musica
B Videos

& Grupo en el hogar

1% Equipo
& os

-

4.- Pegar los archivos copiados.

Figura 21: Carpeta ECLiPSe.

4 .
«| | » Equipo » OS5(C) » Program Files (x86) » ECLiPSe6.0 » lib_public »

— — — e
Organizar » || Abrir Grabar Nueva carpeta
¥ Favoritos Mombre . Fecha de modifica... Tipo Tamafio
§ Descargas || generic_global_gac 07-08-2010 7:14 ECLiPSe Source 38 KB
0o |_| graphs.eci 07-08-2010 7:14 Archivo ECT 1KB
|| graphs.pl (07-08-2010 7:14 Archivo PL 8KB
e i ] graspereci 07-08-20107:14  Archivo ECT 64 KB
&l Sitios recientes .
grasper 07-08-2010 7:14 ECLiPSe Source 101 KB
SR || ic_global_gac.eci 07-08-2010 7:14 Archivo ECI 15KB
i Bibliotecas ic_global_gac 07-08-2010 7:14 ECLiPSe Source oK8
B Pocumentes [} intervals.eci 07-08-20107:14  Archivo ECI 1KB
%I ::;:::e; | intervals.pl 07-08-2010 7:14 Archivo PL 15KB
. | Idsb.eci 07-08-2010 7:14 Archivo ECI 10 KB
B Videos Idsb 07-08-2010 7:14 ECLiPSe Source 38 KB
||| lib_autonomous_search.eci 01-06-2011 16:56 Archivo ECI 1KB|
Wlinpaothens ||| lib_autonomous_search.pl 01-06-201116:56  Archivo PL 11KB|
- e list_collection.eci 07-08-20107:14 Archivo ECT 10 KB
g 05 () list_collection 07-08-2010 7:14 ECLiPSe Source 28 KB
| listut.eci 07-08-20107:14 Archivo ECI 4 KB
?,- o L !i;tut.pl 07-08-2010 7:14 Archivo PL 15KB

Figura 22: Carpeta carpeta lib_ public.
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