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Resumen Existen problemas de diferentes tipos que pueden ser mode-
lados como problemas dindmicos de satisfaccién de restricciones, dénde
las restricciones, las variables o el dominio cambian con el tiempo. E|
objetivo al resolver estos problemas es disminuir el nimero de variables
cuya asignacién cambia entre problemas consecutivos, concepto conocido
como distancia. En la actualidad este problema de estabilidad ha sido
estudiado solamente para variaciones en las restricciones del problema.
En este trabajo de investigacion se realiza un amplio analisis del prob-
lema de estabilidad, al modificar las variables, dominios, restricciones
y combinaciones de estos elementos para el problema de Asignacién de
Recursos. Se presentan resultados experimentales en cuanto a eficiencia,
distancia y un nuevo pardmetro denominado estabilidad global; para las
técnicas de reuso de solucién, reuso de razonamiento y una combinacién
de ambas. Ademds, se muestra que el comportamiento de la distancia es
lineal con respecto a las variaciones.

1. Introduccién

Un problema de satisfaccién de restricciones (CSP por sus siglas en inglés, Cor
straint Satisfaction Problem) es un problema compuesto por un conjunto finit
de variables, cada una de las cuales tiene asociado un dominio finito de valor
y un conjunto de restricciones que limitan los valores que las variables pueds
simultineamente tomar. Formalmente [1] un problema de satisfaccién de restri*
ciones es una terna C = (X, D, K), donde X = {z,,... ,Zn} es un conjunto®
variables; D = {D,,,...,D;_} es un conjunto de dominios de las variables, i
para cada variable y K es un conjunto de restricciones, cada una de las cusl®
es un par k = (Y, R), donde Y = {z;,,... ,Zik} es el conjunto de variables q¥
intervienen en la restriccién y R es una relacién sobre los dominios de est¥
variables, es decir, R C Dy, x...x Dy,

Una solucién a un CSP es una asignacién de un valor de su dominio p¥"
cada variable, de tal forma que todas las restricciones son satisfechas al mis®
tiempo.

Un DCSP (2] es una serie de CSP estiticos que cambian intermitentemes’
sobre el tiempo, debido a la evolucién de sus componentes (variables, domin®
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restricciones) dado cambios producidos por el ambiente (cambios en el con-
junto de tareas a ser ejecutadas y/o de sus condiciones de ejecucién, como en
problemas de asiganacion de recursos), un usuario (traténdose de un problema
interactivo) u otro proceso (el DCSP sélo representa una parte de un problema
més grande y otra entidad involucrada en el proceso de resolver el problema
global, cambia su pensamiento de c6émo el proceso de solucién deberia ser he-
cho; por ejemplo, un problema multiagente distribuido). En su trabajo original
Dechter y Dechter [2] consideran tinicamente modificaciones en las restricciones
de los CSPs. En total, existen seis posibles alteraciones entre CSPs de un DCSP:
adicién o disminucién de variables, adicién o disminucién de valores en domin-
ios, adicién o disminucién de restricciones. Jonsson y Frank (1] presentan una
definicién formal que considera todas las posibles alteraciones:

Sea C = (X,D,K) un problema de satisfaccién de restricciones.
Cualquier problema de la forma C' = (X', I/, K’) tal que X’ 2D X (i.e.
hay més variables), D; C D para cada z € X (i.e. hay menores valores
en el dominio) y K’ D K, (i.e. m4s limitaciones entre las variables) es
una restriccién de C. Un problema de la forma C’ = (X', D’, K') tal que
X' € X (i.e. hay menos variables), D, 2 D, para cada z € X (i.e. hay
mds valores en los dominios) y K’ C K, (i.e. menos limitaciones entre
las variables) es una relajacién de C. Un Problema Dinémico de Satis-
facciéon de Restricciones es una secuencia de problemas de satisfaccién

de restricciones Cyp, C,..., tal que cada problema C; es una restriccién
o relajacion de Cj_;. g

Solucionar un DCSP consiste en encontrar la solucién de cada uno de los
CSPs que lo conforman. Una forma de hacer esto es resolver cada CSP, uno tras
otro desde el principio, enfoque que presenta dos defectos: ineficiencia y falta de
estabilidad. En muchos casos algo del trabajo hecho en el previo CSP podria
ser de alguna forma reusado para resolver el nuevo CSP, ya que para aplica-
ciones en tiempo real, el tiempo para resolver el nuevo problema es limitado.
En cuanto a estabilidad, si la solucién del previo CSP representa una asignacién
actualmente bajo ejecucién, cualquier nueva solucién deberia minimizar el es-
fuerzo necesario para aplicar la reciente asignacién. Para problemas interactivos

descentralizados es preferible tener la menor cantidad de modificaciones a la
actual solucién.

La falta de estabilidad en las soluciones (conocido también como distancia
entre soluciones) es un tépico de suma importancia, debido al costo en dinero y
esfuerzo, que representa modificar la actual asignacién, a fin de cumplir con los
nuevos requerimientos; especialmente cuando tipicamente no hay modelo del fu-
turo, es decir, no hay ningiin conocimiento acerca de cuindo y qué modificaciones

Se presentaran, lo que dificulta el desarrollo de soluciones que sean robustas a
los cambios.

Para de evitar estos problemas actualmente existen dos enfoques para
aprovechar alguna caracteristica de un CSP para resolver el siguiente CSP que
Se produzca (3]. El primero de ellos, denominado reuso de solucién, utiliza la
solucién previa (si hay alguna) para determinar la nueva solucién. Verfaillie y
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Schiex [4] desarrollaron un algoritmo basado en el enfoque de reuso de 5, ,
denominado LocalChanges, que esta inspirado en técnicas de Backjump,,
la variable actual viola una restriccién se revisa la asignacion de la variab),
la que se tiene el conflicto, no la asignacién de la variable i{lmediata anteriy,
de reparacidn iterativa [5] (consiste en utilizar una asignacion previa y rep,, "
usando una secuencia de modificaciones locales, es decir, modificaciones de "
una variable asignada). :

El segundo enfoque, denominado reuso de razonamiento, trata de guay
de una manera concisa, una descripcion aproximada de la frontera de| "
pacio de solucién y justificaciones de esta frontera en términos del Conjyy,
de restricciones. Schiex y Verfaillie [6] desarrollaron un método denom;
NogoodBuilder, que consiste en ir generando a partir de las restricciones
CSP un conjunto de nogoods, definidos como instanciaciones parciales de y;
ables que no pueden ser extendidas & una solucién de todo el conjunto de v,
ables. Estos nogoods pueden ser adicionados como restricciones al siguiente
generado.

Estos enfoques han sido examinados para variaciones de las restricciones
los CSPs, pero actualmente, no existe un andlisis detallado de dichos algoritmy
El interés de este trabajo es analizar el desempenio de estos dos enfoques,
respecto a eficiencia y estabilidad, para modificaciones en las variables, domiy
y restricciones de los CSPs, y ademds, proponer y analizar nuevas maneras ¢
integrar estos enfoques, de tal manera que se obtenga un mejor desempeiio qe
los algoritmos actuales.

Este articulo se encuentra organizado de la siguiente manera. En la seccit
2, se establece la metodologia que se sigui6é para realizar un anilisis de estab}
idad sobre los enfoques para resolver DCSP. En la seccién 3 se presentan h
resultados del anélisis de estabilidad. Finalmente, las conclusiones del traba
de investigacién son presentadas en la seccién 4.

2. Metodologia

El primer paso consistié en modelar el problema de Asignacién de Recursos (A}
como un DCSP. Posteriormente se desarrollé un generador aleatorio unifor®
para crear los problemas de prueba de acuerdo al modelo de AR. A partir &
analisis de los algoritmos basados en los enfoques de reuso de solucién y reuso®
razonamiento se desarrollaron dos nuevos algoritmos que integran los dos res®
en el mismo procedimiento. Entonces el anilisis de estabilidad se realizé SOh‘_'

los cuatro algoritmos y consisti6 principalmente en dos subanélisis: un anili®
de sensibilidad y un anilisis de distancia.

2.1. El problema de asignacién de recursos

La asignacién de recursos, es conocida por ser un problema dificil de gran impof
tancia prictica, ya que existen un amplio rango de dominios que pueden ser I
elados como problemas AR (telecomunicaciones satélitales (7], ruteo dindmico
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redes computacionales [8]). El problema de asignacién de recursos [9] consiste en
destinar recursos & un conjunto de tareas, programadas en intervalos de tiempo
dados, de tal forma que ningin recurso es asignado a dos diferentes tareas al
mismo tiempo. Este problema, asi como los CSPs y DCSP son NP completos
0], lo que significa que para dimensiones reales no pueden ser 6ptimamente
resueltos en una razonable cantidad de tiempo. La complejidad de cualquier
procedimiento para resolver el peor caso posible para estos tipos de problemas
es exponencial. Formalizando el modelo tenemos: Variables: {z,,...,z,}; donde
z; representa la tarea ¢ de un total de n tareas. Dominios: D;, = {Ry,..., Rm};
donde R; representa el recurso j de un total de m recursos que a la tarea z; se
puede asignar. Restricciones: z; # z; si i # j; establece que las tareas z; y
; no pueden ocupar el mismo recurso, debido a que las dos se est4n llevando a
cabo simultdneamente. Con el fin de extender este modelo y que los resultados
puedan ser aplicados a un mayor nimero de dominios se consideraron otros dos
pos de restricciones: > y <. Por lo tanto, el problema de asignacién de recursos
modelado como DCSP, consiste en una serie de CSPs definidos por el modelo an-
terior, los cuales sufren modificaciones en sus variables, dominios o restricciones
través del tiempo.

Se desarrollé un generador de DCSP, que crea instancias aleatorias uniformes
de CSPs binarios, basados en las caracteristicas del problema de asignacién de
recursos. El generador estd habilitado para aumentar o disminuir entre CSPs

ntiimero de variables, el tamano del dominio, el nimero de restricciones y
cualquier combinacién de estos tres conceptos, ya que cada uno de ellos es mane-
jado independientemente. El tamano de dominio mds pequeno que puede tener
una variable es de 2 elementos. Tal valor fue elegido con el fin de no tener demasi-
ado restringido los dominios y permitir un mayor trabajo de los algoritmos. Los
valores que pueden tomar van de 1 al tamafio maximo de dominio especificado.

2. Algoritmos analizados

unto a los algoritmos LocalChanges [4] y NogoodBuilder [6], se desarrol-
laron y analizaron dos nuevos algoritmos. El primero de ellos, denominado Lopt
estd basado en LocalChanges y junto con un método para generar nogoods
implicito en la técnica de reparacién iterativa, hace reuso de razonamiento tam-
bién. Su método para generar nogoods poda més espacio de bisqueda que el de
NogoodBuilder. El segundo algoritmo desarrollado, denominado Nopt, comple-
menta a Nogood Builder haciendo reuso de solucién, aprovechando la naturaleza
recursiva del algoritmo. Estos dos nuevos algoritmos utilizan el reuso de solucién
cuando se tienen relajaciones en el DCSP y el reuso de razonamiento en el caso
de restricciones, permitiéndoles evitar iniciar desde cero la solucién de cualquier
CSP del DCSP.

3. Anilisis de sensibilidad y andlisis de distancia

La sensibilidad de los algoritmos fue medida con base en los siguientes tres
parametros:



a) Estabilidad (Distancia): Distancia entre dos ’soluciones suc':esivas, €S g
el nimero de variables con diferente asignacion entre soluciones de 2 CSh
contiguos. . .

b) Generacién nula: Nimero de veces que la distancia entre CS'P.s contj
fue cero. Actualmente, el concepto de estabilidad considera unicamen,
niimero de variables cuya asignacién varia entre soluciones de dog Cy
contiguos, sin importar cuéntas veces dicha variacion Se']’)resenta, durap,
solucién completa del DCSP. Por eso, junto a la eV&Il‘JaCIOD de la estabjj
se propone una nueva métrica para medir su frecuencia durante la resolug
del DCSP. .

¢) Verificaciones de consistencia: Niimero de veces en que un algoritmo de,
mina si un valor potencial para una variable viola alguna restriccién

alguna otra variable.

Para tener una perspectiva mds amplia acerca del desempeno de los alggy
mos y especializarlos de acuerdo al tipo de variaciones que puede tener un DCs
su sensibilidad a los cambios fue evaluada para las siguientes modificaciones
el DCSP: nimero de variables (V), tamafio de los dominios (D), nimero de
stricciones (R), nimero de variables y del tamarfio del dominio (V,D), niimerq
restricciones y del tamano del dominio (R,D), niimero de variables y del niime
de restricciones (V,R), niimero de variables, nimero de restriccicones y tamaj
del dominio (V,R,D). Considerando que en la préctica la mayoria de los domi
ios sufren cambios lentamente y sélo en ocasiones especiales los cambios puede
salirse del promedio, se establecié que el maximo nimero de cambios (nimero
variables o restricciones que aumentan o disminuyen, nimero de variables
dominio serd modificado y nimero de elementos que son adicionados al domini;
entre un CSP y otro es de tres.

Con base en que los cambios entre los CSP’s son aleatorios y uniformes
establecié un conjunto de 30 DCSP de prueba para cada tipo de modificacit
Cada DCSP estd formado por 20 CSPs binarios creados por el generador aleato
rio uniforme de DCSP. El CSP inicial estd formado por 40 variables, tamai
méximo de dominio igual a 5 y 14 restricciones. El nimero de variables se
cogié para dar una mayor amplitud a la variacién de este concepto, de acuerd
al maximo nimero de cambios permitidos, que es de 3. Como el generador
uniforme, podemos considerar un cambio promedio de 2 variables y que durant
10 de los 20 CSP que conforman el DCSP se aumentan variables y durante
otros 1.0 se disminuye. Con estas caracteristicas se esta manejando una variacit?
de variables de alrededor del 50 % de las variables iniciales. El tamafio maxi®
de domsz) fue escogido arbitrariamente para que con base en él se pudieran
cular .el numero de restricciones. Un niimero de 14 restricciones fue determinad
experimentalmente, tratando de obtener aproximadamente un 50 % de solubil
%T:) :rl; ;Lg(:lilf:;;: izciri)que alrededor de 10 de los 20 CSPs tuvieran solucu'?ﬂ:
variaba entre 0 y 850 m(i)l' Ser"édque o i e problemz
ritmos tuvieran un tiem ;)S(laigu'r.lt o ou base en esto ss estableci que l-o ° algle
entre 1 y 1000 mi[isegu:dos Bt de o verel GiFFy qus yaria:aleatbtipmel

antes de pasar a resolver el siguiente CSP;+1-



El objetivo del Anélisis de Distancia es determinar la forma en que varia la
distancia entre dos CSPs. Se consideré el caso de restricciones entre CSPs, ya
que como se menciono en la seccién 2.3.1, en caso de relajacién, simplemente se
utiliza la solucién del anterior CSP, por lo que la distancia entre soluciones es
cero. La distancia fue evaluada para las siguientes modificaciones en el DCSP:
aumento en el nimero de variables en 2, 4, 6, 8, 10, 12, 14, 16, 18 y 20 variables.
Aumento en el nimero de variables cuyo dominio ser4 modificado en 2, 4, 6, 8,
10, 12, 14, 16, 18 y 20 variables. El niimero de valores que fueron disminuidos
del dominio fué seleccionado aleatoriamente para cada variable. Aumento en el
numero de restricicones en 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7 restricciones.

Se eligieron estas modificaciones para abarcar una variacién total del 50%
de los pardmetros iniciales. Para cada una de las posibles modificaciones men-
cionadas anteriormente se evaluaron 300 DCSPs modelando el problema de
Asignacién de Recursos, lo que significa que las restricciones manejadas fueron:
>, <,#. Cada DCSP estaba formado por 2 CSPs. El CSP inicial estd forma-
do por 40 variables, tamano méximo de dominio igual a 5 y 14 restricciones.
Las razones para la eleccién de estos pardmetros se describen en el anélisis de
sensibilidad.

Con el fin de analizar cémo afectaba a la distancia el hecho de utilizar los
dos enfoques para resolver DCSP con repecto a emplear uno solo, el andlisis se
aplicé a los algoritmos Lopt (que integra reuso de solucién y de razonamiento)

y Localchanges (solo emplea reuso de solucién). No se consideré tiempo limite
para la solucioén de los CSPs.

3. Resultados y discusion

En el anélisis de sensibilidad se obtuvo el comportamiento de los algoritmos en
cuanto a eficiencia, estabilidad (tambien conocida como distancia) y generacién
nula; al variar las variables, dominios, restricciones y combinaciones de estos con-
ceptos. El segundo grupo de experimentos fue enfocado a un anailisis de distancia
que se realizé para determinar si existe alguna relacién que permita calcular el
nimero de asignaciones que cambiaran entre soluciones de 2 CSPs.

3.1. Andlisis de sensibilidad

En la comparacién de los pardmetros de medicién del andlisis de sensibilidad se
analiza el promedio del desempefio de los algoritmos sobre el conjunto de los 30
DCSP. En el caso de la distancia entre soluciones, para cada DCSP, se considera
un promedio sobre el nimero de veces que la distancia no fue nula.

Eficiencia.- En la figura 1 se grafican el nimero de verificaciones de consis-
tencia que realizaron los algoritmos para cada una de las modificaciones anal-
izadas.

En general se observa que NogoodBuilder y Nopt realizan un mayor nimero
de verificaciones que LocalChanges y Lopt. Esto es debido al proceso de elim-
inacién de consistencia de cada algoritmo, Backjumping para Nogood Builder



—

70,000 —
_ (8] LOCdChanggs
60,000 = Lopt
0 NogoodBuildey
» 50.000 - 0 Nopt
[ +J — g —
| = —
240,000 —— |
(3]
8 ]
& 30,000 B —
= - -
Ld -
> 20,000 —— -
10,000 15 -[i —
LA B P Pl el M
\"/ D R VyD RyD VYR V.RyD
M odificaciones

Figura 1. Resultados de eficiencia para el andlisis de sensibilidad.

y Nopt y Reparacién Iterativa para LocalChanges y Lopt, siendo este tiltiy
el que hace menos verificaciones de consistencia tal y como se observa ey

figura 1. Parte del ahorro de verificaciones es debido también a los enfoqu
de Reuso de Solucién (RS) y Reuso de Razonamiento (RR). La diferencia enn
NogoodBuilder y Nopt representa el trabajo que Nopt se ahorra por utilzar RS;
es de aproximadamente el 50 % de las verificaciones hechas por Nogood Builde.
Lopt obtiene un ahorro de 30 % sobre el trabajo hecho por LocalChanges debit:
al uso de RZ. El mayor ahorro que se presenta cuando se utiliza RR es debido
que RZ solo poda ciertas ramas del drbol de biisqueda, mientras que RR elimin

practicamente todo el drbol cuando se tienen relajaciones entre los CSPs
DCSP.

Distancia.- En la figura 2 se gréfican la distancia promedio que obtuvien
los algoritmos para cada una de las modificaciones analizadas. En general
observa que LocalChanges y Lopt generan una mayor distancia entre solucion
contiguas. Esto puede deberse al proceso de bisqueda de cada algoritmo,
para Lopt y LocalChanges es Reparacién Iterativa (RI) y para NogoodBuilds
es Backjumping. Entre LocalChanges y Lopt existe una pequeiia diferencis
cudl es producida por el reuso de razonamiento por parte de Lopt, ya que
uso de nogoods implica no tomar en cuenta algunos valores de los dominios
que obliga a asignar otros valores a las variables, aumentando la distancia en®
las soluciones. En cambio, el reuso de solucién que Nopt utiliza no afects
desem;?eﬁo con respecto a Nogood Builder, ya que este reuso evita precisameﬂ“
que exista distancia entre las soluciones.

G.cfneracién Nula.- En la figura 3 se grafican el niimero de CSPs W’
solucién no sufrié modificaciones con respecto a la solucién anterior. Ent*
LocalChanges y Lopt existe una Pequefia diferencia la cuil es producida
el reuso de razonamiento por parte de Lopt. Supongamos que el CSP; no ti¢*
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Figura 2. Resultados de distancia para el anilisis de sensibilidad.

solucién, pero se genera una instanciacién parcial de variables de acuerdo al
trabajo de procesamiento que llevaba el algoritmo antes de encontrar la falla.
Para LocalChanges en CSP;y; la nueva modificacién puede permitir al algo-
ritmo dar nuevos valores a las asignaciones antes de llegar a la inconsistencia.
Al comparalas se encuentra que son diferentes disminuyendo la generaci6n nula.
En cambio, Lopt genera nogoods que le permiten desde el inico de solucién de
CSPi41 determinar que no existe solucién, por lo que no permite procesamien-
to que permita modificacién de variables y se mantiene la generacién nula. En
promedio Lopt obtiene un aumento de 17 % en la generacién nula con respecto

a LocalChanges y Nopt alrededor de un 14 %, con respecto a Nogood Builder,
debido al reuso de solucién.

El andlisis de sensibilidad demostr6 que la utilizacién de integrar los enfoques
de reuso de solucién y reuso de razonamiento producen un mayor desempeiio que
utilizar un solo enfoque. Puesto que reuso de solucién elimina verificaciones de
consistencia y produce distancias cero entre soluciones aumentando la generacién
nula, es un enfoque que cualquier algoritmo para resolver DCSP deberia utilizar.
Esto conduce a enfocarnos a los casos de restriccién de CSPs, en donde un
algoritmo que utilice nogoods, con un proceso de reparacién iterativa lo mas
sistemdtico posible seria la mejor opcién. Una propuesta para lograr esto es
ajustar Reparacién Iterativa para que empieze buscando soluciones cercanas a
la establecida por una gufa de nogoods y de ahi vaya ampliando su alcance de
bisqueda. Los resultados obtenidos son independientes del tamano del DCSP (en
este caso fue de 20 CSPs), ya que las mediciones se hacen sobre CSPs contiguos,
sin importar cuantos CSPs conforman el DCSP. Por otra parte, consideremos un
DCSP cuyo CSP inicial tiene 100 variables. El comportamiento de los algoritmos
al iniciar el CSP de 100 variables seria el mismo que si se considerara a este CSP
como producto de otro DCSP que originalmente se inici6 con 40 variables (como
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Figura 3. Resultados de generacién nula para el analisis de sensibilidag

los examinados en este trabajo) y que ha sufrido modificaciones hasta llegar
variables. Por lo tanto, para CSPs con mayor nimero de variables se manties
los resultados obtenidos en este trabajo. Un andlisis semejante puede aplicy
al tamano del dominio y numero de restricciones.

3.2. Analisis de distancia

En la figura 4 se muestra como aumenta la distancia al aumentar el nime
de variables. Por ejemplo, si se aumenta el nimero de variables en un 40%
tiene un aumento de 20% en la distancia. De esta forma, para un CSP de
variables, si una modificacién produce un nuevo CSP con 16 nuevas variables,
promedio, podria generarse una distancia de 8 variables con distinto valor e
las soluciones.

En la figura 5 se presenta el comportamiento de la distancia al variaf
nimero de variables a las que se les modifico su dominio. En este caso se obtie?
un mayor aumento en la distancia que el producido para la variacién de variabis
En el caso de la figura 6, se ilustra la relacién del incremento en la distancis
modificar el nimero de restricciones.

Con base en las figuras 4, 5 y 6; se puede concluir que en general, el &
portamiento de la distancia es lineal para los tres tipos de variaciones qu¢
analizaron. El anilisis de distancia para restricciones en DCSP, demuestré
la distancia entre soluciones varia de forma lineal con respecto a variacio®
en ias variables, dominios y restricciones. Esta es la primera prueba de qu
posible determinar con base al niimero de elementos que varian, cual serd la
tancia que se produciria entre soluciones. Este comportamiento estd '9130““10Lr
problema de Asignacién de Recursos, por lo que futuros anélisis para otros pre
lemas modelados como DCSP y otros algoritmos son necesarios para verifi®”
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Figura 4. Comportamiento de la distancia al variar el nimero de variables.

la relacién es siempre vélida o bajo qué condiciones varia. El hecho de que para
LocalChanges la relacion sea lineal, implica que cualquier algoritmo que mejore

LocalChanges tendra que generar una relacién con menor pendiente o en su
mejor caso, una relacién constante. Por otra parte, esta relaciéon empirica po-
dria ser utilizada como una heuristica que permita minimizar la estabilidad local
utilizando un algoritmo A* por ejemplo, el cudl minimiza una funcién objetivo
utilizando informacién a través de una heuristica.

4. Conclusiones

En este trabajo de investigacién se desarroll6 un anilisis de estabilidad sobre cu-
atro algoritmos para resolver DCSP. Las pruebas realizadas sobre DCSP aleato-
rios han mostrado que ningiin algoritmo obtiene el mejor desempeiio en las
tres medidas de comparacién. En el caso de eficiencia, la técnica de reparacion
iterativa (Lopt y LocalChanges) obtiene un mejor desempefio que la ténica de
backjumping de NogoodBuilder y Nopt. Por el contrario, backjumping obtiene
menores distancias entre soluciones que reparacién iterativa. En especial se ha
observado que las caracteristicas deseables en un algoritmo para resolver DCSP
son: reuso de soluci6n para el caso de relajaciones y reuso de razonamiento con
un proceso de reparacién iterativa sistemdtico para los casos de restricciones. Se
ha verificado también la importancia del pardmetro de medicién propuesto, ya
que los resultados indican que un algoritmo que produce buena estabilidad en el
DCSP, no siempre producird menor distancia entre soluciones. De esta manera,
la generacién nula permite elegir, de acuerdo al dominio de aplicacién, que algo-
ritmo es més conveniente de acuerdo a si se requiere mayor estabilidad durante
todo el proceso de solucién o menor estabilidad en pocas ocasiones. Con base en

andlisis de distancia se ha comprobado que existe una relacion lineal entre el
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Figura 5. Comportamiento de la distancia al variar el tamaiio del dominio,

incremento en la distancia de las soluciones con respecto a la variacién indiw
ual del nimero de variables, tamafio de dominio y nimero de restricciones, |;
relacién encontrada permite establecer, en forma promedio, el comportamie,
to de la distancia entre soluciones, lo que coadyuvara a una mejor toma g
decisiones, en el caso de que las modificaciones puedan ser realizadas volunta
amente. El andlisis de los algoritmos se realizé con el problema de asignacion¢
recursos en su forma m4s general, es decir, sin especificar ningin dominio en p
ticular; por lo que los resultados obtenidos pueden ser aplicados para cualqu
dominio cuyo problema pueda ser presentado como asignacién de recursos oe
su caso a problemas que puedan ser modelados como CSPs binarios con ls
siguientes restricciones: >, <,=. Posibles extensiones a este trabajo incluye
realizar andlisis de sensibilidad con otro tipos de problemas, que manejen ot
tipo de restricciones o tamaiio de dominio. Analizar si la relacién de distancia®
mantiene para otros tipos de problemas. Determinar limites inferiores o supet
ores al comportamiento de la distancia, asi como desarrollar una teoria analitis
de tal comportamiento. Este tipo de cuestiones requerirdn respuesta con anlis
m4ds extensos en cuanto a formas del problema y tipos de modificaciones.
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Figura 6. Comportamiento de la distancia al variar el niimero de restricciones.
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