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Resumen

El uso de restriccionec s blandzs generaliza e modelo C3P clasico permitiendo que el nsnaric especifique =us
preferencias respecto al comjunto de schiciones. En este madelo el problema consiste en enoomtrar 1a soliucicn
que mejar satisfaga las restricciones segiin el criteric especificado por el nmario. Este artionlo presenta nna
visicn de los trabajos mas significativos sobre el procesamiento de restricciones blandas. En primer lugar
presentamur los diferentes modelos de restricciones blandas nsando los C8Ps waluados (WVOSPs) como marco
unificadar. Seguidamente describimos las dos apraximadiones para resdver este tipo de problemas: brisgueda
e imnferencic También presentamos algunas estrategias hibridas.
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1 Introduccion

El modele CSP permite representar de manera
natural, ¥ resolver de manera eficiente, mumnerc-
sos problemas de Infamatica en general, ¥ de In-
teligencia Artificial en particular [2].

Ideabnente, el proceso de resoluciin de consta de
dos pasos: primero se modeliza el problema como
un CSP (es decir, se expresa en base a wariables,
daovingar ¥ restriociones) ¥ a contimiacion se aphi-
ca un algpmitmo de rescludon, como los que se
describen en [18]. Al alporitmo de reschicikin e
le puede pedir que devielva una schiciin arbitra-
ria (= es que exdste alguna) o bien que devielva
todlas las soluciones. A memudo ooure que es-
te métode ne satisface al nmaric. TTna solucicn
arbitraria no suele satEfacerle porque, de tener
méas alternativas, enseguida encontraria criterios
para preferic nunas sobre otras. El conjunto de to-
das las sohuciones snele ser muy grande, 1o que le
hace dificil evahar todas las alternativas, compa-
rarlas, ¥ escoger 1a mejor. La respuesta de que el
problema no tiene sohwcitn tampoco snele =zatis-
facer al usario que, de haberlo =abido, hnbiese

relajado el problema eliminande 1ma o varias res-
triccicnes no coticas para facilitar 1a exdstencia
de solucianes.

Clano consecnencia de éstos inoonvenientes, 1a re-
solucicn dd problema se convierte en nn proceso
iterativo en & que el usnarico va afadiendo nuevas
restricciones (para eliminar sohicicnes de poca ca-
lidad, cnando hay muchas) o diminando restrico-
cicnes (para que aparezcan soliciones, cuando no
hay ninguna). Este proceso contima hasta que
el 1=mario se da por satEfecho, sin que edsta un
criterio precto de parada

La problemiatica anterice pone de manifiesto la
existencia de dos tipos esencialmente diferentes
de restricciones:

» Restricciones Duras. Son condiciones de
obligatorio cmplimiento tales ocomo pro-
piedades espaciales (pej. propiedades ge-
omeétricas) o ternporales (pej. 1 objeto no
puede estar en dos hgares a la vez).

» Restricciones Blandas. Son restriccic-
nes que en realidad denotan preferencias del
usaric ¥ s desea que se ciumplan en la me-



dida de lo psible {p.e]. en 1n problema de
generacicn de horarics no se desea que 1m
prodesor imparta dos dases conseoutivas en
anlas distantes).

El modelo OSSP disico no maneja correctamen-
te laz restricciones blandas porque ez incapaz de
distingnir =1 importancia relativa. Para resolver
esta limitacicn se han propuesto extensiones del
mexlelo que permiten expresar restricoiones blan-
da= con diferentes semAnticas, tales como priori-
dader [24), grados de preferencia [13], costes [14]
o probabilidades [13]. En los modeos de restric-
cicnes blandas el objetivo consite en encontrar
la mejor solucidn, donde el criterio de preferencia
entre unas schiciones y otras viene especificado
p® las restriceiones blandas. Por lo tanto, 1a in-
troduecicn de restricciones bland as transforma el
problema de decision {C8Ps clisicos) en un pro-
blema de epfimizacidn La reschucion de CSPs
con restricciones bland as es un problermna NP-duro

(N P-hard).

Recientemente, se han propuesto dos moddos que
permiten razonar scbre restricciones blandas de
manera abstracta, sin necesidad de conocer =
sernantica La ventaja prindpal de estos mode-
I es que permiten el desarrollo de propiedades ¥
algoritmos genéricos que hiego se preden especia-
lgar para mada caso. Estos dos modelos san los
C5P= maluades (V(5Ps) [23] ¥ los CSP basadosen
serni-anstior (SCSF=) (3], El modele SCSE es al-
g0 més peneral porque permite definir problemas
en ko= que d comjinto de solucianes tan solo esté
parcialmente ordenado{4]. En este artioule to-
maremas el modele VOSP, conceptualmente mas
simple, como referencia.

En paralelo a los modelos de restricciones blan-
da= se han desarrollade técnicas algoritmicas que
permiten la reschicion eficiente de este tipo de
problemas. En muchos casos estas técmicas se
pueden ver como la generalzacin de las desa-
rrcllad as para C5P= clisicos.

En este articilo hacemos 1m resimmen de los resul-
tados méis significativos en el campo de las res-
triccicnes blandas inchiyendo tanto aspectos de
modelizacion como algoritmicos. Bl artionlo se
piede ver como una extensicn e [18], que trata
el modelo C5F clasico. Se ha proourado mante-
ner la miEma notacicn ¥ estmctiura con el fin de
resaltar las similitides en ambos cascs. 5i bien
este articulo es antocontenido, se recomienda la
lectura previa de [18].

La estmuctura del artioulo es la signiente: A conti
muacicn se dan algnnas definiciones basicas. Enla
Seccion 2 se presentan los aspectr esenciales del
moddo VOSP ¥ oino éste se puede mstanciar
para abtener los modelos de restricciones blan-
das mas conocides. En 1a Secciin 3 se presentan
el esquema de hisqueda como método de resdu-
citm. En la Seccin 4 =e describen s métodos
de inferencia tanto completa como incompleta.
En la Seccion § se presentan algninos algoritmos
hibridos. Finalmente, en la Seccion & hacemos
1n resumen del articnlo en el que destacamos los
aspectos mAs relevantes.

1.1 Definiciones bisicas

Sea X = (T1,T2,... yIm ) 10 conjunte de varia-
bles con dominios O = {Ih,Dh,... Dy La
asignackm del valm a € I se denota 7 + o
Sea ¥ ={Zi,,Tigy ... ,Ti ) un snboonjunto de X.
Tna asignacicn de las variables de ¥ =e puede
escribir como nn conjinto ardenado de asignacio-
nes individuales {7, — u;, Ty & Vi, Ji —
v; ) o, 5i queda suficentemente claro pa el con-
texto, cano 1ma tupla genérica t. Sea f nna tupla
sobre 1m conjunto de variables ¥ ¥ £ 1n suboon-
junto de ¥. La proyeccidn de t sobre Z, que =e
escribe £[Z], es la subtupla de & con las asignacio-
nes alas variables de Z. La conmatenacidn de dos
tuplas t y ' e escribe ¢4, Para que dos tuplasse
predan concatenar tienen que asignar los mEmos
valares a las variables comumnes.

2 Problemas de satisfaccion
de restricciones valuados

El modely de los C5Ps waluados (WOSE) [23] ex-
tiende el modelo C8P. La principal diferencia es
que las restricciones no son relaciones sino funcio-
nes de coste que expresan el grado de sat sfaccion
de las posibles asipnacicnes parciales. El congjunto
de coster se denmnina E v debe estar totalmente
ordenado. También se tiene nna operacion & so-
bre E, que debe ser comwmtating v asociating. La
operacion &, a la que llamaremos mma o agreqa-
cidr, permite combinar costes locales provenien-
tes de diferentes restricdones para obtener mstes
globales con Jos que poder ordenar d conjunto
de soluciones. Los elementos mixdimo y minimo
de E =e denominan T ¥ L1, respectivamente. El
moddo VOSP asume problemas de minimizacion,
por Io que se entiende que valores bajos de E san



preferibles a valores altcs. El valar L se usa para
representar mAxima satisfacdon, mientras que T
representa minima satisfaccion.

Tna red de restricciones wabiadas es una terna
(X, 0,0, Loscemjimtos X = (71, 72,... , T} ¥
0 = (I, Ds,..., 0. contienen 1as vartabler ¥
sus dowrinios, de manera similar a las redes de
restricciones clisicas. La diferenda radica en £,
que ahora es un conjunto de restréicoiones pormble-
mente blmdaes. Tna restriccion e es ma himcion
sobre 1m smibeonjimto de las variables var{c) C X
{lamado dmbito de ). Para cada tupla & que
asigne valares a las variables de war{c), ot} de-
vielve 1 elemento de E que indica el grado de
satisfaccion de 1a tupla t. Decimos que la restric-
cita 68 dure =i para toda tupla &, e{f) € {1, T},
es derir, todas las tuplas son totabnente satwfac-
torias o tobalmente m=atisfactarias. Cuando ima
restriccion no es dura, decimos que es blanda.

La valuacidn de wna tupla ¥ sobre el conjunto de
variables ¥ ¢ X =e obtiene agregando los costes
de todas las restriccianes ouye Ambito esta inclui-
do en ¥. Formalmente,

Vi = P

e ﬂ,mr[c] Y

eft{var ()]}

Tna tupla & es conmistente 5 no tiene la maxima
valuaciin {es decir, = W) < T). Una tupla t es
saiucidn del problema =i es una asignacikin total
{asigna todas las variables) y es consistente. HBe-
solver 1ma red de restricciones valnadas consite
en encontmr & mejor selucidn, es decir, nna solu-
ci‘n con valuaci'n minima. Esto se conoce comao
problema de satifaccion de restricciones vahiad as
¢ VOSP {acrinimodel nglés valued constraint sa-
Hsfaction problems).

A nna red de restricciones blandas =e le asocia el
lamado grafe de restricciones de la mizma ma-
nera que % hace en el modelo C5P clasico. Les
noler del grafo son las variables de la red ¥ =se
pEe 1na arista entre cada par de variables tal
que exista alpma restriccion que induya a ambas
variables en =u Ambito.

2.1 Justificacién y propiedades

Tras las definiciones previas, podemos justificar
informalmente las propiedades que =& melen pe-
dro a loe modelo CSP con restriceimnes bland as:

s Bl conjunto F debe estar totalmente or-

denade para que las diferentes niveles de
preferencia puedan ser comparados. En la
practica, esta propiedad es muy 1itil para el
desarrollo de algoritmes eficientes.

» La operacion & es conmutativa y asociati-
va para que la valuacin de las asignacianes
tatales =do dependa de las valuaciones lo-
cales {dadas por las restricciones) ¥ no del
orden en que se han agregado.

s La aperaciim & crece de manera mondtona
PAra queina asignacion A minca sea mejor
que mna asipgnacion contenida en A, Esta
propiedad también es muy 1t en el desa-
rrollo de alporitmes.

2.2 Instanciaciones habituales

Exdsten infinitas instanciacicnes posibles del con-
junto E ¥ la operacion &. Cada una de ellas da
Iigar a un models diferente de C5Ps con restrico-
cicnes blandas. A contimmacikin emuneramos los
CASOS TAS CrElockicos.

s ORBP cldsico. 5 tomamme E =
{rierto, falso]l (o cierio « falzo) ¥y u &
v =« A v, tenemer el modelo C5P clasico.
Las restricciones s hmciones booeanas
que tan =0lo ditinguen entre tuplas {to-
talmente) permitidas ¥ tuplas {totalmente)
prohibidas, sin posibilidades ntermedizs.

» CRP posibilistico. 5i tomamms E = [0, 1]
¥ ¢ @&y = max{u, v} cbtenemos el modelo
de CSPs posibilizticor [24]. Las restriccio-
nes devielven valaes en d intervalo [0, 1]
v la vahiacion global de una asignaciin es
la peor (es decir, el coste maximo) de las
valiacimes locales. FEste modelo esta di-
rectamente relacionado cm los C5Pr difu-
zas (fuzzy SFr en inglés) [12]. De hecho,
amber modelos tienen 1a misma capacidad

expresiva ¥ una instancda se puede transfor-
mar de 1n modelo al ciro.

s WCSP. Cuando E es el conjunto de los
naturales mis d oo, ¥ & es la suma, te-
nemr los CS5Ps con peso (tambien llama-
dee WOEPs, acrinimo del inglés weighted
[C5F=) [23]. Un caso especial de WOSE es
en el que todas las restricdones devielven
costes en {1, 1}. Este es el cmocido modelo
MAX-CSP.



» CSP probabilistico. El case E = [0, 1]
comuEv =1— {1 —ul - u) = comes
ponde con el modelo de CSPs probabilisticos
[13] que permite expresar alguncs tipos de
inferencia probahilEtica.

Ejernple 1 Oonmderermaos VIOSPr con fres va-
rigbles X = {z,,%2, 7] todas ellas con el wdsma
deminie Iy = {0, 1}.

s Supongamas wn OSP con pesos que tiene
tres restricciones fi{r),70) =2 —x) — 75,
Fa{mi,23) = 2173 ¥ Ja{Za,7s) = 72 + 75,
Irma solucidn dptima ex (z; + 1,72 +
0, x5 + 0}, cuye valuacidn ex 1.

s Supongamos wn OSP mpombilistice lam-
bidn com fres resiricciones fi{zi,T2) =
(F1 + 22)/2, falzi,zs) = min{z,zs} ¥
FalTz, 23] = max{zs, 7s}. Una saucidn
dptima es (o — Q2 + Q0,25 + 0), ow-
va valuacidn e (.

Decimes que 1 modele O5P om restriccicnes
blandas es fdewmpatente, =i el operador & lo es
fes decir, ¥e € B, (e & ¢) = a). Por ejernple las
[5Ps dlasions ¥ podbilisticos son modelos idem-
patentes. Sin embargo, Jos WOSP= no b =on.
Esta diferenciacion es importante para el desarro-
ko de algoritmos, pues en general la idempotencia
es una propiedad que se puede explotar, pradu-
ciendo algoritmos conceptualmente mas simples
v mas eficientes para este tipo de problemas.

3 Bisqueda

La forma mais natural de resolver nn VYOS es
mediante 1m proceso de iisqueda en el espacio
de estados del problema defmido por el conjunto
de toulas 1as asipnaciones posibles de las variables.
Imal que para la resolucicn de (5P= clasicoos, hay
do= esquemnas basiors de iisqueda, 1a bisqueda
mrtesndtica ¥ la bvisgueda local. Los algoritmos
de isqueda sktemitica visitan todos los esta-
dos significatives ¥ devielven la saucion dptima.
Lo= algoritinee de hisgueda Jocal no garantizan
que =e vigiten todos e estados ¥ devoelven la
mejor solucicn que han podido encontrar, sin ga-
rantia de que sea dptima. 5i bien los algoritmos
de hisqueda local s la mejor opoidn en mu-
chas aplicaciones pricticas, en este articilo nos
limitaremos a tratar los algoritmos de nisqueda
sisternAtica

El algpritme skEtemitico mas habitual para re-
solver VU5Ps consiste en aplicar una estrategia
de backiracking, tal comno se hace con I (5P=
clasicos. Sin embargo, para resolver V5Ps hay
que adaptarla a problemas de optimizacicn. Es-
to se consigne nsando la técmica de maveficacidn
v peda (del inglés branck and bound) [14]. El al-
goritmo resmbante realiza 1ma Wisqueda primero
en profundidad en nn arbol tal que cada nodo
representa nna asignaciin. Lo nodos intermos
representan asignacicnes parciales ¥ las hojas re-
presentan asignaciones tatales. La rafe del Arbol
representa la asignackin vacia. Loshijos de unne-
do se obtienen seleccionando 1ma de las variables
que todavia no estan asignadas ¥y considerando
cada uno de los valores de su dominio.

Durante la isqueda, el algaritmo mantiene el
coste de la mejor scducion encontrada hasta el
momento. Esie cete es una cota muperior £5
de la mejor saucion del problerna. En cada no-
do, d algeritmo computa una cote fnfertor O del
mejor coste que se puede obtener en el subarbol
correspondiente. 3 {7 es mayor o ignal que £,
el alporitmo hace badaracking (poda el subarbol
que pende del nodo actual) porque 1a mejor =o-
hiwcicm encntrada hasta el momento no se puede
mejorar en ese subirbal. Tna cota inferior obvia
es ]a vahiacion de la asignadaon del nodo en ouso.
Desafortunadamente esta oota es de poca calidad
{toma valores bajos que pocas veces permiten que

se de la condicicn de poda).

La Fignra 1 muestra BB {acrinime de branch
and bound), 1na implementacicn recursiva del al-
goritne basico. Por simplicidad, asumimos que
las variables se van asignando en orden lexico-
grafico. wmejorSol ¥ {5 san variables globales
que guardan la mejar schickin encantrada hasta
el mamento ¥ =1 cste, respectivamente. Al fi-
nal, estas variables contienen la mejor solucicn
del problema v su coste. £'5 =e debe inicializar
oom una cota superior de la solucicn dptima (=
NG 56 CONOCE Nngma, se puede micializar om
T}. Los pardametros de una llamada arbitraria
son el indice de la sipidente variable a asignar { ¥
la asignacicn actual £ que da valor a todas las va
riables anteriores {z;,z3,... ,7i1}. Bii=n+1,
la asignacicn actual es total ¥ ésta mejora ala
mejor encontrada hasta el momento. Par 1o tan-
to, mejorSol v 5 =e actualizan (Wneas 2,3}, 5i
i < 2+ 1, la asignackm actnal es parcial. En
ese caso la meva variable a asignar es z;. Se wa
iterando sobre los valares de =1 dominic. Para
cada valar se calla la cota mfericr del nodo ac-

tnal {linea §). 5i la cota mfericr ex menor que la



cota superior, s hace la llamada reourdva (linea
&). 5ino =e poda d subirbol actnual ¥ se pasa a
considerar el signiente valor de z;.

rocadura BE({, £)

If {i =« + 1}than
£5 = 01;
e o Sl = ¢

. alaa

for each a € 1, do
OF = Vit - {a; +~ a))
If £F < 5 then

BR{f 4 1,4 - (a2 &)}

andif

10. aenclfor

11. endif

andprocadure

W I e fa b

Fignra 1. Branch and Bound generico para
VC5Ps.

El coste temperal del algoritmo en el caso pemw
es proporcional al tamafio del arbol de biisqueda,
es decir O{d"), siendo d la cardinalidad maxdima
de entre los dominics ¥ = el mimero de variables.
Sin embargo, en la practica se observa que esta
cota es demasiado pesimista ¥ el coste real para
instancias concretas snele ser mucho mena. El
coste espacial es polindmico.

Exdsten varias farmas de mejorar & rendimien-
to de le algoritmos de isqueda. En [19, 1] =e
proponen ootas inferiores mas sofisticadas que, =
bien s=on mas mstoeas de calnlar, permiten po-
dar en niveles mas altos del Arbol cm 1o que se
mejora el rendimiento global del algritmo. Tna
practica comin consite en ejecutar un algoit-
mo de bisqueda local antes de 1a iisqueda sis-
teritica. El oste de 1a mejor sducion encon-
trada =se utiliza para inicializar la cota superic
{28, De esta manera, {15 toma desde el principio
un valor bajo, con lo que =e facilita la condicicn
de poda y =e mejma la eficlencia de 1a bisqueda.
También puede ser muy 1itil establecer un buen
orden en el que asignar las variables v, para -
da variable, en el que asignar los valores. Es-
to se resielve usando criterios heurstions, dando
higar a las llamadas hennsticas de seleccidn de
rmariable ¥y seleacidn de valor. Igual que para s
CSFP dasics, las henrksticas pueden ser estaticas
o dindmicas, siendo las dindmicas las que snelen
dar mejores resnltados empiricos.

4 Inferencia

La inferencia en 1ma red de restriccicnes duras
congiste en dediudr mmevas restricciones a partic
de las restricciones exdstentes [18]. En las redes
de restricciones blandas este concepto es menos
preceEo. En general podemos decir que un proce-
50 de inferencia consiste en hacer explicitos oostes
que estan implicitos en 1a red de restricciones. En
otras palabras, la inferencia asocia a determina-
das tuplas costes necesarios (1n coste necesario
asociado anuna tupla es ma mta inferior del cos-
te que tendra cnalguier extension de la tupla al
resto de variables).

Los algoritmos de inferencia cempleta calonlan
costes necesarios ¥ mificlentes {es decir oostes
exactos) ¥ los usan para sintetizar la solucion del
problema. Los algoritmos de fnferencia fncom-
meta computan costes necesarios ¥ bos 1zan para
podar valores o aproxdmar 1a solucicn del proble-
ma. A contimacion presentamos 1 algoritmos
de inferencia completa, ¥ dos tipos diferentes de
inferencia incompleta.

4.1 Inferencia completa

Casi todos los algoritmos de inferencia comple-
ta para (5P clisicos se pueden extender al mo-
dele VOSP. En este artionle nos centraremes en
mn algmitmo denominado BE {acrcnimo del in-
glés Bucket Elimination) [6, 3]. BE es la genera
lzacicn del algoritmo de Consistencia Adaptating
[18, 9] al modele VOSP. El algoritmo es mmy uti-
lzado para resolver problemas de razcnamiento
probabilistico scbre redes bayesianas. BE se basa
en dos operaciones basicas sobre funciones: com-
binacidn (o mma) ¥ eliminacidn {0 proveccidn).
Estas operaciones extiende d join ¥ la proyeccion
definidas =obre relacimmes.

Definicidon 1 La combinackin fo swrea) de dos
Juncianes f v g, que denowingresror (Jf & g), en
atrg funcidn cuyo dwmbite e var(fiUvar{g) v que
demmelve la agregacidn de lor costen de f vy g,

(f & gty = Flifvar(F)]) & glt[uar{gl])

Definicion 2 La eliminacicn de g mariable =, de
{la funcidn §, que denominaremor ¥ |l x;, e otra
Juncidn cnyo dmbita ex var(f) — {z;] ¥ e de-
mieine pag cada tupla © la mejor extenmsidn de t a



(4 2)(8) = min (£t (o — D)}

Ejernplo 2 Consderemas dar  funciones
fl{:r:l,zg]l =2- ] — T fz{m]_,xﬁ} =TT robire
rariables cuye dominie ex {0,1] en e conterto
del modelo WOSP. La swma de ) v J2 es la fun-
cidn {fl + fz}{zl,:z,:r,ﬁ} =2- ] — Iz +$1J’.ﬁ.
La elivEnacidn de 73 en ) da lugar a la funcidn

(il zin)=1-=

Notesé que cando § es una funcicn unaria {es de-
cir, de aridad nno} diminar sn1inica variable pro-
duce 1ma fimekin constante. La operacion bisica
de BE e la eliminaciin de variable, que definimos
a continnacion,

Definicion 3 Ses P = (X, {7 wna instancia
de V'SP, Sea z; © X wna variable arbitraria v
sea By el confunto de todas las restricciones que
Henen o; en m dmbite. Se define g; come la com-
binacidn de todas lan funciones de B; v la peste-
rior eliminacidn de T;,

s=(PNi=

FeR;

La eliwinagcidn de lg variable x; trangforma P en

F=(X - {x},D-{D:},{€- Blug).

En palabras, P =e obtiene reemplazando z; y to-
da=s las hinciones de B; po g;. P v P tienen el
mizma coste Gptimo porque, por constmeocion, g
compensa la ansencia de x;. Se puede demostrar
que la elimmacion de 1ma variable z; de un pro-
blema (X, I} {') tiene un orte tanporal ¥ espa-
cial exprmencial respecto al mimero de adyacentes
que tiene x; en el grafo de restricciones.

BE {detallado en 1a Fignra 2} usa un orden o en-
tre las variables que, sin pérdida de generalidad,
asmmirernos ledcoprafico (o = {71, F2,... , T ).
El alpmitmo cmmsta de dos fases. En la prime-
1a las variables =e diminan mna a nna, en orden
decreciente. La eliminadon de r; consta de dos
pasas: (1) Se computa el conjinte B; que con-
tiene todas las restricciones con r; en = Ambito
¥ que no tienen ningima otra variable con indice
mayor. A B, ze le lama el cubo de z; {trad. del
inglés, buckef). (2) Be computa la meva hmcion
F que se ncmpora al problema mstituyendo a 7,
v =n cubo B;.

La eliminacion de la iltima variable r; genera
una constante que es el optimo del problema. En

la sepinda fase BE caloila wna asignacion de las
variables del problerna original que produce el
coste Optime.  Para ello ntiliza los resultado par-
ciales de la primera fase {(loe diferentes cubos =e
deben haber conservado). Las variables se van re-
cuperando en aden aeciente £, Fz, ... ,y.
valar Gptime para la variable r; es la mejor ex-
ten=wm de lo asignado a las variables antericres
respecto al cubo B;.

Ignal que el algoritino de consistencia adaptativa
[18], el coste espacial ¥ temporal de BE es expo-
nencial en la anchura inducida del grafo de restrico-
cicnes w*. El alto coste espacial es 1a principal
limitacicm del alporitino que en la practica sdo
se puede uzar para resolver problemss cuyos gra-
fos sean poco densos ¥ con wn nivel de ciclicidad
relativamente bajo (en realidad el parametro w*
mide la ciclicidad del problema [15]) La Figura 2
da una descripddn algaritmica de BE.

procadure BE(X, 1,80}

1. for asch i—= .1 do

. B; = {ee O & € varle)}

3 Hi:{E;Eg‘..f]'llﬁi

4. replace @ and B; by g in the problem
5. endfor

6. for aschi=1.n do

T. 2 4= bapt arteneion w.r.t. B

8. aendfor

andprocodura

Fipxa 2. BE para V(5Ps.

Ejernplo 3 (Consderese el (75F con pesor del
Ejemnplo 1. Sug restricciones sowe Jr(m ,72) =
2 -z — T2, Ja(T1,75) = TaTs, ¥ falT2,28) =
To + T3. HOE eliming ma wartabler en orden de-
creciente

Eliminacion de r5. El cubo de la mariable 75 8
By = {f2, fs}. La funcidn g5 ex (f2 + f3) dona-
Aplicande la definicidn de mma y elimingcidn ge
deduce que gz = 7. Por lo tante, la elivgna-
cidn de 75 da lugar g wn Anera problema con dos
rariables {,, 72} v dag restriccienes {f1, gs].

Elirninacion de . El enbo de la mariable 7o an
By = {fu,ms]. Lajfuncidn g ez (2 — 2, — 73 +
T3} lng=2 — 7. Por lo tanta, la eliminacidn de
Ty da higar a wn nnene problema con waa variable
{71} ¥ una restriccidn {g:].

Elirninacion de x,. B cube de la vartable =
ex B, = {m:}. Lafumcidn g ez (2 — 1) L., = 1.



Por lo tante, la elimdnacion de 71 da lugar @ wna
constante 1 que ex el coste de la solucidn dpiima,

La amigrnacidn que da lugar al coste dntima se ab-
Hene asignando las wariables en onden creciente.
Pame cada variable se mire gué walor ex la mejor
extensidn de acuerdo con e ouba,

(labe mencionar que, en general, las hinciones g
no %6 pueden representar cano expresiones alge-
braicas ¥ hay que guardarlas cano tablas, Este
es el motivo del alio coste temnporal ¥ espacial de
BE.

4.2 Inferencia incompleta
4.2.1 Consistencia local

Los algritmos de consistenda local concentran
en determinadas tuplas costes que estan reparti-
dos por toda la red de restricdones. Estos costes
se utilzan para: detectar que alpnos valores no
som factibles {por lo que se pueden podar) o, en
el mejor de ls casos, para detectar que el pro-
blema es globalmente momsistente, es decir, no
tiene ninpima schicidn,

En esta seccion, tal cane se suele hacer onando
se definen coms=istencias locales en el modelo 5P
clasico, ammmirernos que tratamos oo problemas
binarios. A las restricoicnes binarias las dencmi-
naremos ¢,; ¥ a las unarias ¢;. Los subindices in-
dican las variables de sn Ambito. Sm perdida de
generalidad, también asumiremos que: (1) Ca-
da restriccion tiene nn Ambito diferente (=i hay
varias restriccicnes con el mismo ambito se pue-
den sumar). {2} Para toda variable r; existe 1ma
restriccion 1maria ¢; {sempre se puede asmir la
exdstencia de 1ma restriccion ficticia que devielve
coste | atodaslas tuplas). (3} Exdste nna restric-
Cith g de aridad cero {es decir, ina constante).
Inicialmente c = L.

Loz VW(SP= binarios =e pueden representar
praficamente de la signiente manera: Cada varia-
ble del problema es nn vértice de un grafo. Dentro
del vertice se ponen los diferentes valores del do-
minic junto a los costes unarios. Las restriccicnes
hinarias se representan mediante aristas que oo-
nectan los pares de valores ouyo coste no sea 1.
Las aristas =e etiquetan con el coste correspon-
diente.

=l s =2 =l =2
la a2 o4 a2
1b bo ob bo
2 2
&) d)

Figura 3. Cuatro WOSPs equivalentes.

Ejernplo 4 La Figura #.a representa wn WOSFP
can dog mariables v dos walores {a,b} en cada do-
wrinfa. La solucidn dptimag ext = (r) +—a, 1 +—
by, cuya valwacidn ex V) = oy{a) + o{b) +
Clg{ﬂ,b} :2+2+u:4

Figura 4. Cuatro (5P= posibilistas equivalentes.

Ejernplo 5 La Figue §.a representa wn C5F no-
gibilista con doz warigbles v don walorez {a,b}
en cada dominie. Lo solucidn dptima et =
{r, &~ a,7z + b), cuya valwacidn ex V(i) =
max{s (a), (b}, c1z{a, b)} = max{.3,0,.2} =3

La peneralizacion de la nocin de consistencia lo-
cal (k-consistencia) a las redes de restricciones
blandas es un tema de investigacion en el que to-
davia quedan mmchos interrogantes abjertos. En
general, se ha observado que la generalezacicn no
plantea demasiadas difionhtades en & caso de los
moddos idempotentes (p.ej C5Ps posibilstas o
difusos). Para los modelos no idempotentes (p.ej.



WO5P=) tan sdo se conocen Jos niveles de consis-
tencia local mas basicms: cmsistencia de nodos ¥
arcos. Ademés se ha observado que las definicio-

nes no son linicas. A contimackin mencionamos

dos de estas definiciones.

Para poder definir comsistencia de nodos ¥ arcos
en el modely VOSP hace falta que 1a operacicn
& tenga una operaciin inversa & que se llama
diferencia ¥ que se define de la siguiente manera,

Definicion 4 Para tode par wyu €& E ta que
U % u erste al menos wn elemente 2 € F fal
que Uiz = u. Sea w, of mdrimo de todos log ele-
mentas que cumplen tal propiedad Decimaos que
w ef la dferencia entre u ¥ o, y lo escribimaos
W=usSu.

Propiedad 1 .

s En el modelo OSF pombilivtico fu v =
max{it,v}) la Eferencizc esu Bu =u

s En el modelo WOSF fudov = u+u) la
diferencia AU S U =u — U

s Bn el madelo 08P clésice fu &u =u Au),

la diferenciaes uSu=u

A cmtimacion damos 1ma definicidn de consis-
tencia de nodos ¥ arcos. Para ver mas detalles,
asi como definiciones alternativas el lector puede

consiltar [20].

Consistencia de Nodos [21] Dada una red de
restricciones bland as, 1ma variable r; e= nodo con-
sistente =i: i) existe un valor a & I al que llama-
mos separie de r; tal que cp@® o {a) = g, i) para
tado walor e € I se ciumple que o & eife) < T.
La red de restricciones es nodo consistente s=i to-
tas las variables lo son.

Chando 1m problema no es nodo consistente se
puede transfrmar en un problema equivalente
que = lo sea aplicando operaciones locales, tal oo-
ma se hace en el algoritmo NC de 1a Figura 5. El
algoritmo consta de dos fases. En la primera ite-
ra sobre las variables calonlandeo el minimo coste
mnaric (linea 2}. Este coste sele suma a o (linea
3) v, para garanti#zar que el problema resultante
es equivalente, se le resta a todos Ios costes 1ma-
rios (linea 4). Al proceso realizado en las lineas
25 me le lama proyencion de o; sobre cp. En la
segundda faze se vuelve a iterar sobre las varia-
bles podando aquellos valores oiuyo coste unario

es muficienternente alto como para garantizar =
inconsistencia {nea 10}. El cmste del alporitmo
es ) {nd), slendo = el niimero de variables ¥ d1a
cardinalidad maxima de los dominios.

procadure YO, 1,80

1. for aaschi=1.n do

2. w1 = ming oo, fes (e} };
3. g — g Dy

4. for cach a € I do
5. wla) = e {a) O om;
6. endfor

7. endfor

8 foraschi=1.2 do

a. for cach a € 1Y do
10. irnl{[)ml::ﬂ} =T than I :D{-{ﬂ}
11. endfor

12. andfor

andprocadura

Fipra 5. Consistencia de Nodos para Y(O5P=.

Tal como se muestra en Ies signientes ejemplos al
aleanzar consistencia de nodos se acnmulan sobre
o costes que estin implicitcs en las restricciones
1ILATIAS.

Ejernplo & El problerna de la Fignre 3a no ex
nodo conrigtente ponpue wingung de g dos ma-
righles tiene voporte. Pam tnmgforwario en un
nroblema node conmntente podemaor efecutar el al-
garitma NC' de la Figura §. Pucste que el proble-

ma ex un WESP, las lineas 3-6 se tnsdancian en,

g =iy
for each a € Iy do
i) i= mfa) —m

endfor

™ot W

El remiliado ex el problema de la Figura 2.5, que
af ex noda consstente. El nuevo yroblema ex mds
erplicita porgue cp = 3 nos da wna cota fnferfor
del coste dpitma.

Ejermnplo 7 El problema de la Figure {.a tawmpo-
c@ £ nede consintente pongue ringuna de ang dos
variables Hene soporie. Pucsto que el problema
ex un 8P posibilinta, lar Wneas 3-6 se fnstancian
en,

g = maxfrg, mY;
for each a € I do
ml[ﬂ} =y f_ﬂ}

endfor

ot e W



rigmente, las Wnear § ¥ § no Henen ningin
efecte y me pueden elimingr. El resuliado ex el
nroblema de la Figura 4.5, que of ex nodo conms-
tente. El nnena problema ex mds explicito parque
cg = 2 nos da waa cota inferior del coste dpiima.

Consistencia de Arcos [22, 21]. La consistencia
de arcos introdnce informaddn proveniente de las
restricciones binarias. Dadanna red de restriceio-
nes blandas, 1mma variable 7; & arco consktente
TeSperts A Una restriccin binaria o; =5 para to-
do a € D; exdste nn valor b € Iy al que Hlamamm
maparte de aen o; tal que o;{a) @ o {a, b) = aifa).
TIna variable s arco consistente =i lo es respecto
a todas 1as restricoiones en las que esta implica-
da. La red de restricoiones es arco consistente ssi
es nodo comsistente ¥ todas las variables son arco
consistentes.

Chando wn problermna no es arco onsktente se
puede transfrmar en un problema equivalente
que =i Jo sea aplicando operacicnes locales en las
que =olo intervienen las restricciones mmarias y bi-
narias. En particilar, la consistencia de arcos
se consigne peneralizando el concepto de proyec-
cifm a las restricciones binarias: Cnando 1m va-
lr & € I no tiene soporte en oy, e calonla
W = mingep;{ci{e,bj}. W e sma a Gla) ¥
e resta de los costes binarios o, (e, b).

Ejernplo 8 Bl problema de la Figurae 2.5 no ex
arg consistente pongue b € x) no tene soporte
en o1z, Para hacerle arco consintente hay que an-
marl a ¢ {b) y restarle de cyzlb, 0} y ez (b b). Bl
problema remdiante (Fignra J.c) fampace es ar-
oo consistente ponpue la warfable 7 ha dejado de
tener soparte. Pam hacerlo node consistente hay
que mimar 1 acy y restar 1 a eopfe) vy o fb). H
remullade, en la Figura 3.d o ex are consisien-
te. En el nueva problema, la solucidn dptima con
coste 4 ge mede abiener de manera trivial,

Ejernplo 8 E! problema de la Figure 4.6 no ex
arag consistente pangue b € 1) no tiene soporte
en o1z, Fara hacerlo aro coneistente hay gque au-
mar 3 a o (b) v restario de cpafb a) ¥ e1afb, b).
El problema repultante tampoco e aro conminten-
te poryue ha dejada de ser nodo conmntente. Para
hacerlo noda consistente hay que mmar 3 a oy ¥
regtar 3 a o {a) ¥y o{b). El remltade, en la Fi-
qume .o of er avo congigtente. En el nuewo npro-
blema, la solucidn dntima con coste 3 me puede
abtener de manera trivial,

En [21] se presenta un alppritmo de consistencia

de arcos cm coste Ofed™), siendo € el nitmero de
restricciones ¥ d la cardimalidad mixima de los
dominios.

4,2.2 Mini buckets

Dro tipo de inferencia incompleta es la que con-
piita el algoritmo MB {acrenimo del nglés AMini-
Buckets) [10]. Esie algmitmo es nna aprodma-
cirm de BE que calmla una cota mfericr de la
solucicn aptima del problema. MB es un alge-
ritmo parametrizado por & que indica el nivel de
preceiin deseada Cuanto mayor sea el vala de
%, mejar {mayor) serd la calidad de la cota En
el caso extremo k = n, MB es equivalente a BE ¥
por ko tanto calonla el valor Gptime. La canpleji-
dad temporal ¥ espacial de MB es exponencial en
& por lo que hay que encantrar el equilibric entze
los remirsor disponibles ¥ la pred=icon deseada del
resultado.

MB hmnciona de manera similar 2 BE. Prime-
o =e establece nn arden entre las variables o =
{r1,72,... ;Tp). Deguidamente se procede a eli-
minar las variables 1ma a una en mden decrecien-
te. Ladiferencia entre BE y MB esti en el proceso
de eliminacion de variables. 5i la eliminaciin de
1a variable x; ex demasiadn mstea (espacial ¥/o
temporalmente), =1 oubo B; se parte en trozos
mas pequeiios ¥ manejables. La eliminacicn de
; se hace en cada trozo par separado. De esta
manera se pierde la correncion dd alporitmo, pero
se mantiene la garantia de que el resultado final
es 1ma mita inferior del dptimo.

El parametro k sirve para especificar el esfuer-
20 MAXIme que se esta dispuesto a hacer en cada
eliminacicin. Condderemos la eiminackin de 1na
variable z,, cnyo cuboes By = {fi,,..., fi,}. La
eliminacicn exacta que realiza BE es,

s=(3 Al

FeB:

La complejidad espacial v temporal de este proce-
50 es exponencial en 1a aridad de g;. 5i esta aridad
es mayor que el parametro £, B hace una par-
ticicm de B; en snboonjmtos B,,,...,B;, tales
que el mimero de variables que aparecen en los
Ambitcs de cada snboonjimto sea menor o ignal a
%. Entonces MB calenla un conjunto de finciones

Hij»
5i; =( Z iz, =1k

fEBi..i



donde, par construccion, cada gi; tene aridad
acrtada Puesto que,

1

R, S " —
(S Hins (Y e

FeB: =1 FeBy

este método genera una subestimackin del coste
cptimo del problema original. Ex obvio que va-
lcres mayores de & permitiran tratar mini-cnbos
de tamafio mayor ¥ no se perderd tanta precizicn
en el resnltado. Por lo tanto es de esperar que
incrementando £ se consiga més precisicn a costa
de conmunir més tiempo ¥ espacio.

5 Algoritmos hibridos

Tna técnica muy habitual en la resolucicn
de VO5P= cm=iste en combinar algoritmos de
isqueda oo algoritmos de inferencia. Puesto
que las térmicas de inferencia se definen sobre ins-
tancias de VOBP es conveniente modificar el al-
paitmo de isqueda sistemdtica de la Fignra 1
para que cada nodo del espaciode biisquedase oo-
rresponda con un subproblema. Intuitivamente,
cuando se visita nn nodo del Arbol de bisqueda,
el problema actnal ez el problema original =ije-
to a las asipnaciones que se han ido haciendo en
la rama que va desde la rak hasta el nodo ac-
tual. Emperamir definiendo 1a operaciin asigna-
cidn de mma fincidn,

Definicion § I asipgnacion 7, +— o en la fun-
cidn f, gue denominamos f{z; + a), s ofra fun-
cidn cuye dmbite e ver(f) — {z:] v que dewuelre
mara cada twpa t el conte de £ {1 + a),

(Flzi —a}(f) = Fli - (7 —a})

Ejernplo 10 L amgnaciin de 1 + 1 en la
funcidn flz, o) = 2 — 31 — 73 da Iugar g
il = 1im) =1-2

Notesé que cnando § es una funcicn uwnaria asig-
nar 51 inica variable produce 1ma funcicn cons-
tante. La Figura § muestra el psendo-codigo de
BB, el algritino BB (Figura 1) modificado. BB*
recibe momo parametro el subproblema a resolver
(X, 3, £ formado por 1as variables que aim no se
han asignade, junto con los deEninios ¥ restriccio-
nes crespondientes. También recibe la asipna-

cicn parcial t que se ha ido haciendo en 1a rama

actual del Arbol de hisqueda. En la llamada ini-
cial £ ez la tupla vacia vy (X, I, {1 es el problema
origmal. 51 X = { {linea 1} el problema actual no
tiene variables, par lo que laiinica restriccion que
puede haber en £ &= oy oy valar es 1a solucicn
del problema. En este caso se actualea la cota
mperior ¥ la mejm sohckin encontrada hasta el
momento {lineas 2,3). 5§ X £ f se=selecciana nna
variable x; v se itera =cbre sus valores. Para cada
valar a € I}, e actnaliza la asignaciin t {lnea ¥}
v se modifica el problema actnal para que inclu-
va la meva asignacicm r; + a. Esto se consige
asignando {r; + a} en todas las restricciones que
tienen r; en su Ambito: En la linea 8, se asignala
restriccion o, que se transforma en wna comstante
que se suma a cg; en la linea 9, se asignan todas
las restriccimnes ci; que pasan a ser restriccianes
unarias cm ambite r; ¥ que se muman a c;. El
meve problema es (X — {z,], D, 0. A continua-
citm {linea 10} =e calmla la cota mfericr asodada
al problema (ina cota infericr trivial es cq). Sila
cota inferior es menar que la coba superior se re-
melve recursivamente el meve problema actnal,
sino se pada el subarbd y =e procede oo el =i
giiente valor de x;. Observese que antes de pasar
al meve vale hay que restanrar el contexto, es
decir, recuperar el problema actual (X, D, 7).

procadiire BB (£, (X, 11, {'])

1. ¥ (X = @jthen

Z. 08 = oy

3 o Sod — &

4. alaa

5. & — Salact¥ar{A)}

6. for eaach a € I do

7. t =t-(2 +ua)

8 ry = ity <D exlasy — i)

9. "il'll":ﬁ Ecdﬂﬂ.{ :=ﬂjﬂ:ll"..‘j|::ﬂ!¢ 1—&}
10. O =1y

11. ¥ Or < OF then

12. BE {4, A — {a}, 2, L)
13. rastora context

14. endfor

15. andif

andprocadura

Figura §. Branch and bound genérico para (5P =
valnados. En esta versicn cada nodo del Arbd
de bisqueda es 1un subproblema del problema

origmal.



5.1 Inferencia incompleta

Psiblemente la commbinacicn biisqueda /inferencia
mas habitnal sea la de entrelazar Ies algoritmos
de hi=queda sktemitica con inferencia incom-
pleta. Esta idea, que esta totalmente aceptada
para el modelo CSP clisicn, muele ser también
una opcion miy efectiva para el modele VOSP.

Tna posibilidad consiste en canbinar Ia nisqueda
con alpin tipo de comsistencia local como pa
ejemnplo la consistencia de nodos o arcos descrita
en la Seccion 4.2.1. Ello se consipie insertando
antes de 1a linea 10 del alpmitmo BB’ (Figura
@) 1ma Hamada al algoritmo de consistencia local
correspondiente (p.ej. NC tal como aparece en
la Figura §). El algmritmo de consistencia local
pEiblemente incremente el valor de g (v por lo
tanto 1a cota inferior) con lo que =e facilita la con-
dici‘m de poda. Clomo efecto lateral, d algoritmo
puede podar valores de los dominios om o que
se recdnee el espacio de iisqueda del problema en
curse. Como cada tipo de consistencia local tiene
un algoritmo diferente con 1 ooste diferente, hay
que decidir cnal es el mais apropiado para el pro-
blema que se desee resolver. Para mis detalles se
puiede consnltar [20].

Tna opcidn alternativa conskte en ejecutar pa-
1a cada snbproblema el algoritmo MB {Secciin
422 v uzar en la linea 1Q la cota inferior resul-
tante. Puesto que MB tiene un parametro que
permite especificar la precisicn deseada, habra
que decidir el valor dptimo para el problema que
s desee resdver. En general, contra mas dificil
es el problema, mas efective resulta usar wn va-
lr altc del pardmetro £. En [16, 7] =e pueden
encontrar mas detalles sobre esta aproximacicn.

5.2 Inferencia completa

(ira aproximacicn hibrida que puede dar bue-
nos resibados consisie en combinar bisqned a sis-
teritica con inferencia completa. La aplicacicn
mas conocida de esta iea es el algoritmo de cor-
te de ciclor (del inglés cycle entzet [8], que nza
principalmente una estrategia de isqueda pe-
o que activa BE para resolver d subproblema
en curse oando detecta que éste es aciclicn. La
motivacion de esta estrategia es que para proble-
mas aciclices (es decir, cnando el grafo de restric-
cicnes del problema es un Arbol) 1a estrategia de
nizqueda tiene coste exponencial, mientras que
BE tiene coste cnadratico.

La idea del cmte de cclicos me puede generalzar
de dos maneras canplenentarias entre m. Por
ejemplo, en [17] se propone BE-BB(k) un algo-
ritme hibrido parametrzado pa £. El algoritmo
signe 1ma estrategia de bisqueda pero en cada
smbproblana, antes de sdeccionar 1a signiente va-
riable ¥ proceder a asignar los dferentes valores,
elimina aquellas variables que tengan oomo mu-
cho & adyacentes en el gralo de restricciones. La
eliminacicn de variables se hace tal como la haria
BE {Seccin 4.1). El compartamiento del algait-
mo variara en himcidn del walor de k. Chando &
toma =1 valor minimo — 1 no se permite ningina
eliminacicn de variable y BE-BB =igue una estra-
tegia de isqueda pura. Chando £ = 1 se puede
demostrar que BE-BB es equivalente al algmit-
me de corte de ciclos. Chando £ toma s valor
maximo 7 todas las variables =e pueden eliminar,
v BE-BB degenera en BE. El parametro & per-
mite encantrar la combinacion mas apropiada de
estas dos estrategias algnritmicas. BE-BB{k) =e
prede obtener insertando las signientes lineas de
codigo antes de la linea 1 en el algoritmo BT’ de
la Figura 6 {X* dencta el conjunto de variables
de X cuyo mimero de adyarentes en el grafo de
restricciones esta acrtado por £).

whils (XX* #@)do
&y — Salan't"ar{xi};
Bli¥ar(zy, (X, 0,00
andwhila

En [1]] =e propme 5BE(k) {acranimo del inglés,
auper-brcket eliminaion), nun algomritmo hibrido
parametrizado complement aric a BE-BB. SBE(E)
sipe 1ma estrategia de eliminackin de variable,
pera cuando se encuentra mna variable r; ouya
eliminacion es demasiado costosa en espacio (=,
tiene mis de k adyacentes en el grafo de res-
triccicnes) trata de eliminar varias variables =i
multineamente. La eliminaciin de m conjunto
de variables ¥ se realiza de la sipniente manera:
Primerc se calenla el miper eubo By que contiene
towlas las restriccicnes del problema que tienen a
alpuna variable de ¥ en su Ambitg. A contina-
cicn se calenla gy,

v =(P Nir

FEBy

Por definiddn de eliminaciin, la expresiin ante-
rior se puede escaibir como,

g =, min {(EB NG}

PE[Laer & p2h



En realidad, calmilar g () no es mas que resolver
un problema de optimizackn para cada tuplat ¥
SBE los remielve 1o a 1moe nzando un algoritmo
de isqueda.

El compartamienta del algoritmo variara en fun-
ciim del valor de k. Cuande £ toma s vale
minime () la fnica eliminacion que se permite
es la de todas las variables a la wez (Y = X).
En este caso gy es una constante ¥ sn valor es
la asignacion total © de ooste minimo. Pa lo
tante SBE resuelve todo el problema mediante
isqueda Cnando & toma o valor madmo n
toilas las variables se pueden eliminar individual-
mente, ¥ SBE degenera en BE. Valores interme-
dios de & dan lugar a diferentes formas de combi-
nar las dos estrategias.

6 Resumen

El uso de restricciones blandas anmenta la expre-
sividad de s problemas de satifaccion de res-
triccicnes permitiendo que el usario especifique
la importancia de las restricciones. Resolver el
problema consite en encontrar la solucidn que
mejor satisfaga las restricciones.

En este artionle hemos presentado lo= aspectas
mas relevantes de la modelezackin ¥ resolucicn
de problemas con restricciones blandas. Bespec-
to a la modelzaciin, hemos visto como & mo-
delo V5P unifim, bajo un madelo algebraion,
Iz diferentes modelos que =e han propuesto en
la literatira, como los O5Ps posbilistioos, pro-
babilistices, difisos, con pesos, ete.. Tal como
hemo=s visto, el uso de este modelo permite des-
cribir las diferentes aproxdmaciones algoritmicas
de manera inificada sin tener que prencuparse
p la semantica de las restricciones blandas.

Respecto a los algoritrnos de resohidon, hemos
presentado las dos aproximaciones principales:
bvisqueda e inferencig. La isqueda puede ser
sistermitica o no sstematica (no tratada en es-
te articulo). La inferencia puede ser completa o
incompleta. Como paradigma de bisqueda =is-
teritica hemnos descrito 1m algoritmo que combi-
na las térmicas de melta atrds y maweificacidn ¥ po-
da Como paradigma de mferencia completa he-
mos descrito el algoritmo de efimingcidn de cubos
{0 bucket elimingtion). Estos dos algaritmos per-
miten resolver el problema de farma exacta Sus
propiedades son complementarias: La nisqueda
tiene un coete temporal en el caso per 1y alto,

pera un coste espacial muy favorable. La imferen-
cia exacta tiene un coste temporal que puede ser
iiena, pero a omsta de conmumir muchos recirsos

espaciales.

Tambien hem: descrito doe tipos de inferencia
incompleta: consistencia local {de nodos ¥ ar-
cos) ¥ el alpriting parametrizado de wensi-cubos
{o wmini-buckets). Ester algoritmos no resne ven el
problema de forma exacta, perc deducen mfarma-
cicn 1itil {pej. cotas de la schicion). Finalmente
hemos visto algnnas aproximaciones hibridss que
combinan diferentes térmicas o el objetivo de
obtener o mejor de cada 1ma de ellas.

Referencias

[1] M. S. Affane and H. Bennacenr. A weigh-
ted arc consistency technique for Max-CSP.
In Proc. of the 18" ECAIL pages 205-213,
Brightca, Tnited Kingdom, 1598,

[2] F. Barber and M.A. Salido. La programa-
cion de restricciones. ima mtroducdon. -
teligencia Artificial, Rewinta Iheroamericana
de Inteligencia Artificial, 20, 2003.

[3] U. Bertele and F. Brioschi. Nonserial Dyna-
mic Programming. Academic Press, 1972,

[4 5. Bistarelli, H. Fargier, 1I. Mcmtanari,
F. Rossi, T. Schiex, and Q. Verfaillie.
Semiring-based C8Ps and vahied C5Ps: Fra-
mewrks, properties and comparison. (one-
traints, 4:195-240, 1995.

[5] 5. Bistarelli, T. Montanari, and F. Ros
gi. Semiring-based constraint satisfaction
and optimization. Jowmd af the ACQM,
44(23:201-236, March 1937.

(6] B. Dechter. Bucket elimination: A unifying
framewrk for reasoning. Artificia Mmielli-
gence, 113:41-85, 1994,

[7] B. Dechter, K. Kask, and J. Larrosa. A pge-
neral scheme for multiple lower bonnd com-
putation in constraint optimization. In (FP-
2001, pages 346360, 2001,

[8] B. Dechter and .J. Pearl. Network-based hen-
retics for constramt-zatisfaction problems.

Artificial Intelligence, 34:1-38, 1582

[3] B. Dechter and .J. Pearl. Tree chistering for
constraint networks.,  Artificial mielligence,
38:393-066, 1985.



[10] B. Dechter and I. Rish. A scheme for ap-
predmating probabilstic inference. In Pro-
ceedings af the 13th TALSY, pages 132-141,
San Franckoy, 1997, Morgan Kanfmann Pu-
blishers.

[11] Bina Dechter and Yousi El Fatah. Topol-
gical parameters for time-space tradeoff. Ar-
tificial Intelligence, 125{1-27}:03-118, 2001.

[12] D. Duboi, H. Fargier, and H. Prade. The
calenhis of furey restrictions a5 a bask for
fexdble constraint satifaction. In IEEE con-
Jerence on pizzy sets, 1953,

[13] H. Fargier and .J. Lang. Uncertainty in cons-
traint satEfaction problems: a probabilistic
approach. In ECSQARL, 1553,

[14] E.C. Frender and B.]. Wallace. Partial cons-
traint satisfaction. Artificiad mielligence,
5821-T0, Decemnber 1552,

[15] G. Gottlob, N, Lenne, and F. Scarcello. A
comparison of structiural CS8F decomposi-
tion methods. In Dean Thomas, editor,
Proceedings af the 16th Intermational Joint
Conference on Artificial Intelligence (LJCAL-
99-Voll), pages 394-399, 5.F., July 31-
Anpgist § 1995, Magan Kanfmann Publis-
hers.

[16] K. Kask. New search henristics for max-c=p.
In Proc. of the §* €', pages 262277, Sin-
gapare, 2000. LNCS 1854 Springer Verlag.

[17] J. Larrosa and R. Dechter. Boosting search
with variable elimination in comstraint op-
timization and constraint satifaction pro-

blems. Clonstraints, 8{3):303-326, 2003.

[18] J. Larrosa and P. Meseguer. Satkfaccion de
restriccicones. Mmickgencia Artificial. Rewinta
Therogmericana de Mnteligencia Artificial, 2,
2003.

[15] J. Larrosa, P. Meseguer, and T. Schiex.
Maintaining reversible DAC! for Max-CISP.
Artificial Intelligence, 107(1):145-163, 1555.

[20] J. Larrosa and T. Schiex. In the quest of the
best. form of loml cmsistency for weighted
c=p. In Proc. of the 18% LJO'AI, Acapukeo,
Mesdoo, Angnst 2003.

[2]] Javier Larrcea Node and arc consistency
in weighted csp. In Proceedings of the 18th
AAAL 2002

[22] T. Schiex. Arc consktency for soft cons-
traintz. In C'P-2000, pages 411424, Singa-
pore, 2000.

(23] T. Schiex, H. Fargier, and . Verfaille. Va-
hied constraint satisfaction problems: hard
and easy problems. In LFAL-95, pages 631-
637, Matreéal, Canada, Angnst 1955,

[24 Thomas Schiex. Posdbilstic canstraint sa-
tefaction problemns or “How to handle soft
constraints 7. In I7AL pages 268275, Stan-
ford, CA, 1552,



