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Kapitel 1
Einleitung

Suche ist ein wichtiger Ansatz zur Problemlésung in der kinstlichen Intelligenzund der Operati-
ons Research. Sie findet Anwendungen in der kombinatorischen Optimierung, der Spielprogram-
mierung, in planenden Systemen und der Robotics. Wihrend der Suche wird ein Entscheidungs-
baum durchlaufen und in diesem Baum nach einem Losungsknoten gesucht. Im allgemeinen ist
der Suchbaum nicht explizit gegeben, sondern wird durch einen Ausgangszustand und sich dar-
aus ergebenden Folgezustédnden definiert. Die Wurzel des Baumes reprédsentiert den Ausgangs-
zustand, die {ibrigen Knoten die Folgezustdnde. Ausgehend von der Wurzel wird der Suchbaum

konstruiert und nach einem L&sungsknoten, der einen Zielzustand reprisentiert, durchsucht.

Um die Effizienz der Suche zu steigern, werden Informationen des zu lésenden Problems,
sogenannte Heuristiken, verwendet. Diese Heuristiken kann man als ,Faustregeln® bezeichnen,
welche die Suche in die giinstigeren Bereiche des Baumes lenken: Jeder Knoten wird durch eine
heuristische Funktion bewertet, und die Knoten mit einem giinstigeren Wert werden bei der

weiteren Suche bevorzugt.

In dieser Arbeit wird ein spezielles Suchverfahren, die iterative Tiefensuche, parallelisiert.
Die diesem Verfahren zugrundeliegende Methode ist die reine Tiefensuche. Ausgehend von der
Whurzel des Suchbaumes werden bei der Suche die Nachfolger eines Knotens generiert, bewertet
und gespeichert. Danach wird einer der zuletzt gespeicherten Knoten untersucht und seine Nach-
folger generiert. Dieses hat zur Folge, dafi die Suche zun&chst in die tieferen Ebenen des Baumes
vordringt. Bei der Breitensuche, einem anderen grundlegenden Baumsuchverfahren, werden die
Ebenen (Level) des Baumes von oben nach unten der Reihe nach durchsucht. Dieses hat den
Nachteil, dafl praktisch alle Knoten auf einer Ebene gespeichert werden miissen, wobei die Gréfie
der Ebenen in der Regel exponentiell mit der Suchtiefe wichst. Der Speicherplatzbedarf bei der
Tiefensuche wéchst hingegen nur linear mit der Suchtiefe, was dieses Verfahren fiir praktische
Anwendungen giinstiger erscheinen 148t. Die Tiefensuche hat jedoch zwei grofle Nachteile: Zum

einen kann, falls der Suchbaum unendlich grof (oder sehr grof) ist, die Suche unendlich in die
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Tiefe gehen (bzw. sehr zweitaufwendig sein), zum anderen ist die erste gefundene Losung nicht
unbedingt optimal’. Um die Suche nicht unendlich in die Tiefe gehen zu lassen, kann man eine
Tiefenschranke einfiihren. Der Baum wird dann nur bis zu einer bestimmten Tiefe durchsucht,
danach wird die Suche in einer héheren Ebene, die noch nicht vollstindig bearbeitet wurde,
fortgefiihrt (Backtracking). Das Problem liegt hier jedoch in der Wahl dieser Tiefenschranke:
Wird sie zu klein gew&hlt, so kann es sein, dafi kein Losungsknoten innerhalb des durchsuchten

Teilbaumes liegt, wird sie zu grofi gewihlt, so ist die gefundene Lésung eventuell nicht optimal.

Die iterative Tiefensuche umgeht die Nachteile der reinen Tiefensuche fiir die meisten An-
wendungen und stellt die Optimalitdt einer gefundenen Lésung sicher. Es werden eine Reihe von
beschriankten Tiefensuchen durchgefiihrt, wobei die Tiefenschranke jeweils um einen minimalen
Wert erhoht wird. Der Baum wird somit wie bei der Breitensuche Ebene fiir Ebene durchsucht,
wobei der Speicherplatzbedarf nur linear in der Suchtiefe wichst. Ein Nachteil der iterativen
Tiefensuche ist die redundante Expansion der Knoten in den oberen Ebene des Baumes. Der
Mehraufwand ist jedoch vernachlissigbar, falls die GroBie der Ebenen exponentiell mit der Such-

tiefe wiachst.

Ein heuristischer iterativer Tiefensuchalgorithmus ist der Algorithmus IDA *. In diesem Algo-
rithmus werden kostenbeschrinkte Tiefensuchen durchgefiihrt, wobei die Kostenschranke nach
einer erfolglosen Iteration um einen minimalen Wert erh6ht wird. Falls die Heuristik die Kosten
von dem aktuellen Knoten zu einem L&sungsknoten nicht iiberschitzt, so findet dieser Algo-
rithmus eine optimale Lésung. Der Algorithmus IDA * eignet sich besonders fiir Probleme mit
einer geringen Losungsdichte und einer schlechten Abschitzbarkeit von oberen bzw. unteren
Schranken fiir die Kosten einer Losung. Trotz der Verwendung von Heuristiken sind die sich er-
gebenden Suchbdume noch sehr grof}; so dafi eine Parallelisierung dieses Verfahren lohnenswert

ist.

Die Parallelverarbeitung hat in den letzten Jahren stindig an Bedeutung gewonnen. Fort-
schritte in der Hardware-Entwicklung haben dazu gefiihrt, dafl selbst Systeme mit mehreren
hundert oder gar tausend Prozessoren heute keine Seltenheit mehr sind. Das Hauptproblem
bei der Programmierung dieser massiv parallelen Systeme liegt in der Lastverteilung. Das zu
l6sende Problem muf} in kleine Teilprobleme zerlegt werden, welche die Prozessoren des Sy-
stems weitgehend unabhédngig voneinander bearbeiten. Da eine gleichmifige Verteilung dieser
Teilprobleme nur selten zu erreichen ist, mufl wihrend der Programmausfiihrung die Last unter
den einzelnen Prozessoren umverteilt werden. Diese dynamische Lastverteilung beeintrichtigt
die Leistung eines parallelen Algorithmus, da hierfiir wertvolle Rechenzeit verloren geht. Wenn-

gleich die Lastverteilung auf allen parallelen Systemen nétig ist, so sind doch die Auswirkungen

'In diesem Kapitel sei die optimale Lésung diejenige, welche durch den am hdchsten im Baum gelegenen

Loésungsknoten reprasentiert wird.
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auf massiv parallelen Systemen am gréften.

Im Mittelpunkt dieser Arbeit steht der Algorithmus AIDA* (Asynchronous parallel IDA¥),
eine parallele Version des heuristischen iterativen Tiefensuchalgorithmus IDA*. Als Anwendung
wurde das nxn-Puzzle gewihlt, welches ein beliebtes Suchproblem aus der kiinstlichen Intel-
ligenz ist. Zudem wird die Anwendbarkeit dieses Verfahrens auf die Floorplan-Optimierung,
einem Problem aus dem VLSEEntwurf, untersucht. Der Algorithmus AIDA* wurde auf einem
massiv parallelen System mit 1024 Prozessoren implementiert. Bei der Parallelisierung stand
die Skalierbarkeit des parallelen Algorithmus im Vordergrund. Ein paralleler Algorithmus ist
skalierbar, falls fiir die gleichen Probleme auf beliebig grofien Systemen anndhernd die gleiche
Effizienz erreicht wird. Der Grund fiir die schlechte Skalierbarkeit vieler paralleler Algorithmen
liegt in dem grofien Overhead dieser Ansétze. Der Overhead beschreibt den Mehraufwand der
Parallelisierung und wird mafBigeblich durch die Kosten fiir die Lastverteilung bestimmt. Der
Gesamtoverhead wichst im allgemeinen mit der Zahl der Prozessoren. Da die Rechenzeiten auf
Systemen mit mehr als eintausend Prozessoren entsprechend kurz werden, wird der Anteil des
Overheads an der Laufzeit sehr grof, so dafi die Auswirkungen auf die Effizienz stérker sind als

in kleineren parallelen Systemen.

Diese Arbeit gliedert sich wie folgt: Nach einer Vorstellung der sequentiellen Baumsuchal-
gorithmen und einiger Anwendungen der iterativen Tiefensuche im zweiten Kapitel werden im
Kapitel 3 die Grundkonzepte der Leistungsanalyse von parallelen Algorithmen vorgestellt. In
Kapitel 4 werden einige andere Parallelisierungsansitze beschrieben, im nichsten Kapitel folgt
die Beschreibung des Algorithmus AIDA*. Die Ergebnisse der Implementierung des Algorith-
mus fiir das nxn—-Puzzle und die Floorplan-Optimierung werden in Kapitel 6 aufgefiihrt. In
Kapitel 7 wird die bessere Skalierbarkeit von AIDA* gegeniiber eines weit verbreiteten Paralle-

lisierungsansatzes nachgewiesen.



Kapitel 2
Iterative Tiefensuche

In diesem Kapitel werden Baumsuchverfahren beschrieben und der Zusammenhang zwischen
einem Optimierungsproblem und der Baumsuche dargestellt. Nach der Beschreibung der allge-
meinen Baumsuchverfahren werden der heuristische Baumsuchalgorithmus A * und der iterative
Tiefensuchalgorithmus IDA* vorgestellt. Als praktische Beispiele fiir Optimierungsprobleme,
die sich mittels heuristischer iterativer Tiefensuche 16sen lassen, werden das nxn-Puzzle, die

Floorplan-Optimierung und das Cutting-Stock-Problem beschrieben.

2.1 Grundlegende Definitionen

Definition 2.1 (Baum) Fin Baum B = (V, &, r) wird durch eine Knotenmenge V, eine Kan-
tenmenge £ C (V X V) und einen ausgezeichneten Knoten r € V, der Wurzel, beschrieben. Eine
Kante e = (ny1, n2) ist von einem Knoten ny auf dessen Nachfolger, den Knoten ny gerichtet.
ny heifft Vorganger von ny. Die Wurzel r ist der einzige Knoten im Baum ohne Vorgdinger,
alle anderen Knoten haben genau einen Vorginger. Knoten ohne Nachfolger werden als Blatter

des Baumes bezeichnet, die ibrigen Knoten sind die inneren Knoten.

Die Bidume werden anhand der maximalen Zahl der Nachfolger ihrer Knoten in Klassen ein-
geteilt. So werden etwa als bindre Bdume diejenigen Bdume bezeichnet, deren Knoten maximal
zwei Nachfolger haben. Als Verzweigungsfaktor eines Baumes wird die durchschnittliche Zahl

der Nachfolger eines inneren Knotens beschrieben.

Definition 2.2 (Tiefe) Die Tiefe eines Knotens n € V in einem Baum B = (V,E,r) be-
schreibt die Léinge (d. h. die Zahl der Kanten) des Pfades von der Wurzel r zum Knoten n. Die
Wurzel r hat die Tiefe 0. Die Tiefe des Nachfolgers eines Knotens mit der Tiefe d betrdgt d41.

Die Biume, die durch die im folgenden vorgestellten Algorithmen durchsucht werden, re-
préasentieren Optimierungsprobleme. Die Knoten der Baume beschreiben Zustinde (Konfigura-
tionen) eines Systems, die Wurzel représentiert den Ausgangszustand. Jede Kante beschreibt

einen moglichen Ubergang von einem Zustand zu einem erlaubten Folgezustand, welcher durch

6
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den entsprechenden Nachfolger reprisentiert wird. Der Baum wird nach einem Ldsungsknoten
durchsucht, welcher einen Zielzustand des Systems darstellt. Gesucht ist im Rahmen des Op-
timierungsproblems ein kostengiinstiger Lésungsknoten, wobei die Kosten durch den Knoten
oder durch die Kosten des Pfades (Ldsungspfad) von der Wurzel zu diesem Knoten beschrieben

werden.

2.2 Baumsuchverfahren

Man kann die Baumsuchverfahren in zwei Gruppen einteilen:

e Bei der uninformierten Suche wird der Suchbaum in beliebiger Reihenfolge durchlaufen

und ein Ldsungsknoten gesucht.

e Bei der heuristischen oder gerichteten Suche, werden in jedem Knoten die Nachfolger
anhand einer Bewertungsfunktion (Heuristik) bewertet und zunéchst die ,,besten* Knoten

bei der weiteren Suche beriicksichtigt.

2.2.1 Allgemeine Baumsuche

Program Treesearch;

OPEN := {f;

insert r into OPEN;

while OPEN <> do
retrieve node n from OPEN; (%)
if n is goal-node then output (solution) and exit;
expand n and insert all successors n.i. into OPEN;

output (’no solution found’);

Abbildung 2.1: Der allgemeine Baumsuchalgorithmus

Die Grundstruktur der im folgenden dargestellten Baumsuchalgorithmen ist identisch (siehe
Abbildung 2.1). Es existiert eine Knotenliste OPEN, welche die Suchfront enthilt. Die Suchfront
ist die Menge aller Knoten, deren Nachfolger wihrend der Suche noch nicht expandiert wur-
den. Als Expansion eines Knotens wird die Generierung und Bewertung der Nachfolger dieses
Knotens bezeichnet. Zu Beginn der Suche besteht die OPEN-Liste nur aus der Wurzel r des
Suchbaumes. Die Auswahl des Knotens, der in Zeile () zur Expansion aus der OPEN-Liste ent-
nommen wird, ist entscheidend fiir den Verlauf der Suche, d.h. den Weg, auf dem der Baum

bei der Suche durchlaufen wird. Hier gibt es zwei verschiedene Verfahren:



2.3 Der Algorithmus A*

e Tiefensuche (Depth-First-Search)

e Breitensuche (Breadth-First-Search)

2.2.2 Tiefensuche

Bei der Tiefensuche (Depth-First-Search, DF'S) wird die OPEN-Liste als LIFO- (Last-In-First-
Out-) Liste verwaltet. Dabei wird der zuletzt in die Liste eingefiigte Knoten als erster wieder
entnommen und dessen Nachfolger generiert. Dies hat zur Folge, dafl niemals ein Knoten mit
Tiefe d aus der OPEN-Liste entnommen wird, solange noch Knoten mit einer Tiefe > d in der

Liste enthalten sind.

Damit die Suche nicht endlos auf erfolglosen Pfaden (d. h. Pfade, die nicht Teil eines Lsungs-
pfades sind) in die Tiefe geht, ist es sinnvoll, eine Tiefenschranke einzufiihren. Liegt ein Knoten
im Suchbaum unterhalb dieser Tiefenschranke, so wird die Suche an dieser Stelle abgebrochen,

d. h. seine Nachfolger werden nicht in die OPEN-Liste aufgenommen.

Die Speicherplatzkomplexitdt der Tiefensuche mit Tiefenschranke d betrigt O(d), da immer
nur die Knoten auf einem Pfad der Linge d und deren direkte Nachfolger in der OPEN-Liste ge-
halten werden miissen. Die Zeitkomplexitit der Tiefensuche betrigt O(b%), wobei b der Verzwei-
gungsfaktor des Suchbaumes ist, da bei der Tiefensuche maximal T4+0+024+03+.. . +b% = O(bd)

Knoten betrachtet werden

2.2.3 Breitensuche

Bei der Breitensuche (Breadth-First-Search, BF'S) ist die OPEN-Liste eine FIFO- (First-In-First-
Out-) Liste. Die Knoten werden dabei in der Reihenfolge untersucht, in der sie in die OPEN-Liste
eingefiigt worden sind. Falls in einem Suchbaum mehrere Lésungsknoten existieren, so wird bei
der Breitensuche — im Gegensatz zur Tiefensuche — ein kiirzester Losungspfad gefunden. Ein
Knoten mit Tiefe d im Suchbaum wird erst expandiert, wenn kein Knoten mit einer Tiefe < d in
der OPEN-Liste enthalten ist. Dies hat jedoch zur Folge, dafl bei einer Breitensuche bis zur Tiefe
d im Suchbaum die OPEN-Liste alle Knoten der Tiefe d — 1 aufnehmen mufl. Die Speicherplatz-
komplexitit eines Breitensuchalgorithmus betrigt O(b%), wobei b den Verzweigungsfaktor des
Suchbaumes und d die Lénge eines kiirzesten Losungspfades im Suchbaum beschreibt. Die Zeit-
komplexitit betriigt ebenfalls O(b%), da maximal der gesamte Baum bis zur Tiefe d durchsucht

werden muf.

2.3 Der Algorithmus A*

Die Suchstrategien DFS und BFS finden — falls ein Lésungsknoten im Suchbaum enthalten ist —

einen Losungspfad, sie expandieren dabei allerdings zuviele Knoten, da sie sich nicht auf diejeni-



2.3 Der Algorithmus A*

gen Pfade konzentrieren, die mit grofler Wahrscheinlichkeit zu einem Lésungsknoten fiithren. Da
es in der Praxis fiir solche Suchen Grenzen im Bezug auf die zur Verfiigung stehenden Ressour-
cen wie Zeit und Speicherplatz gibt, miissen Alternativen zu diesen ,blinden* Suchstrategien
gefunden werden. Solche alternativen Strategien benutzen spezielle Informationen — sogenannte
heuristische Informationen — des gegebenen Problems. Diese auch als Best-First-Suchstrategien
bezeichneten Verfahren entscheiden anhand der Heuristik, d. h. anhand einer Knotenbewertungs-

SJunktion, welcher Knoten des Suchbaumes als nichstes expandiert wird.

Ein heuristischer Baumsuchalgorithmus ist der Algorithmus A* [HartNilssonRaphael68,
Nilsson80]. In diesem Algorithmus besteht die Bewertungsfunktion f(n) fiir einen Knoten n

im Suchbaum aus zwei Teilen:
f(n) =g(n)+ h(n)

Die Funktion g(n) beschreibt die Kosten von der Wurzel zum Knoten n, und der Funktions-
wert h(n) sind die geschétzten (heuristischen) Kosten von diesem Knoten zu einem Losungs-
knoten. Mit Hilfe der Funktion f(n) laBt sich die Giite eines Pfades durch einen Knoten n
abschitzen. In dem Algorithmus A* sind die Knoten in der OPEN-Liste nach den Werten der
Funktion f(n) sortiert, so daf§ jeweils der Knoten mit optimalen (d.h. minimalen oder ma-
ximalen, je nach Optimierungsproblem) f(n) als nichstes aus der Liste entfernt wird, dessen

Nachfolger generiert und in die Liste eingefiigt werden.

Weiter existiert im Algorithmus A * neben der OPEN-Liste noch eine Liste CLOSED, welche die
schon betrachteten Knoten (Zusténde) enthdlt. Wird ein neuer Knoten n generiert, so werden

beide Listen nach diesem Knoten durchsucht. Hier konnen drei Fille unterschieden werden:

1. Der Knoten ist schon in der OPEN-Liste enthalten. In diesem Fall wird der Wert f(n)
des Knotens n mit dem Wert f(n') seines Duplikaten n’ in der Liste verglichen. Gilt
f(n') > f(n), so wird der Wert des Knoten in der Liste auf f(n) aktualisiert®.

2. Der Knoten ist schon in der CLOSED-Liste enthalten. In diesem Fall wird der Knoten mit

dem minimalen Funktionswert in die OPEN-Liste {ibertragen.

3. Der Knoten ist in keiner der beiden Listen enthalten. In diesem Fall wird (n, f(n)) in die

OPEN-Liste aufgenommen.

Damit der Algorithmus A* korrekt arbeitet, muf die heuristische Funktion h(n) eine be-

stimmte Eigenschaft erfiillen, sie mufl zuldssig sein.

'Bei der Formulierung des Algorithmus wird davon ausgegangen, dafl ein Knoten n; mit Wert f(n1) giinstiger

ist als ein Knoten ny mit f(n2) > f(n1), d. h. ein optimaler Lésungsknoten ist ein Knoten mit minimalem Wert
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Program A*;

OPEN := CLOSED := {J;
insert (v, f(r)) into OPEN;
while OPEN <> { do
retrieve (n, f(n)) from OPEN with (V(n', f(n')) € OPEN: f(n) < f(n'));
if n is goal-node then output (solution) and exit;
for all successors n.i of n do
calculate val := f(n.i);
if n.¢ in OPEN then
retrieve (n.i, f(n.7)) from OPEN;
insert (n.i,min(val, f(n.7))) into OPEN;
else if n.i in CLOSED then
retrieve (n.i, f(n.i)) from CLOSED;
insert (n.i,min(val, f(n.7))) into OPEN;
else insert (n.i,val) into OPEN;

output (’no solution found’);

Abbildung 2.2: Der Algorithmus A *

10
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Definition 2.3 (Zuléssigkeit einer heuristischen Funktion) Sei h(n) eine heuristische
Funktion, welche die Kosten des Pfades von einem Knoten n im Suchbaum zu einem Lésungs-
knoten abschdtzt, seien h*(n) die exakten Kosten des optimalen Pfades vom Knoten n zu einem
Lésungsknoten. Die heuristische Funktion h(n) heifst zulassig, wenn sie die Kosten des opti-

malen Pfades zu einem Ldsungsknoten niemals tiberschdtzt, d. h. wenn gilt:
VneV: h(n) <h"(n)

Ist die heuristische Funktion in A* nicht zulissig, so kann die Optimalitit einer gefunde-
nen Losung nicht garantiert werden, da in diesem Fall nicht notwendigerweise ein glinstigster
Losungspfad gefunden wird. Aus der Zuldssigkeit der heuristischen Funktion h(n) folgt also
die Korrektheit des Algorithmus A *. Dieses 14t sich durch einen Widerspruchsbeweis zeigen,
in dem man die Zuldssigkeit der heuristischen Funktion voraussetzt und annimmt, dafl der
Algorithmus A* nicht korrekt arbeitet.

Voraussetzung: Es existiert im Baum ein optimaler Lésungspfad mit endlicher Linge.
Die heuristische Funktion h ist zuldssig.

Annahme: Der Algorithmus A * arbeitet nicht korrekt.

Beweis durch Widerspruch:
Wenn der Algorithmus A * nicht korrekt arbeitet, so kann man die folgenden drei Fille unter-
scheiden:

(1) A* terminiert nicht
(2) A* terminiert, es wurde jedoch kein Losungsknoten gefunden

(3) A*findet einen Losungspfad, der nicht optimal ist

(1) Falls A*nicht terminiert, so diirfte die OPEN-Liste niemals leer werden. Es gilt jedoch fiir
jeden Knoten im Suchbaum und somit fiir jeden Knoten in der OPEN-Liste:

f(n)

AV AVAR

9(n)
g(n) da h(n) >0
g*

Die Funktion ¢*(n) beschreibt die minimalen Kosten von der Wurzel r zum Knoten n. Sei
I*(n) die Linge des giinstigsten Pfades von der Wurzel zu diesem Knoten und sei w das
minimale Kantengewicht (d.h. die Kosten der billigsten Kante) auf diesem Weg, so gilt:

f(n) > g°(n) > w-1*(n)

Falls A* nicht terminiert, so wiirden die Pfadldngen [*(n) und somit auch die Funktions-
werte f(n) fiir jeden Knoten n in der OPEN-Liste beliebig grofl werden. Dies kann jedoch
nicht sein, da man zeigen kann, dafl in der OPEN-Liste immer ein Knoten enthalten sein
mufl, der auf einem optimalen Lésungspfad liegt.
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2.3 Der Algorithmus A*

Sei (r,n1,n2,n3,...,ns) ein optimaler Losungspfad von der Wurzel r zu einem Lésungs-
knoten ng,. Sei n’ derjenige Knoten mit dem kleinsten Index auf diesem Pfad, der in der
OPEN-Liste enthalten ist. Es mufl ein Knoten aus dem Lo&sungspfad in dieser Liste ent-
halten sein, da zu Beginn die Wurzel r in der OPEN-Liste ist und A* terminiert, falls der
Knoten ng expandiert wird. Da alle Vorginger des Knotens n’ in der CLOSED-Liste sind
und n’ auf einem optimalen Lésungspfad liegt, hat A * bereits einen optimalen Pfad bis
zu diesem Knoten gefunden, d.h. es gilt:

g(n') = g7(n)
= f(n) = g()+h(n)
g7 (n) + h(n')
g (n') + h*(n) wg. Zulissigkeit von h
= f(n)
Da f*(n') die exakten Kosten eines optimalen Losungspfades beschreibt, der durch den
Knoten n’ lduft, gilt

IN

f') =g= () + h(n) < fr(n) = [7(r) (2.1)
da fiir alle Knoten n; auf dem optimalen Losungspfad gelten muf3:
fr(ni) = f7(r)
Somit mufl immer ein Knoten n;, der auf einem optimalen Lésungspfad liegt, in der OPEN-
Liste enthalten sein, also kann der Wert f(n;) fiir diesen Knoten nicht beliebig wachsen,
da gelten muf
fn) < £

Daraus folgt, dafl der Algorithmus A * terminiert, falls ein endlicher Losungspfad existiert.

Nachdem nun die Terminierung des Algorithmus A * sichergestellt ist, muf} gezeigt werden,
daB auch ein Losungsknoten gefunden wird. A* wiirde terminieren, wenn die OPEN-Liste
leer ist. In diesem Fall miiite aber zuvor ein Lésungsknoten entnommen worden sein, da
oben gezeigt wurde, dafl immer ein Knoten auf einem L&sungspfad in dieser Liste enthalten
ist. Wiirde A * diesen Losungsknoten aus der Liste entnehmen, so wiirde der Algorithmus
terminieren. Somit ist sichergestellt, dafl A* einen Losungsknoten findet.

Damit A* korrekt arbeitet, mufl noch sichergestellt werden, dafl zu dem Losungsknoten
auch der optimale Pfad gefunden wird. Hat A *mit einer nicht optimalen Lésung terminiert
(sei n der gefundene Losungsknoten), so gilt:

f(n) =g(n) + h(n) = g(n) > f7(r)
f*(r) sind die Kosten eines optimalen Losungspfades. Nach Ungleichung (2.1) gilt jedoch,

daB zu jedem Zeitpunkt vor der Terminierung ein Knoten n’ in der OPEN-Liste enthalten
ist, der auf einem optimalen Lésungspfad liegt, was bedeutet:

f')y < f7(r) < f(n)

Da A* immer den Knoten mit minimalen Wert f(n) aus der OPEN-Liste entfernt, wére
der Knoten n’, der auf einem optimalen Lésungspfad liegt, vor dem Knoten n aus der
Liste entfernt und expandiert worden. Dies bedeutet, dafi der optimale Lésungspfad vor
der Expansion des Knotens n mit f(n) > f*(r) gefunden worden wire.
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2.4 Der Algorithmus IDA*

Da in Ungleichung (2.1) die Zuléssigkeit der heuristischen Funktion eingeht, arbeitet der Al-
gorithmus A * korrekt, d. h. er terminiert mit einem optimalen Losungspfad, falls die heuristische

Funktion h(n) zuldssig ist.

2.4 Der Algorithmus IDA*

Aufgrund des hohen Speicherplatzbedarfs ist die praktische Anwendbarkeit des Algorithmus 4 *
fiir die meisten Probleme nicht gegeben. Die Listen OPEN und CLOSED halten jeweils die gesamte
Suchfront. Dies fiihrt im allgemeinen sehr bald zum Speicheriiberlauf, auflerdem ist die Gréfe
der Suchfront nicht a priori abschdtzbar. Es existieren zwar auf dem Algorithmus A * basierende
Algorithmen (z. B. [SarkarChakrabartiGhose92]), die mit begrenztem Speicher arbeiten, doch
die Anwendung dieser Verfahren auf Probleme wie z. B. fiir das n X n — Puzzle, welches in Ka-
pitel 2.5.1 beschrieben wird, 148t aufgrund der grofien Suchbdume keine akzeptablen Ergebnisse

erwarten.

Der von Korf [Korf85] vorgestellte heuristische iterative Tiefensuch-Algorithmus IDA*
(Iterative-Deepening A*) vereint die Vorteile des heuristischen Suchalgorithmus A * mit der ge-
ringen Speicherplatzkomplexitit der Tiefensuche. Im Algorithmus IDA* werden nacheinander
beschriankte Tiefensuchen ausgefiihrt. Dabei wird die Tiefensuche durch eine Kostenschranke
beschrankt, welche am Ende einer Iteration auf den minimalen Wert der Bewertungsfunktion

gesetzt wird, der in dieser Iteration die Schranke {iberschritten hat.

Als Kostenschranke threshold wird initial die Bewertungsfunktion der Wurzel r des Such-
baumes gewihlt:

threshold = f(r) = g(r) + h(r) = h(r)

Es werden somit in der ersten Iteration nur die Nachfolger n.: eines Knotens n expandiert,
deren Wert f(n) kleiner oder gleich dem Wert f(r) der Wurzel ist. Wurde in einer Iteration
keine Losung gefunden, so wird die Kostenschranke threshold auf das Minimum der Werte

erhoht, die diese Schranke iiberschritten haben.

Da der Initialwert der Kostenschranke der Wert h(r) ist, wird in der ersten lIteration keine
optimale Losung {ibergangen, wenn die heuristische Funktion zulissig ist. Da die Kostenschranke
in den folgenden Iterationen auf den Minimalwert der Bewertungsfunktion aller betrachteten
Knoten gesetzt wird, welche die Kostenschranke iiberschritten haben, ist sichergestellt, daf} die
erste gefundene Losung gleichzeitig auch eine optimale Lsung ist. Die letzte Iteration, d.h.
diejenige Iteration, in der die Lésung gefunden wird, wird im folgenden als Lésungsiteration
bezeichnet. Ein Nachteil des Algorithmus IDA* ist die redundante Expansion der Knoten in

den zahlreichen Iterationen, da ein generierter Knoten nicht gespeichert wird.
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2.4 Der Algorithmus IDA*

Program [DA¥;
global var threshold;

function DFS(n)

if f(n) > threshold
return (f(n));
if h(n) =0
output (solution) and exit;
for all successors n.i of n do
new_threshold.i := DFS (n.7);

return ( min {new_threshold.i} );

threshold := h(r);
while TRUE do
threshold := DFS (7);

Abbildung 2.3: Der Algorithmus IDA * (Tterative Deepening A*)

Definition 2.4 (heuristischer Verzweigungsfaktor)
Der heuristische Verzweigungsfaktor des Algorithmus IDA* ist das Verhdiltnis der Anzahl
der Knoten, die in einer Iteration (aufer der Lésungsiteration) expandiert werden, zur Zahl der

Knoten, die in der vorherigen Iteration expandiert wurden.

Ist der heuristische Verzweigungsfaktor fiir alle Iterationen gréfier als 1, so wichst die Zahl
der in einer Iteration betrachteten Knoten exponentiell mit der Zahl der Iterationen. Sei b der
heuristische Verzweigungsfaktor und d die Zahl der Iterationen. In der Losungsiteration betrigt
die Zahl der Knotenexpansionen maximal 4. Die b%~! Knoten der (d-1)-ten Iteration werden
zweimal expandiert?, ndmlich in der vorletzten Iteration und in der Lésungsiteration, die %2
Knoten der (d-2)-ten Iteration werden dreimal expandiert, u.s. w. Daraus ergibt sich die Summe

der vom Algorithmus IDA* in allen Iterationen betrachteten Knoten Wyp 4x:

Wipas = b*4+2-03"1 430924 4d-b

2 3 d
= bt g+ gt )
= Wppar = b-(1+2-2+3-24...+d 2771 mitx;:%

Diese Summe ist kleiner als die unendliche Reihe

b (1+2- 24322 +4-2°4..)

?Natiirlich werden diejenigen Knoten, welche héher im Suchbaum liegen mehr als zweimal expandiert, das

wird im folgenden noch berticksichtigt.
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2.4 Der Algorithmus IDA*

welche gegen
bt (1 —z)72

konvergiert, falls 2| < 1 gilt.
Die Zahl der vom Algorithmus A*in diesem Fall betrachteten Knoten betrigt
Wyr = b7
da er die gleichen Knoten wie der Algorithmus IDA ¥ in der Losungsiteration betrachtet. Somit
betrigt der relative Mehraufwand des Algorithmus IDA *

Wipax 1 b?
Wae

Wipas 5
Ax

Abbildung 2.4: Der relative Mehraufwand des Algorithmus IDA* im Ge-
gensatz zum Algorithmus A* bei heuristischem Verzwei-
gungsfaktor b

Wie man in Abbildung 2.4 sieht, ist fiir grofiere heuristische Verzweigungsfaktoren b der
Mehraufwand sehr gering, d.h. die Zahl der vom Algorithmus IDA* expandierten Knoten ist
asymptotisch gleich der Anzahl der vom Algorithmus A* betrachteten Knoten [Korf88]. Aus
der Zeit-Optimalitit des Algorithmus A* fiir exponentiell wachsende Suchbdume folgt daher
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2.5 Anwendungen der iterativen Tiefensuche

die Zeit-Optimalitit des Algorithmus IDA*. Weiter ist IDA* auch Speicherplatzoptimal, da —
wie bei der Tiefensuche — zu jedem Zeitpunkt nur der aktuelle Suchpfad gespeichert werden

muf.

Der Algorithmus IDA* eignet sich besonders fiir Probleme mit

e geringer Losungsdichte, d.h. es existieren im Suchbaum nur wenige (optimale) Losungen
e hohem heuristischen Verzweigungsfaktor

e schlechter Abschétzbarkeit von Grenzen fiir optimale L&sungen

In Problemen mit diesen Eigenschaften versagen die einfachen, uninformierten Suchstra-
tegien, da die Suchbdume zu grof§ sind. Es kénnen nur heuristische Suchverfahren verwendet
werden, wobei A * wegen des hohen Speicherbedarfs in der Praxis nicht geeignet ist. Auch Branch
& Bound Ansitze versagen, da genauere Grenzwerte fiir die Losungen schwer zu berechnen sind
und die Losungsdichte zu gering ist. IDA* ist der einzige bekannte Algorithmus, der in akzep-
tabler Zeit optimale Losungen fiir das 15-Puzzle (siche Kapitel 2.5.1) findet.

Aufgrund der Gréfie der Suchbdume ist gerade auf dem Gebiet der Baumsuche eine Pa-
rallelisierung angebracht. Der Einsatz von massiv parallelen Systemen auf diesem Gebiet ist
ebenfalls lohnend, da die Baumsuchverfahren eine sehr feingranulare Parallelitit beinhalten

und Teile des Suchbaumes weitgehend unabhingig voneinander durchsucht werden kénnen.

2.5 Anwendungen der iterativen Tiefensuche

Die iterative Tiefensuche findet zahlreiche Anwendungen in der Operations Research oder in
der Kiinstlichen Intelligenz. So lassen sich mit diesem Verfahren etwa Logistik-Anwendungen
und Pack-Probleme l6sen. Drei bekannte Anwendungen sollen im folgenden stellvertretend fiir
eine Vielzahl von Problemen genauer definiert werden: Das n X n—Puzzle, mit dem auch die in
Kapitel 6 beschriebene Implementierung getestet wurde, die Floorplan—-Optimierung und das
Cutting—Stock—Problem.

2.5.1 Das nxn—Puzzle

Das nxn—Puzzle (auch als (n*-1)-Puzzle bezeichnet) besteht aus n?-1 von 1 bis n%-1 durch-
numerierten Spielsteinen in einem festen nxn Rahmen. Abbildung 2.5 zeigt einige Beispielpuzz-
les. Die dargestellten Stellungen sind die Zielstellungen der entsprechenden Puzzles. Ein Feld im
nxn—Puzzle ist leer. Auf dieses Feld kann in einem Zug ein dazu benachbarter Spielstein ,,ge-

schoben® werden. Als Losung des Puzzleproblems gilt im folgenden die kiirzeste Zugfolge, durch
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2.5 Anwendungen der iterativen Tiefensuche
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Abbildung 2.5: Das 3x3- bzw. 8-Puzzle (links), das 4x4- bzw. 15-Puzzle
(Mitte) und das 5x5- bzw. 24-Puzzle (rechts)

die eine gegebene beliebige Ausgangsstellung in die Zielstellung des nxn—Puzzles iiberfiihrt wer-

den kann.

Die Wurzel des Suchbaumes reprisentiert die Ausgangsstellung. Die Nachfolger eines Kno-
tens repridsentieren diejenigen Stellungen, die aus der diesem Knoten entsprechenden Stellung
durch Verschieben der Spielsteine entstehen. Gesucht ist somit der kiirzeste Pfad von der Wurzel
des Suchbaumes zu einem Lésungsknoten, d.h. einem Knoten, der die Zielstellung des nxn—

Puzzles reprisentiert.

Die Bewertungsfunktion f(n) fiir einen Knoten n setzt sich somit zusammen aus der Funk-
tion g(n), welche die Linge des Pfades von der Wurzel zum Knoten n beschreibt und der
heuristischen Funktion A(n). Eine mogliche Heuristik fiir das Puzzleproblem ist die Manhattan-

Distancz.

Definition 2.5 (Manhattan-Distanz) Die Manhattan-Distanz einer Stellung des nxn-
Puzzle ist die Summe der kiirzesten Entfernungen der fehlgestellten Spielsteine von threm Ziel-
feld. Sei (iy, j.) die Position des Spielsteines x in einer Stellung, wobei i, die Zeile und j,, die
Spalte angeben. Die Position des Spielsteines @ in der Zielstellung ist (x DIV n,z MOD n). Die
Manhattan-Distanz einer Stellung des nxn-Puzzles berechnet sich somil wie folgt:
n?—1
MD = " (liz =« DIV n| + |j, — x MOD n|)
z=1
Als Heuristik fiir das nxn—Puzzle ist die Manhattan-Distanz wegen ihrer Einfachheit und
Zuldssigkeit sehr verbreitet. Sie liefert allerdings nur eine sehr ungenaue Abschédtzung fiir die
Lange eines kiirzesten Losungspfades. Wahrend der mittlere Fehler, d.h. die Differenz der
Manhattan-Distanz der Ausgangsstellung und der Linge des kiirzesten Losungspfades beim
8-Puzzle 8 ist [Reinefeld93], so betrdgt der Fehler fiir die 100 Instanzen des 15-Puzzles aus
[Korf85] etwa 16. In IDA* werden somit im Schnitt 8 Iterationen ausgefiihrt, bis eine Losung
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2.5 Anwendungen der iterativen Tiefensuche

gefunden wird. Fiir das 19-Puzzle (eine nicht quadratische Variante des nxn—Puzzles) miissen
im Durchschnitt 14 Iterationen durchgefiihrt werden, da der Fehler hier {iber 28 liegt?.

2.5.2 Die Floorplan—Optimierung

Die Floorplan—Optimierung [Lengauer90] ist eine Arbeitsphase bei dem Entwurf von integrierten
bzw. hochintegrierten Schaltkreisen. Diese Schaltkreise bestehen aus mehreren Teilschaltkrei-
sen, den Blocken, deren Position durch das Layout des Schaltkreises vorgegeben ist. Fiir die
Gréfle, d. h. die Abmessungen eines Blockes gibt es mehrere Alternativen. Das Problem bei der
Floorplan—Optimierung besteht darin, eine optimale Konfiguration fiir den Schaltkreis zu fin-
den, wobei das Optimum eine Konfiguration mit minimaler Layout-Fliche ist. W&hrend in der
Praxis auch L-férmige Blécke auftauchen, werden im folgenden nur Layouts mit rechteckigen
Blécken betrachtet.

Die Eingabe bei der Floorplan—Optimierung besteht aus dem Layout des Schaltkreises, wel-
ches die relative Lage der Blocke beschreibt und die méglichen Kombinationen der Seitenldngen

jedes Blockes.

Das Layout wird durch zwei gerichtete Graphen G = (Vg, &) und H = (Vy, Ex) beschrie-
ben. Die Knotenmengen der Graphen beschreiben die vertikalen und horizontalen Schnitte,
d.h. diejenigen Linien im Layout, an denen zwei Blécke aneinanderliegen. Die Kantenmengen

reprisentieren Blocke, deren Winde an dem entsprechenden Knoten beteiligt sind:
(u,v) € &g <= 3B, :linke Kante von Block B; an Schnitt u
und rechte Kante von B; an Schnitt v
(w,z) € &y <= 3B, : obere Kante von Block B; an Schnitt w

und untere Kante von B; an Schnitt z

In Abbildung 2.6 ist ein Floorplan mit den entsprechenden Graphen G und H dargestellt.

Den Kanten der Graphen G und H werden bei der Lésung der Floorplan-Optimierung die
Hohe bzw. Breite der entsprechenden Blécke als Kantengewichte zugeordnet. Da die Lésung ei-
nes Floorplan-Optimierung-Problems der Floorplan (Konfiguration) mit der minimalen Flédche
ist, wird sie durch das Graphenpaar G und H beschrieben, in denen das Produkt der lingsten

Wege aus beiden Graphen minimal ist.

Wimer, Koren und Cederbaum [WimerKorenCederbaum88] beschreiben einen Branch &
Bound Algorithmus zur Losung der Floorplan—Optimierung. Sie verwenden verschiedene Heu-

ristiken, um den untersuchten Teil des Suchbaumes klein zu halten. In einem Beispiel mit

"Die angegebenen Werte wurden durch 21 kleinere Probleme aus einer Menge von 100 zufillig erzeugten

Instanzen ermittelt, die wahren Werte beim 19-Puzzle diirften noch hoéher liegen.
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Abbildung 2.6: Ein Floorplan (links) mit den entsprechenden Graphen G
(unten) und H (oben)

24 Blocken und einer mittleren Anzahl von 4.6 Gréflenkombinationen je Block ergeben sich
2.03 - 1016 verschiedene Konfigurationen. Thr Branch & Bound Algorithmus betrachtet je nach

verwendeter Heuristik zwischen 4.83-10° und 1.0 - 10* dieser Konfigurationen.

Aufgrund der grofien Suchbdume und der geringen Lésungsdichte miifite der Algorithmus
IDA* sehr gut auf die Floorplan—Optimierung angewendet werden kénnen. Die Bewertungs-

funktion setzt sich dabei wie folgt zusammen:
g(n) Flache der (Teil-) Konfiguration, die durch den Knoten n beschrieben wird

h(n) Fliche, um die sich der Floorplan durch das Hinzufiigen der noch fehlenden Blécke

voraussichtlich vergréfiert

Ein Knoten n, der in der Tiefe d im Suchbaum liegt, beschreibt eine Konfiguration, an der
die Blocke By, By ... By beteiligt sind. Die Groflenkombinationen der einzelnen Blocke werden
durch den Pfad im Baum von der Wurzel bis zum Knoten n beschrieben. Abbildung 2.7 zeigt

einen Floorplan und den dazugehé6rigen Suchbaum.

Im Gegensatz zum nxn-Puzzle ist bei der Floorplan-Optimierung der Zielzustand, d. h. die
Losungskonfiguration, noch nicht bekannt. Dagegen ist die Linge des Lésungspfades gleich der
Anzahl der Blécke im Layout und somit bekannt. Unter der Voraussetzung, dafl die heuristi-
sche Funktion zuldssig ist, ist somit das erste expandierte Blatt im Suchbaum ein optimaler

Losungsknoten.
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Abbildung 2.7: Ein Floorplan und der entsprechende Suchbaum

2.5.3 Das Cutting—Stock—Problem

Beim Cutting—Stock—Problem (Verschnitt-Problem) ist eine Grundfliche mit fester Breite gege-
ben, die in der Hohe unbegrenzt ist. Diese Grundflache soll in unterschiedliche, fest vorgegebene
Blécke unterteilt werden, wobei die H6he der benutzten Grundfliche minimal ist. Fine Abwand-
lung hiervon ist z.B. das zwei-dimensionale Rucksack-Problem, bei dem eine feste, nach allen
Seiten begrenzte Grundfliche méglichst dicht mit bestimmten Bldcken aufgefiillt werden muf.
Im Gegensatz zum Cutting-Stock—Problem sind hier jedoch mehr Blécke vorhanden, als man
auf die Grundfliche stellen kann, so dafi man zusétzlich zur Anordnung der Blécke auch noch

die Auswahl der Blocke bestimmen muf.

Das Cutting-Stock-Problem ist verwandt mit der Floorplan—Optimierung, allerdings ist die
Position der Blécke nicht vorgegeben, d. h. die Graphen, welche die Lage der Blécke beschreiben,
miissen selbst konstruiert werden, wobei die maximale Wegldnge in einem der beiden Graphen
begrenzt ist. Der Verzweigungsfaktor des Suchbaum ist beim Cutting-Stock—Problem gréfier als
bei der Floorplan—Optimierung, da die Lage der Blocke auf der Grundfliche beliebig ist.
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Kapitel 3

Die Leistungsanalyse paralleler

Algorithmen

Sequentielle Algorithmen kénnen beziiglich ihrer Speicherplatz- und Zeitkomplexitdt analysiert
und in Klassen eingeteilt werden. Diese Grofien hdngen von der Problemgréfie ab. Bei der Lei-
stungsanalyse paralleler Algorithmen kommt als weiterer Faktor die Zahl der verwendeten Pro-
zessoren hinzu. Auflerdem ist die Effizienz der Parallelisierung abhingig von der Architektur des
Systems, auf dem die Algorithmen implementiert werden. Eine wichtige Gréfie, die Aufschlufl
iber die Giite eines parallelen Algorithmus gibt, ist die Skalierbarkeit. Ein Parallelrechner ist
skalierbar, wenn sich die Rechenleistung einfach durch ein Vergrésserung der Prozessorzahl er-
weitern 1483t. Wie Parallelrechner sind auch parallele Algorithmen nicht beliebig skalierbar, d. h.
die Rechenleistung kann nicht unbegrenzt durch eine Erhéhung der Prozessorzahl gesteigert
werden. Griinde hierfiir liegen in der begrenzten Parallelisierbarkeit von sequentiellen Verfah-
ren, wie sie in dem Gesetz von Amdahl beschrieben wird. Hinzu kommt bei parallelen Systemen
ein in der Regel mit der Prozessorzahl wachsender Overhead, bedingt z. B. durch die Kommuni-
kation zwischen den Prozessoren. Mit der in diesem Kapitel vorgestellten Isoeffizienz-Funktion
ist es moglich, die Skalierbarkeit von parallelen Systemen (Architektur und Algorithmus) zu

untersuchen, und somit eine genaue Leistungsanalyse durchzufiihren.

3.1 Speedup, Effizienz, Ineffizienz und Kosten

Es gibt eine Reihe von Parametern, die die Giite eines parallelen Algorithmus beschreiben. Das
wohl gebrduchlichste Maf3 fiir die Giite eines parallelen Algorithmus ist der Speedup, der die

»Beschleunigung® des parallelen Algorithmus bei der Verwendung von p Prozessoren beschreibt.

Definition 3.1 (Speedup) Der Speedup eines parallelen Algorithmus bei der Ausfihrung
auf p Prozessoren berechnet sich aus dem Quotienten der Laufzeit des schnellsten sequentiellen

Algorithmus Ts, durch die Laufzeit des parallelen Algorithmus T, (p), angesetzt auf das gleiche
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Problem und ermittelt auf demselben Prozessortyp:

Tseq

Sp(p) = Tpar (p)

Oftmals wird der Speedup nicht mit der Laufzeit Ts., des schnellsten sequentiellen Algorith-
mus, sondern mit der Laufzeit T},,,(1) des parallelen Algorithmus auf einem Prozessor berechnet.
Diese Laufzeit ist im allgemeinen gréfler, da der parallele Algorithmus zusdtzlichen Anweisungen
fiir Kommunikation, Lastverteilung und Terminierungserkennung enthilt. Obwohl die meisten
dieser Punkte beim Lauf auf einem Prozessor unberiicksichtigt bleiben, so kann der Algorith-
mus fiir diese Funktionalitdten jedoch Anweisungen beinhalten, welche auch bei einem Lauf auf

einem Prozessor ausgefiihrt werden.

Gilt sp(p) = p, so spricht man von einem optimalen Speedup. In den meisten Féllen ist der
Speedup jedoch kleiner als die Zahl der Prozessoren, da die parallele Version des Algorithmus
aufwendiger ist und Kommunikation zwischen den Prozessoren hinzukommt, wihrend der ei-
gentliche Aufwand zur Problemldsung gleich dem der sequentiellen Version ist. Bei parallelen
Baumsuchalgorithmen kann der Arbeitsaufwand jedoch stark von dem Aufwand der entspre-
chenden sequentiellen Algorithmen abweichen, da die Zahl der expandierten Knoten in beiden
Féllen unterschiedlich ist. Bedingt durch die unterschiedliche Reihenfolge, in der die Knoten
bearbeitet werden, kann die Losung viel schneller gefunden werden, so daf} sich ein iiberline-
arer Speedup ergibt. Andererseits kann der parallele Algorithmus mehr Knoten expandieren
als der entsprechende sequentielle Algorithmus. In diesem Fall ergibt sich ein sublinearer Spee-
dup. Diese als Speedup-Anomalien bezeichneten Erscheinungen erschweren die Leistungsanalyse
von parallelen Baumsuchalgorithmen. Ein anomalie-freier Speedup ist der normierte Speedup,
welcher unabhdngig von der Zahl der betrachteten Knoten die Leistung eines parallelen Baum-

suchalgorithmus beschreibt.

Definition 3.2 (normierter Speedup) Sei ws., die Zahl der vom sequentiellen Algorithmus
expandierten Knoten, wy,,(p) die Zahl der vom parallelen Algorithmus expandierten Knoten.
Der normierte Speedup eines parallelen Baumsuchalgorithmus ist der Quotient aus der Zahl
der vom parallelen Algorithmus in einer Zeiteinheit expandierten Knoten durch Zahl der vom

sequentiellen Algorithmus in einer Zeiteinheit betrachteten Knoten:
wpar (P) wseq wpar (P) ) Tseq
SProrm (P) = =
norm( ) (Tpar (P) ) / (Tseq ) Tpar (P) * Wseq

Der Speedup sagt allerdings noch nicht sehr viel iiber die effektive Nutzung der Prozessoren

aus, da dieser in den meisten Féllen mit der Prozessorzahl — bis zu einer bestimmten Grenze,
die aber recht hoch liegen kann — wichst. Ein besseres Maf ist die Effizienz eines parallelen
Algorithmus, welche praktisch die erste Ableitung — also die Steigung — der Speedupfunktion
darstellt.
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3.1 Speedup, Effizienz, Ineffizienz und Kosten

Definition 3.3 (Effizienz) Die Effizienz eff(p) eines parallelen Algorithmus ist der Quotient
aus Speedup sp(p) durch Prozessorzahl p:

T'seq
P Tpar(p)

_splp)
eff(p) = P

Diese Funktion mit Wertebereich! (0,1] C IR beschreibt die effektive Nutzung der Pro-
zessoren, d.h. den Anteil an der Gesamtlaufzeit, in der der parallele Algorithmus dieselben
Anweisungen ausfiihrt, die auch ein sequentieller Algorithmus bei der Berechnung des gleichen

Problems ausfithren wiirde.

Kruskal, Rudolph und Snir [KruskalRudolphSnir90] definieren die Ineffizienz-Funktion, wel-

ches der Kehrwert der Effizienz-Funktion eines parallelen Algorithmus ist:

Definition 3.4 (Ineffizienz) Die Ineffizienz ecines parallelen Algorithmus ist der Kehrwert

der Effizienz dieses Algorithmus:

1 -1, ar
ineff0) = pry = =

Sie teilen anhand dieser Ineffizienz-Funktion und der parallelen Laufzeit die parallelen Al-
gorithmen in sechs Komplexitidtsklassen ein und zeigen die Invarianz dieser Klassen beziiglich

mehrerer Rechenmodelle.

Eine weitere Funktion zur Beschreibung der Giite eines parallelen Algorithmus fiihren Flatt
und Kennedy [FlattKennedy89] ein:

Definition 3.5 (Kosten) Die Kosten eines parallelen Algorithmus sind das Produkt aus Pro-

zessorzahl p und paralleler Laufzeit Ty, (p):
C(p) =p - Tpar(p)

Sie begriinden dieses Kostenmafl damit, daf} sich die Kosten fiir eine Berechnung immer aus
der Laufzeit und den verwendeten Ressourcen zusammensetzen. Fiir die sequentielle Laufzeit
gilt:

C(1) = Tpar(1) & Tieq

Somit kann man die Ineffizienz als die Funktion der anteiligen Mehrkosten der Parallelisierung

verstehen:

i _p Tpar(p) . C(p)
Zneff(p) - Tseq - C(l)

Je ndher also die Ineffizienz an 1 liegt, desto geringer sind die ,,Mehrkosten* der Parallelisierung

und umso grofler ist die Effizienz.

Falls nicht ausdriicklich erwéhnt, so wird bei den folgenden Uberlegungen von einem maximal optimalen Spee-

dup ausgegangen, d. h. die Effizienz ist niemals grofier als 1. Speedup-Anomalien werden also nicht berticksichtigt.
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3.2 Das Gesetz von Amdahl

3.2 Das Gesetz von Amdahl

Seit der Formulierung der ersten parallelen Algorithmen hat man sich Gedanken iiber den
moglichen Speedup bei der Parallelisierung von sequentiellen Algorithmen gemacht. Fines der
frithen Resultate ist die von G. M. Amdahl im Jahre 1967 formulierte und heute als Amdahls
Gesetz bekannte Aussage, welche seitdem von Kritikern der massiv parallelen Systeme gerne

zitiert wird, um die Grenzen des parallelen Rechnens aufzuzeigen:

Gesetz von Amdahl (Amdahl’s Law)
Jedes Programm besitzt einen parallelisierbaren Anteil P und einen nicht paralleli-
sierbaren Anteil S. Es gelte S+ P = 1.

Der mit p Prozessoren maximal erreichbare Speedup sp(p) berechnet sich wie folgt:

splp) = s = S
Tpar’(p) S_I_g S_I_g

Der nach Amdahl erreichbare Speedup sp(1024) fiir einen sequentiellen Algorithmus mit
einem nicht parallelisierbaren Anteil S wird in dem Graphen in Abbildung 3.2 dargestellt.

Time=S+P=1

‘ S ] P sequentielle Laufzeit
Lo -7
P T
S % ‘ parallele Laufzeit
Time =S + %

Abbildung 3.1: Modell fiir Speedupberechnung nach Amdahls Gesetz

Amdahls Gesetz liefert eine einfache Formel zur Berechnung einer oberen Grenze fiir den
Speedup bei der Parallelisierung eines sequentiellen Algorithmus. Zu beachten ist jedoch, daf &
den Anteil an der sequentiellen Laufzeit bezeichnet, der im allgemeinen nur sehr gering ist. Zum
sequentiellen Anteil zdhlen z. B. Initialisierungen oder die Ein- und Ausgabe. Abhingig von der
Architektur kann dieser Teil auf einem Parallelrechner aber auch parallelisiert werden. Der An-
nahme, dafl der parallelisierbare Anteil P sich mit nur optimalem Speedup parallelisieren 148t,
kann man Argumente entgegensetzen. Es verweist z. B. Annartone [Annartone92] darauf, dafi in
Multiprozessor-Systemen in jedem Prozessor ein Cache enthalten ist, so dafl die Speicherzugriffe

im parallelisierbaren Teil des Algorithmus superlinear in der Prozessorzahl schneller werden.
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3.2 Das Gesetz von Amdahl

1024

768

Speedup 512

256

128
64

T T T |
0.0% 1.0% 2.0% 3.0% 4.0%

nicht parallelisierbarer Anteil

Abbildung 3.2: Der nach Amdahls Gesetz erreichbare Speedup mit 1024
Prozessoren

Gustafson [Gustafson88] berichtet iiber einige praktische Anwendungen, die — obwohl der
sequentielle Anteil der Probleme zwischen 0.4% und 0.8% liegt — auf einem 1024-Prozessor-
System Speedups zwischen 1016 und 1021 erzielten. Nach der Formel aus Amdahls Gesetz liegt
die obere Schranke fiir den Speedup in diesen Fillen jedoch zwischen 112 und 201!

Die Betrachtungsweise von Amdahls Gesetz ist fiir die Informatik und auch fiir die Na-
turwissenschaft im allgemeinen untypisch: In Amdahls Gesetz wird die Problemgréfie konstant
gehalten und die Zahl der Prozessoren erhéht. Ubertragen auf sequentielle Rechner wiirde dies
bedeuten, dafl mit den heutigen, um ein vielfaches schnelleren Rechnern, die gleichen Probleme
gelost werden wie vor zehn Jahren, blofl eben schneller! Aber dagegen kénnen mit den heuti-
gen Rechnern gréfiere, schwierigere Probleme gelést werden, deren Berechnung vor zehn Jahren

noch nicht, oder nicht mit vertretbarem Aufwand moglich war.
In der Parallelverarbeitung sollte daher die Problemgréfie mit der Prozessorzahl wachsen.

Aus diesem Grund fiihrt Gustafson als Maf§ fiir die Giite eines parallelen Algoritsmus den

skalierten Speedup (scaled speedup) ein:
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3.3 Der Overhead eines parallelen Algorithmus

Time=8+p-P

geschétzte
‘ S ] p-P sequentielle

o - ; Laufzeit

S| P ‘ parallele Laufzeit

Time=S+P=1

Abbildung 3.3: Modell fiir die Berechnung des skalierten Speedups

S+p-P
S+P
= S+p-P

= p+(1-p-S

SPscaled (p)

Beim skalierten Speedup wird nicht {iber die sequentielle Laufzeit normiert, sondern {iber
die parallele Laufzeit, d. h. der parallelisierbare Anteil wachst linear mit der Zahl der Prozesso-
ren. Abbildung 3.3 im verdeutlicht Gegensatz zur Abbildung 3.1 das Modell fiir den skalierten
Speedup.

3.3 Der Overhead eines parallelen Algorithmus

Neben dem nicht parallelisierbaren Anteil eines Algorithmus existiert eine weitere Grofle, die
einen optimalen Speedup im Normalfall unmdéglich macht. Ein paralleles Programm enthilt
zusdtzliche Anweisungen — etwa zur Lastverteilung und zur Terminierungserkennung —, aufler-
dem kommen durch Kommunikation weitere Rechen- und Wartezeiten hinzu. Diese Grofien kann

man in dem Qverhead eines parallelen Algorithmus zusammenfassen:

Definition 3.6 (Overhead) Der Gesamtoverhead T,(p) eines parallelen Algorithmus bei
der Ausfihrung auf p Prozessoren ist die Differenz zwischen Gesamtlaufzeit aller Prozessoren

und der entsprechenden sequentiellen Laufzeit:

To (p) =p- Tpar (P) - Tseq
Somit gilt fiir die parallele Laufzeit:

— TSSq —I_ To(p)

Tyar (p) v
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3.3 Der Overhead eines parallelen Algorithmus

Im folgenden ist T3P (p) = T;fq die parallele Rechenzeit. Dies ist die Ausfiihrungszeit

derjenigen Anweisungen eines parallelen Programmes, die auch das entsprechende sequentielle
Programm ausfiihren miifite. Diese Anweisungen kénnen nach Amdahls Gesetz jedoch nicht
beliebig stark parallelisiert werden, so daf eigentlich nur gelten kann T2 (p) ~ % Bei der

folgenden Bestimmung der Overhead-Funktion wird jedoch von einer beliebig feinen Paralleli-

sierbarkeit ausgegangen.

Die Overhead-Funktion kann auch in die Formeln zur Berechnung von Speedup und Effizienz

aufgenommen werden:

Tseq _ P Tseq _ P

sp(p) = = =
(#) Tyar(p)  Tseq + To(p) 1+%§}
1
eff(p) = —4x
To(p)
1+ Tseq

Lauf-
zelt

Prozessorzahl p

Abbildung 3.4: Der Verlauf der parallelen Laufzeit fiir T,(p) < ©(p) (der
schraffierte Bereich beschreibt die Overheadzeit)

Betrachtet man nun die sequentielle Laufzeit — also die Problemgréfie — als Konstante, so
wird die Effizienz nur durch die Overhead-Funktion 7, (p) bestimmt. Fiir das Wachstum dieser

Funktion kann man die folgenden drei Fille unterscheiden:

L. To(p) < ©(p)
Der Overhead wichst langsamer als die Prozessorzahl.
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3.3 Der Overhead eines parallelen Algorithmus

Fiir die parallele Laufzeit T, (p) gilt:

Tse To com To
T () = 1224 T oy TAD)

In diesem Fall ist die Overheadzeit TOT(M eine monoton fallende Funktion, die stirker fallt
als die Funktion T,527""(p), also die parallele Rechenzeit. Somit féllt auch der Anteil des
Overheads an der Laufzeit mit der Prozessorzahl. Abbildung 3.4 zeigt den Verlauf der
parallelen Rechenzeit (untere Kurve) und der parallelen Laufzeit (obere Kurve). Die Dif-

ferenz zwischen den Werten der beiden dargestellten Kurven beschreibt die Overheadzeit
To(p)

.

2. To(p) = ©(p)

Der Overhead wichst linear mit der Prozessorzahl.
In diesem Fall ist die Laufzeit des Overheads TOT(M konstant, da das Wachstum der
Overhead-Funktion durch die erh6hte Prozessorzahl ausgeglichen wird. Da die paralle-
le Rechenzeit TS9"?(p) nahezu beliebig klein werden kann?, stellt der konstante Overhead

par

ﬂopﬂl eine untere Schranke fiir die parallele Laufzeit dar.

Lauf-
zelt

Prozessorzahl p

Abbildung 3.5: Der Verlauf der parallelen Laufzeit fiir T,(p) = ©(p)

3. To(p) > ©(p)
Die Funktion T,(p) wichst iiberlinear in der Prozessorzahl.
In diesem Fall wichst die Overheadzeit TOT(M mit steigender Prozessorzahl. Die parallele
Laufzeit T}, (p) fallt bis zu einer minimalen Laufzeit T;Zﬁ,”. Danach steigt die Laufzeit des

parallelen Algorithmus fiir wachsende Prozessorzahlen (vgl. Abbildung 3.6).

2 Amdahls Gesetz bestimmt hier eine untere Schranke.
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3.4 Die Isoeflizienz-Funktion

Lauf-
zelt
' Tpar (p)
T
Toa™ (p)

Prozessorzahl p

Abbildung 3.6: Der Verlauf der parallelen Laufzeit fiir T,(p) = ©(p)

3.4 Die Isoeffizienz-Funktion

Bei der Leistungsanalyse eines parallelen Algorithmus kann die Architektur des Rechners, auf
dem der Algorithmus implementiert wird, nicht unberiicksichtigt bleiben. Die Architektur be-
stimmt mafigeblich die Overhead-Funktion des Algorithmus.

Definition 3.7 (paralleles System) Fin paralleles System bezeichnet die Kombination

aus einem parallelen Algorithmus mit einer bestimmten parallelen Architektur.

Die Effizienz eines parallelen Algorithmus sinkt mit steigender Prozessorzahl bei konstanter
Problemgréfie. Griinde hierfiir liegen in der Overhead-Funktion und in der durch Amdahls Ge-

setz beschriebenen begrenzten Parallelisierbarkeit von Problemen.

Fiir die Effizienz e ff(p) gilt die folgende im Kapitel 3.3 berechnete Funktion:

Um nun eine konstante Effizienz FE fiir ein paralleles System zu gewidhrleisten, mufl das
Wachstum der Overhead-Funktion fiir gréflere Prozessorzahlen p durch Vergrofiern der Pro-

blemgréfie W (p) — welche proportional zur sequentiellen Laufzeit T, ist — aufgefangen werden.
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3.4 Die Isoeflizienz-Funktion

Es gilt somit:

1
F =
To(p)
1 + Tseq(p)
To(p) 1
REEAC A
— + Tseq 5
To (p) _ 1-F
— Tseq = 5
E
< Tseq = ﬁ ) TO (p)

= W =92(% n0)

Der Ausdruck % -T,(p) beschreibt das Wachstum der Problemgréfie, welches nétig ist, um
eine konstante Effizienz F fiir eine beliebige Prozessorzahl p eines parallelen Systems zu halten.
Diese von Kumar und Rao [KumarRao90] eingefithrte Funktion wird als Isoeffizienz-Funktion

eines parallelen Systems bezeichnet.

Definition 3.8 (Isoeffizienz-Funktion) Sei W(p) die Problemgréfie beim Lauf auf p Pro-
zessoren, F eine konstante angestrebte Effizienz. Die Isoeffizienz-Funktion f(p) beschreibt
das Wachstum der Problemgréfle, welches notig ist, um die geforderte Effizienz F fiir beliebige

Prozessorzahlen p zu gewdhrleisten:

Wip)=Q(f(p)) = eff(p) > E

Diese Funktion beschreibt die Skalierbarkeit eines parallelen Systems. Eine gering wachsen-
de Isoeffizienz-Funktion deutet auf eine gute Skalierbarkeit hin, da die Problemgréfie nicht sehr
stark — im Idealfall nur linear — in der Prozessorzahl wachsen mufl, um eine konstante Effizienz
zu gewihrleisten. Eine stark — etwa exponentiell — wachsende Isoeffizienz-Funktion deutet auf
eine schlechte Skalierbarkeit des Systems hin, da in diesem Fall die Problemgréfie exponentiell

in der Prozessorzahl wachsen muf}, damit die Effizienz konstant bleibt.

Eine untere Schranke fiir die Isoeffizienz-Funktion ist Q(p). Eine geringer wachsende
Isoeffizienz-Funktion wiirde bedeuten, dafl ab einer bestimmten Prozessorzahl die Parallelisier-
barkeit des Problems erschopft ist, da im System mehr Prozessoren existieren als unteilbare
Arbeitsanteile W (p). Hieraus folgt, daf ©(p) die Isoeffizienz-Funktion eines ideal-skalierbaren

parallelen Systems ist.

Die im Kapitel 3.2 beschriebenen parallelisierbaren und nicht parallelisierbaren Anteile P

und S koénnen zusdtzlich zur Overhead-Funktion fiir die Berechnung der Isoeffizienz-Funktion
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3.4 Die Isoeflizienz-Funktion

herangezogen werden. Fiir die parallele Laufzeit mit p Prozessoren gilt nun:
Tseq . (S —I_P) T To(p)
P P

P-Te T,
a4 (P)
P P

Tpar(p) =

= Tseq'8‘|‘

Fiir die Berechnung der Isoeffizienz-Funktion mufl festgelegt werden, wie der sequentielle
und der parallelisierbare Anteil mit der Problemgrofie wachsen. Hier wird davon ausgegangen,
dafl die absolute Laufzeit T, des sequentiellen Teils konstant bleibt, d.h. mit der Problem-
grofle wichst nur der parallelisierbare Anteil des Problems. Dieses erscheint sinnvoll, da der in
Amdahls Gesetz beschriebene nicht parallelisierbare Anteil gerade die Ein-/Ausgabe bzw. Initia-
lisierungen beinhaltet. Diese sind abhingig von dem betrachteten Problem bzw. Algorithmus,
nicht jedoch abhingig von der Problemgrofie. Das hat zur Folge, dafl der relative sequentielle

Anteil § fiir grofiere Probleme kleiner wird.

Es gilt:
Tseq :Tseq 'P‘|’Tseq S :Tseq P‘|’Ts
T T
— P=1- und S =
Tseq Tseq

Eingesetzt in die Formel fiir die Effizienz ein, erhdlt man die Isoeffizienz-Funktion fiir eine

konstante Effizienz E betrachtet:

1
5= — -
p-S+P+ 1o
1
< F =
T T T,
prrntlognt Ts(fq)
T
— F = >
P Ts + Tseq - Ts + To(p)
— Tseq = B ((p_ 1) . Ts ‘I’Tseq ‘I’To(p))
FE
= Toq = 1-E (p—1)-Ts+ To(p)

Die Funktion

W) =0 (1 (- ) T+ 1)

liefert eine allgemeine Formel zur Berechnung der Isoeffizienz-Funktion eines parallelen Systems,
wobei E die zu erreichende Effizienz, T, die absolute (konstante) Laufzeit des sequentiellen

Anteils und 7, (p) die Overheadfunktion bezeichnen.
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Kapitel 4

Parallelisierungsansatze der

iterativen Tiefensuche

Die iterative Tiefensuche eignet sich sehr gut zur Parallelisierung, da das Verfahren eine sehr
feine Parallelitdt enthélt und die Suchb&ume sehr grofi sind. Man kann einen Suchbaum belie-
big in disjunkte Teilbdume zerlegen, welche dann unabhingig voneinander von den einzelnen
Prozessoren durchsucht werden. Aufgrund der UngleichméBigkeit der Suchbdume ist die Lastver-
teilung entscheidend fiir die Effizienz eines parallelen Baumsuchverfahrens. Hierbei miissen zwei
Architekturklassen (MIMD und SIMD) unterschieden werden. Fiir die MIMD-Systeme stellten
Kumar und Rao im Jahre 1987 in ihrem Algorithmus PIDA* einen Parallelisierungsansatz vor,
welchen sie spater auch bei der Parallelisierung von Branch&Bound-Verfahren verwendeten. Fiir
SIMD-Systeme entwickelten Korf, Powley und Ferguson den Algorithmus STDA*. In diesem Ka-
pitel werden nach einer kurzen Beschreibung der Lastverteilung die wichtigsten der bisherigen

Ansidtze zur Parallelisierung der iterativen Tiefensuche vorgestellt.

4.1 Die Lastverteilung in parallelen Baumsuchverfahren

Das Hauptproblem bei der Parallelisierung von Baumsuchverfahren liegt in der Lastverteilung.
Aufgabe der Lastverteilung ist das Aufteilen des Suchbaumes unter den Prozessoren, wobei
unterschieden werden kann zwischen der Initialverteilung und der dynamischen Lastverteilung
wihrend der Suche. Aufgabe der Initialverteilung ist es, zu Beginn der Suche alle Prozessoren
im System moglichst schnell mit Arbeit zu versorgen. Ideal wire eine schon in dieser Phase
gleichmiflige Aufteilung des Suchbaumes unter den Prozessoren. Solch eine Verteilung ist je-
doch nicht méglich, da die Suchbdume sehr unregelmifig sind und die Gréflen der bei einer
Aufteilung entstandenen Teilbdume nicht a priori bekannt sind. Da die einzelnen Prozessoren
somit unterschiedlich grofie Teilbdume in der Initialverteilung erhalten, ist wihrend der wei-
teren Suche eine dynamische Lastverteilung nétig. In der dynamischen Lastverteilungsphase

miissen diejenigen Prozessoren, die eine Uberlast (also einen grofien Teilbaum) haben, Arbeit
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4.2 MIMD-Rechner

an diejenigen Prozessoren abgeben, welche ihren zugewiesenen Teilbaum schon durchsucht ha-
ben. Diese Lastverteilung trdgt natiirlich zum Overhead eines parallelen Algorithmus bei und

beeintrichtigt dessen Leistung.

Man kann die Parallelrechner in Klassen einteilen, wobei die Klassen MIMD und SIMD die
meisten der heutigen Parallelrechner enthalten. In MIMD- (Multiple Instruction Multiple Data)
Systemen arbeiten die Prozessoren unabh&ngig voneinander und kommunizieren {iber einen
gemeinsamen Speicher oder iiber feste Kanile miteinander, wobei jeder Prozessor einen lokalen
Speicher hat. In SIMD- (Single Instruction Multiple Data) Systemen arbeiten alle Prozessoren
synchron dasselbe Programm ab. Im Gegensatz zu den MIMD-Systemen miissen somit alle
Prozessoren dieselbe Anweisung ausfithren. Dieses erschwert die dynamische Lastverteilung. Ist
die Last neu zu verteilen, so miissen alle Prozessoren die Suche unterbrechen, wihrend bei
MIMD-Systemen nur diejenigen Prozessoren an der Lastverteilung beteiligt sind, die Arbeit
abgeben bzw. Anfragen nach Arbeit bearbeiten.

4.2 MIMD-Rechner

4.2.1 PIDA* — Parallel IDA*

Einer der ersten Ansitze, die iterative Tiefensuche zu parallelisieren, stammt von Kumar,
Rao und Ramesh aus dem Jahre 1987 [RaoKumarRamesh87, KumarRao90]. Der von ihnen
vorgestellte Algorithmus PIDA* arbeitet mit Baumpartitionierung und dynamischer Lastver-
teilung mittels Auftragsanziehung und diente seitdem mehreren Autoren (z.B. [Reinefeld92],
[FarrageMarsland93]) als Vorlage fiir ihre Parallelisierungen und liefert fiir kleine Netze gute

Effizienzen.

In ihrem Algorithmus PIDA* erhilt zu Beginn nur ein Prozessor Py die Wurzel des Such-
baumes zugewiesen. Dieser Prozessor beginnt dann damit, den Suchbaum zu entwickeln und die
dabei noch nicht bearbeiteten Briider der untersuchten Knoten auf einem Stack abzulegen. Alle
anderen Prozessoren forden durch eine Anfrage an einen ihrer Nachbarn Arbeit, d.h. Knoten
des Suchbaumes, an (Auftragsanziehung). Wenn der Stack des Prozessors I% eine bestimmte
Grofle erreicht hat, wird ein Teil davon an einen Nachbarprozessor P, abgegeben, der nun auch
mit der Suche beginnen kann. Dieses Verfahren setzt sich durch das gesamte Netz fort, bis jeder

Prozessor Knoten des Suchbaumes zur weiteren Expansion erhalten hat.

Hat ein Prozessor seinen gesamten Stack abgearbeitet, so stellt er wiederum eine Anfrage
an einen Nachbarprozessor. Falls dieser geniigend unbearbeitete Knoten auf seinem Stack hilt,
148t er ihm durch Transfer einiger Knoten, d.h. durch Transfer eines Teils seines Stacks, neue
Arbeit zukommen. Hat der Nachbarprozessor keine unbearbeiteten Knoten auf seinem Stack,

so teilt er dieses durch eine Riickantwort dem anfragenden Prozessor mit. Dieser schickt dann
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4.2 MIMD-Rechner

eine weitere Anfrage an einen anderen Nachbarprozessor, wobei alle Nachbarn eines Prozessors
in einem Round—Robin Verfahren bei der Suche nach neuer Arbeit beriicksichtigt werden. Falls
kein Nachbarprozessor Arbeit abgeben konnte, so wird eine auf dem Verfahren von Dijkstra
[DijkstraFeijenGastern83] basierende Terminierungserkennung durchgefiihrt. Diese Terminie-
rungserkennung findet am Ende jeder Iteration statt, so dafl hier alle Prozessoren des Systems

synchronisiert werden.

Die Isoeffizienz-Funktion fiir dieses Verfahren wird mafigeblich durch die Kommunikations-
zeit fiir die Arbeitsverteilung bestimmt. Der Anteil dieser Kommunikationszeit an der Gesamt-
laufzeit ist fiir Netze mit kleinem Grad!, wie z.B. dem Ring sehr grof. Dieses fiihrt dazu,
daf} eine initiale, einigermaflen gleichmé&flige Verteilung der Arbeit auf die Prozessoren sehr
kommunikations- und zeitintensiv ist, so dafl dieses Verfahren auf grofien Netzen nur sehr
schlechte Speedups liefert(genaue Berechnung der Isoeffizienz-Funktion fiir PIDA* in Kapitel
7.1.1).

Kumar und Rao implementierten ihren Algorithmus PIDA* auf einem 128 Prozessor Intel
iPSC Hypercube, einem 120 Prozessor BBN Butterfly und einem 30 Prozessor Sequent Balance.
Sie testeten ihre Implementierung mit einigen ausgewidhlten Instanzen der 100 Stellungen des
15-Puzzles aus [Korf85]. Sie erreichten einen Speedup von 63.5 fiir einen Ring? mit 128 Prozes-
soren (realisiert durch eine Einbettung in den Intel Hypercube) und einen Speedup von 115 auf
dem Hypercube mit 128 Prozessoren. Zur Vermeidung von Speedup-Anomalien (siehe Kapitel
3.1) wurden alle Lésungen des jeweiligen Problems gesucht, so daf§ die Zahl der von IDA* und

der parallelen Variante expandierten Knoten identisch ist.

4.2.2 Ahnliche Ansitze

Bauer und Krieter [BauerKrieter88] beschreiben eine Parallelisierung der iterativen Tiefen-
suche, in der ein Arbeitsanziehungsverfahren &hnlich wie im Algorithmus PIDA* verwendet
wird. Dabei werden neben den direkten Nachbarn auch Anfragen an Prozessoren gestellt, die
im Netz einen Abstand von zwei haben. Bei der Initialverteilung wird auflerdem eine stati-
sche Verteilung {iber einen zuvor festgelegten Prozessorbaum implementiert. Fiir die Termi-
nierungserkennung zwischen den Iterationen werden sowohl ein Markierungsverfahren nach
[DijkstraFeijenGastern83] als auch ein Verfahren getestet, in dem die Prozessoren nach erfolg-
losen Anfragen selbststdndig die Arbeit einstellen und dieses einem Master-Prozessor mitteilen.

Ihre Algorithmen wurden in OCCAM auf einem Transputer-System mit 32 Prozessoren imple-

'Der Grad eines Netzes ist die maximale Anzahl der Nachbarn eines Prozessors im Netz.
?Werden beim Ring nur an die direkten Nachbarn Knoten weitergegeben, so erzielten Kumar und Rao nur

einen Speedup von 25 auf 128 Prozessoren. Ein Speedup von 63.5 konnte nur erreicht werden, wenn Knoten an

beliebige Prozessoren im Ring weitergegeben werden.
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4.3 SIMD—Rechner

mentiert, wobei die Prozessoren in einer Ring-Topologie mit einem zusétzlichen unregelméfligen
Chordal-Ring verschaltet wurden. Sie erzielten fiir 15 Instanzen des 15-Puzzles im Durchschnitt

einen anomalie-freien Speedup von iiber 30, was einer Effizienz von 95% entspricht.

Farrage und Marsland [FarrageMarsland93] implementierten das Verfahren von Ku-
mar und Rao auf einem Workstation-Cluster. Sie untersuchen unterschiedliche Stack-
Aufteilungsstrategien und analysieren deren Auswirkungen auf den Kommunikationsanteil. Die
besten Ergebnisse erzielen sie, wenn zur Lastverteilung Knoten aus dem oberen Viertel des
Suchbaumes abgegeben werden. Sie fiihrten Untersuchungen anhand von vier Instanzen des 15-

Puzzles durch und berichten von einem Speedup von 15.6 auf einem Netz mit 16 Workstations.

4.2.3 PWS — Parallel Window Search

Korf, Powley und Ferguson [KorfPowleyFerguson90] beschreiben einen anderen Parallelisie-
rungsansatz. lhre parallele Fenstersuche stammt aus dem Bereich der Spielbaumsuche. In die-
sem Verfahren durchsuchen alle Prozessoren parallel den gesamten Suchbaum, jedoch mit unter-
schiedlichen Kostenschranken (Fenstern). Im Gegensatz zu den obigen Parallelisierungsansitzen
kann bei diesem Verfahren jedoch nicht die Optimalitdt einer gefundenen L&sung garantiert
werden. Der Vorteil bei diesem Verfahren ist jedoch, daf§ relativ schnell ein Losungsknoten ge-
funden wird. Um die Optimalitit einer Lésung zu garantieren, muf} jedoch die Iteration mit
der nichst-kleineren Suchschwelle oder — falls diese nicht ermittelt werden kann® — mit dem
Wert f(n) des gefundenen Losungsknotens als Kostenschranke komplett durchgefiihrt werden.
Da die Probleme, die mit dem Algorithmus IDA* gelost werden, jedoch in der Regel eine ge-
ringe Losungsdichte haben, ist die parallele Fenstersuche zur Implementierung einer parallelen
Version der heuristischen iterativen Tiefensuche ungeeignet. Diejenigen Prozessoren, die an Ite-
rationen mit einer h6heren Kostenschranke als der Losung arbeiteten, durchlaufen Bereiche des

Suchbaumes, die im sequentiellen Fall nicht durchsucht werden.

4.3 SIMD-Rechner

4.3.1 SIDA* — IDA* fiir SIMD—-Architekturen

Powley, Ferguson und Korf beschreiben in [PowleyFergusonKorf93] eine parallele Version von
IDA* fiir SIMD-Rechner. Thr Algorithmus SIDA* wurde auf einer Connection-Machine CM-2

mit 32768 Prozessoren implementiert.

Der Algorithmus SIDA * besteht aus zwei Phasen:

#Beim Puzzleproblem ist das Inkrement der Suchschwelle zwischen zwei [terationen genau 2, in der allgemeinen

Implementierung des Algorithmus /DA * kann dieser Wert jedoch nicht @ prior: bestimmt werden.
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4.3 SIMD—Rechner

1. Zu Beginn hilt nur ein Prozessor die Wurzel des Suchbaumes. Er erzeugt deren Nachfolger
und gibt diese — bis auf einen Knoten — an andere Prozessoren weiter. Dieses Verfahren
setzt sich fort, bis alle Prozessoren einen Ausgangsknoten fiir ihre Suche erhalten haben.
Dieses als Breadth-First-Allocation bezeichnete Verfahren wurde von den Autoren schon

in [KorfPowleyFerguson90] vorgestellt und analysiert.

2. In der zweiten Phase fiihrt jeder Prozessor die iterative Tiefensuche durch. Der gesamte
Suchbaum wird durchsucht, indem jeder Prozessor seinen eigenen Teilbaum expandiert,

ausgehend von dem Knoten, den er in der ersten Phase erhalten hat.

Die einzelnen Iterationen mit Tiefensuche bis zur Kostenschranke werden synchron durch-
gefiithrt, d. h. ein Prozesor kann nach der Abarbeitung seines Teilbaumes nicht mit der nichsten
Iteration beginnen, sondern mufl warten, bis alle Prozessoren ihre Suchbdume bis zur aktuellen
Tiefe bearbeitet haben. Die Gréfle der Teilbdume ist sehr unterschiedlich, so daf eine effiziente
Lastverteilungsstrategie fiir das Verfahren gefunden werden muf}. Da der Algorithmus auf einer
SIMD-Maschine implementiert wurde, kommt als weiteres Problem hinzu, dafl zu einem Zeit-
punkt alle Prozessoren entweder ihre Teilbdume durchsuchen oder die Last umverteilen. Hierzu
wird periodisch der Anteil der Prozessoren ermittelt, die ihre Teilbdume komplett abgearbeitet
haben. Ubersteigt dieser Anteil einen bestimmten Schwellwert, so muf die Suche durch eine
Lastverteilungsphase unterbrochen werden, wobei die gréfite Effizienz mit einem dynamischen

Schwellwertes erreicht wird.

Im Algorithmus SIDA* werden Informationen aus der vorherigen Iteration benutzt, um die
initiale Verteilung duch Knotenexpansion und Knotenkontraktion® zu verbessern. Die sequen-
tielle Laufzeit, welche zur Speedupberechnung benutzt wird, mufl im Fall von STDA* berechnet
werden, da die niedrige Zahl von 322 Knotenexpansionen pro Sekunde mit einem CM-2 Pro-
zessor (T805: 35000 Knotenexpansionen pro Sekunde) eine sequentielle Rechenzeit fiir die 100
Probleme aus [Korf85] 31377 Stunden bzw. 3.6 Jahren bedeutet!

In den empirischen Untersuchungen erzielten sie die folgenden Ergebnisse fiir die Lésung
aller 100 Instanzen des 15-Puzzles aus [Korf85]:

R D |
8k 5685 | 69% -

16k | 10435 | 64% -

32k | 17300 | 53% | 8081sec = 134.7min

Als Isoeffizienz-Funktion fiir SIDA* auf der Connection-Machine geben sie O(p - logp) an,

*Die Knotenkontraktionist die Gegenoperation zur Knotenexpansion. Bei der Kontraktion werden alle Nach-

folger eines Knotens wieder zu ihrem Vorgédnger vereinigt.
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4.3 SIMD—Rechner

was auf eine gute Skalierbarkeit des Algorithmus hindeutet.

“..these are the largest

In der Zusammenfassung schreiben Powley, Korf und Ferguson:
reported speedups for this algorithm and domain, and together with the high degree of scalabili-
ty, demonstrate that SIMD-machines can be effectively used to traverse irreqular, dynamically
generated trees.“ Die Autoren haben zwar gezeigt, dafi es moglich ist, auch auf einem SIMD-
Rechner einen parallelen Baumsuchalgorithmus zu implementieren, aber aufgrund des unre-
gelméfigen Aufbaus der Suchbdume ist der Anteil der Lastverteilung an der Gesamtlaufzeit
ungemein hoch, da immer alle Prozessoren an der Lastverteilung beteiligt sind, bzw. die Suche
unterbrechen miissen. In asynchronen Systemen kann dagegen ein Prozessor, der seinen Teil-
baum abgearbeitet hat, sofort neue Arbeit von anderen Prozessoren anfordern. Dabei miissen
nur derjenige Prozessor, der die Arbeit abgibt und eventuell die Prozessoren, die an der nétigen
Kommunikation beteiligt sind, ihre Suche unterbrechen. Dieses zeigt sich in den im Falle der
MIMD-Systeme erreichten besseren Laufzeiten im Gegensatz zum Algorithmus SIDA * auf einem
SIMD-System. AuBlerdem hat die sehr geringe Zahl von 322 Knotenexpansionen pro Sekunde
auf einem Connection-Machine Prozessor auch bei 32768 Prozessoren und einer Effizienz von
53% immer noch eine Laufzeit von 134 Minuten fiir die 100 Probleme aus [Korf85] zur Folge.
Der in Kapitel 5 vorgestellte Algorithmus ATDA * benétigt bei einer Effizienz von nur 68.7% mit
1024 Prozessoren auf dem MIMD-Rechner Parsytec GCel fiir die gleichen Probleme nur etwa
24 Minuten.
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Kapitel 5

Der Algorithmus AIDA*

Der in diesem Kapitel vorgestellte Algorithmus AIDA *ist ein iterativer Tiefensuchalgorithmus
fiir asynchrone Parallelrechner. Der Algorithmus nutzt die Vorteile der MIMD-Architektur und
der iterativen Tiefensuche und hat einen geringen Kommunikationsoverhead. Die wichtigsten

Eigenschaften dieses Algorithmus sind:

e Die Initialverteilung erfordert — bis auf die Verbreitung der Wurzel des Suchbaumes im

System — keinerlei Kommunikation oder Synchronisation.

e Die Prozessoren im System arbeiten asynchron an unterschiedlichen Iterationen, es gibt

keine globale Synchronisation zwischen den Iterationen.

o Es existiert eine feste Aufteilung des Suchbaumes in disjunkte Teilbdume, welche iiber alle
Iterationen bestehen bleibt. Dadurch kénnen Informationen {iber jeden Teilbaum gesam-

melt werden, welche in den weiteren Iterationen von Nutzen sind.

Neben der Beschreibung des Algorithmus wird am Ende des Kapitels auf Verbesserungsansitze

eingegangen.

5.1 Die Architektur des Algorithmus ATDA*

Der Algorithmus AIDA* (Asynchronous Parallel Iterative Deepening A*) besteht aus drei Pha-

Sen:

1. In der Initialphase expandieren alle Prozessoren redundant den gleichen Suchbaum bis
zu einer bestimmten Tiefe und erhalten eine Suchfront, die als Grundlage einer guten

Initialverteilung dient.

2. In der zweiten Phase findet eine statische Abbildung der Suchfront auf die Prozessoren
statt. Danach expandiert jeder Prozessor seine Knoten bis zu einer bestimmten Schwelle

und speichert wiederum die sich dabei ergebende Suchfront.
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5.1 Die Architektur des Algorithmus AIDA*

MyProcID =1
nProcs =5

1.Phase

node[6] node[11]

Array nach der

Al
A ersten Phase —

[ ]

2.Phase
Array nach der

zweiten
Phase

3.Phase

Loésungsknoten

Abbildung 5.1: Die drei Phasen des Algorithmus ATDA*

3. In der eigentlichen Suchphase expandiert jeder Prozessor die in seinem lokalen Speicher
gehaltenen Knoten. Diese Expansion erfolgt durch Anwendung der sequentiellen Tiefen-
suchroutine mit den gespeicherten Knoten als Wurzeln der zu untersuchenden Teilbdume.
Sobald ein Prozessor alle Knoten im Array abgearbeitet hat, erfolgt am Ende jeder Ite-
ration eine Lastverteilungsphase. Falls im System keine unbearbeiteten Knoten fiir die-
se Iteration vorhanden sind, beginnen alle Prozessoren unabhingig voneinander mit der

nichsten Iteration, bis eine Lésung gefunden wird.

Da in der dritten Phase der Reihe nach disjunkte Teilbdume mit den von einem Prozessor
lokal gehaltenen Knoten als Wurzeln durchsucht werden, kann dieses mit der Tiefensuchroutine
des sequentiellen IDA*Algorithmus durchgefiihrt werden. Es entsteht daher — im Gegensatz zu
den Parallelisierungen von Bauer und Krieter [BauerKrieter88], Kumar und Rao [KumarRao90],
Reinefeld [Reinefeld92] und Farrage und Marsland [FarrageMarsland93] — in der Routine zur
Knotenexpansion kein zusdtzlicher Verwaltungsaufwand. Somit ist die Knotenexpansionszeit in
AIDA* gleich der Expansionszeit in einer entsprechenden Implementierung des sequentiellen

Algorithmus IDA*. Dieses ist ein wesentlicher Unterschied zu den im Kapitel 4 beschriebenen
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5.2 Die erste Phase: Synchrone Expansion

Parallelisierungsansétzen. Durch die Verwendung der sequentiellen Expansionsroutine lassen
sich andere Implementierungen der iterative Tiefensuchen ohne grofien Aufwand auf AIDA*

iibertragen und somit einfach parallelisieren.

5.2 Die erste Phase: Synchrone Expansion

IDA_store ( node, g )
for all successors succ of node do
if £ (node.succ) < threshold
then if not solved
then IDA_store ( node.succ, g(node.succ) );
else output solution_path and exit;

else store ( node.succ, g(node.succ) ) in local array;

first_phase ( root )

threshold := h ( root );

while number_stored nodes < MAX_NODES do
IDA_store ( root, 0 );

increment ( threshold );

Abbildung 5.2: Die erste Phase von AIDA*

Zu Beginn der ersten Phase von AIDA* wird die Wurzel des Suchbaumes im System verbrei-
tet. Danach beginnt jeder Prozessor, den Suchbaum durch Ausfiihrung der rekursiven Routine
IDA_store (vgl. Abbildung 5.2) bis zu einer bestimmten Schwelle zu entwickeln, wobei die Such-
front in einem lokalen Array gespeichert wird. Die Grofie des in der ersten Phase entwickelten
Teilbaumes bzw. die Anzahl der im lokalen Array eines jeden Prozessors gespeicherten Knoten
wird durch die Wahl der Konstanten MAX_NODES bestimmt. Am Ende der ersten Phase befinden

sich in den lokalen Arrays aller Prozessoren exakt dieselben Knoten.

5.3 Die zweite Phase: Statische Lastverteilung und parallele

Expansion

Zu Beginn der zweiten Phase findet eine Abbildung aller Knoten der gespeicherten Suchfront
auf die Prozessoren des Systems statt, indem jeder Prozessor seinen Anteil aus der Suchfront
auswihlt. Die dabei erhaltenen Knoten werden in dieser Phase als Wurzeln der Suchbidume
aufgefafit, die mittels iterativer Tiefensuche von einem Prozessor durchsucht werden. Nach der

Aufteilung der Suchfront expandiert jeder Prozessor diese Teilbdume durch erneute Ausfiihrung
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5.4 Die dritte Phase: Dynamischer Lastausgleich am Ende jeder Iteration

second_phase ( )

i := MyProclID;

while i < number_stored nodes do
copy ( nodel[i], node[i]l.g ) to local nodes;
i := 1 + nProcs;

increment (threshold);

for all local nodes do

IDA_store ( node, node.g );

Abbildung 5.3: Die zweite Phase von AIDA*

der Routine IDA_store. Die Anzahl der gespeicherten Knoten im Array am Ende der zweiten
Phase ist abhdngig von der Anzahl der in der ersten Phase gespeicherten Knoten und der Zahl
der Prozessoren nProcs. Fiir groflere Prozessorzahlen ist es sinnvoll, in der zweiten Phase meh-
rere [terationen durchzufiihren, damit die Zahl der von einem Prozessor gehaltenen Knoten am

Ende dieser Phase nicht zu klein ist.

Die Wahl der Konstanten MAX_NODES in der ersten Phase und die Zahl der ausgefiihrten
Iterationen in der zweiten Phase von AIDA* ist von grofler Bedeutung fiir die Effizienz des Al-
gorithmus. Hierdurch wird die Granularitit, d. h. die Gré8e der Teilbdume in der dritten Phase,

und die Giite der statischen Lastverteilung am Ende der zweiten Phase bestimmt.

Bis auf das Verbreiten der Wurzel im System ist in den ersten beiden Phasen keinerlei
Kommunikation oder Synchronisation notwendig. Jeder Prozessor, der die zweite Phase beendet

hat, kann sofort mit der dritten Phase beginnen.

5.4 Die dritte Phase: Dynamischer Lastausgleich am Ende je-

der Iteration

In der dritten Phase werden die letzten Iterationen bis zur Expansion eines L&sungskno-
tens durchgefiihrt. Dieses erfolgt durch die Anwendung der rekursiven Tiefensuchroutine des
sequentiellen Algorithmus IDA* auf die Teilbdume unter den Knoten der gespeicherten Such-
front. Hat ein Prozessor alle lokal gespeicherten Knoten bis zur gegebenen Kostenschranke
threshold expandiert, schickt er eine Anfrage an einen Nachbarprozessor. Falls dieser Prozes-
sor noch geniigend unbearbeitete Knoten hilt, schickt er ein Paket mit unbearbeiteten Knoten
an den Absender der Anfrage zuriick, andernfalls leitet er die Anfrage an einen anderen Prozes-
sor weiter. Falls sie den Absender wieder erreicht, so konnte kein Prozessor in dieser Iteration

unbearbeitete Knoten an ihn abgeben. In diesem Fall beginnt dieser Prozessor direkt mit der
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5.5 Verbesserungen von AIDA*

IDA ( node, g )
for all successors succ of node do
if £ ( node.succ ) < threshold
then if not solved
then IDA ( node.succ, g(node.succ) );

else output solution_path and terminate;

third phase ( )
while not solved do
for all local nodes do
IDA ( node, node.g );
send work request;
while new work received do
add received nodes to local nodes;
for all new nodes do
IDA ( node, node.g );
send work request;

increment ( threshold );

Abbildung 5.4: Die dritte Phase von AIDA*

nichsten Iteration (eine genaue Beschreibung der Lastverteilungsstrategie in Kapitel 6.3.2).

Da die Prozessoren im System asynchron an verschiedenen Iterationen arbeiten kénnen, ist
jede im System verschickte Nachricht mit dem Wert der Variablen threshold des Absenders
versehen, so daf} diese auch nur von Prozessoren ausgewertet wird, die sich in der gleichen Ite-

ration wie der Absender befinden.

Knoten, die ein Prozessor an einen anderen verschickt, werden aus dessen Array geldscht und
stehen dem Empfénger fiir die folgenden Iterationen zur Verfiigung. Hierdurch verringert sich
bei jeder Iteration eine eventuell vorhandene Unausgeglichenheit der Initialverteilung (genauere

Untersuchungen hierzu findet man in 6.3.2).

5.5 Verbesserungen von AIDA*

Der Algorithmus AIDA* kann an einigen Stellen noch optimiert werden:

e Zu den einzelnen Teilbdumen kénnen Informationen gesammelt werden, welche fiir eine

Sortierung zwischen den Iterationen von Nutzen sind.
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5.5 Verbesserungen von AIDA*

e Nach der ersten Phase kdénnen Knoten, welche redundante Zustinde reprisentieren, aus

dem lokalen Array entfernt werden.

e Die sequentielle Phase, welche eine gute Initialverteilung liefert, kénnte durch eine paral-

lele Verteilungsphase simuliert werden.

Zu jedem Teilbaum kann der minimale Wert der heuristischen Funktion gespeichert werden,
der in diesem Teilbaum innerhalb einer Iteration aufgetreten ist. Bevor mit der folgenden Itera-
tion begonnen wird, kénnten die Arrayelemente nach diesen Werten in aufsteigender Reihenfolge
sortiert werden. Dieses hitte zur Folge, dafl diejenigen Teilbdume, welche Knoten enthalten, die
in der aktuellen Iteration schon nahe an einem L&sungsknoten lagen, in der nichsten Iteration
zuerst durchsucht werden. Dieses diirfte die Zahl der betrachteten Knoten in der Losungsitera-
tion verringern. Diese Sortierung wird in der in Kapitel 6 beschriebenen Implementierung nicht
durchgefiihrt, da die minimalen Werte der heuristischen Funktion in den einzelnen Teilb&umen
fiir das Puzzle-Problem nicht stark voneinander abweichen. Stattdessen wird in der Implemen-
tierung am Ende jeder Iteration eine Teilsortierung durchgefiihrt, wo in einem Lauf iiber das
Array die Elemente, deren Teilbdume eine im Vergleich zu allen Teilbdumen in dieser Iteration
durchschnittliche Gréfe haben, an das Ende des Arrays verschoben werden. Diese Knoten wer-
den in der nichsten Iteration eventuell zur Lastverteilung verschickt. Deshalb ist es sinnvoll,
daf} die entsprechenden Teilbdume nicht zu klein sind, da ansonsten das Verschicken teurer ist
als die Expansion dieser Biaume. Sind die Teilbdume sehr grof}, so wird der Zeitraum, in dem

die Prozessoren asynchron an unterschiedlichen Iterationen arbeiten, zu gro8.

Die am Ende der ersten Phase gespeicherte Suchfront enthélt beim Puzzle-Problem im
Schnitt etwa 25% redundante Zustinde. Diese kénnen am Ende dieser Phase entfernt werden.
Wichtig ist, dafl derjenige Knoten, der von den jeweiligen Duplikaten am héchsten im Baum
liegt, im Array bleibt. Dieses hat jedoch zur Folge, dafl die totale Knotenersparnis nach der
Eliminierung der Duplikate nur noch etwa 10% betrigt. Zur Ermittlung der redundanten Kno-
ten miissen die Arrayelemente sortiert werden. Dieses Sortieren verldngert die Laufzeit der
sequentiellen Phase. Fiir das 15-Puzzle — im Gegensatz zum 19-Puzzle — ist die Eliminierung
der redundanten Knoten aufgrund der kurzen Laufzeiten nicht lohnend. Beim Floorplanning

existieren im Suchbaum keine redundanten Zustinde.
Eine Parallelisierung der ersten Phase wurde nicht untersucht, da diese Simulation wahr-

scheinlich sehr kommunikationsintensiv wire und keine so gute Initialverteilung liefern kann wie

die sequentielle Phase.
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Kapitel 6
Die Implementierung von AIDA*

Der Algorithmus AIDA * wurde auf dem Transputersystem Parsytec GCeldes Paderborn Center
for Parallel Computing (PC?) in der Programmiersprache C unter dem Betriebssystem PARIX
implementiert. Mithilfe dieser Implementierung wurden die 100 Instanzen des 15-Puzzles aus
[Korf85] auf Netzen mit bis zu 1024 Prozessoren gelost. Neben der Suche nach der ersten op-
timalen Losung (first-solution-case) wurden zur Vermeidung von Speedup-Anomalien iiberwie-
gend Messungen zur Suche nach allen optimalen Losungen (all-solutions-case) durchgefiihrt. In
diesem Kapitel wird zundchst das System beschrieben, auf dem die Implementierung erfolgte.
Danach folgt eine Erkldrung der verwendeten Lastverteilungsstrategie auf der Ring- und der
Torus-Topologie. Die Ergebnisse fiir das 15-Puzzle zeigen die Vorteile dieses Algorithmus und
lassen auf eine gute Skalierbarkeit auch fiir gréfiere Systeme schliefien. Die Overhead-Funktion
wird anhand der bei der Implementierung erreichten Laufzeiten ermittelt. Als weitere Probleme

werden einige Instanzen des 19-Puzzles geldst.

6.1 Der Parsytec GCel und das Betriebssystem PARIX

Der Parsytec GiCel des PC? ist ein 1024-Prozessor Transputer-System. Die Inmos T805 Pro-
zessoren sind in einem 32x32-Gitter fest verdrahtet, die Taktfrequenz der RISC-Prozessoren
betrdgt 30 MHz. Die Kommunikationsleistung iiber die Links zweier im Gitter benachbarter
Prozessoren betridgt unter dem Betriebssystem PARIX etwa 1.1 MByte/sec.

Das Betriebssystem PARIX (PARallel extensions to UnIX) erméglicht die Entwicklung von
skalierbaren parallelen Programmen. Die Kommunikation erfolgt iiber virtuelle Links, die durch
das Betriebssystem realisiert werden. Dadurch ist Grad eines Prozefigraphen nicht durch die
vier Links eines einzelnen Prozessors beschrinkt. Es existieren Bibliotheksfunktionen, welche
optimale Einbettungen einer Vielzahl von unterschiedlichen Prozefigraphen (Ring, 2D-Torus,
3D-Torus, Hypercube, Star, Clique) als virtuelle Topologie auf die Gitterstruktur des G'Cel be-

schreiben.
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6.2 Das Prozefimodell

Der Algorithmus AIDA* wurde auf der Ring- und der Torus-Topologie (2D-Torus) imple-
mentiert. Der Torus wird in der Regel mit einer Kantenstreckung von 2 auf das Gitter abgebildet.
Dieses hat zur Folge, dafl die Kommunikation zwischen zwei Nachbarprozessoren im virtuellen
Torus iiber zwei Links im Gitter realisiert wird. Da die Kommunikation im GCel nicht iiber
ein spezielles Routing-Netzwerk erfolgt, geht die fiir das Verschicken von Nachrichten bené&tig-
te Rechenleistung von der Rechenleistung der — auch indirekt, d.h. aufgrund der Einbettung
der virtuellen Links — an der Kommunikation beteiligten Prozessoren ab. Dieses erhéht den

Kommunikationsoverhead eines unter PARIX implementierten Algorithmus zusdtzlich.

6.2 Das Prozefimodell

back—queue

send_back receive_next

next—queue

receive_back send_next

wor ker

Abbildung 6.1: Das Prozefimodell fiir die Implementierung von AIDA * auf
dem Ring

Auf jedem Prozessor laufen 5 (Ring-Topologie) bzw. 9 Prozesse (Threads) parallel:

e ein Worker-Thread, der den in Kapitel 5.4 aufgefithrten Code ausfiihrt, d.h. die Funktion
IDA fiir die Elemente im lokalen Array dieses Prozessors aufruft und nach der Abarbeitung

durch Verschicken einer Nachricht neue Arbeit anfordert

e ein Sender-Thread fiir jeden Kanal, der ein Paket aus einem Puffer verschickt, falls dieser

nicht leer ist

e ein Empfinger-Thread fiir jeden Kanal, der die iiber den Kanal eingehenden Pakete bear-
beitet, d. h. neue Knoten in das lokale Array einfiigt oder die Nachricht in einen Sender-

Puffer einreiht
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6.3 Das Lastverteilungsverfahren

Abbildung 6.1 verdeutlicht das Prozefimodell fiir die Implementierung auf dem Ring. Fiir
die Implementierung auf dem Torus kommen fiir jeden zusitzlichen Kanal jeweils ein Sender-

Thread, Empfianger-Thread und ein Puffer hinzu.

Es wurden bei der Implementierung die synchronen PARIX-Kommunikationsroutinen
Send() und Recv() verwendet. Durch die Sender- und Empfianger-Threads mit den entspre-
chenden Puffern wird jedoch eine asynchrone Kommunikation unter den einzelnen Prozessoren
realisiert. Die Verwendung von synchroner Kommunikation ist aufgrund der sich auf Ringen
ergebenen Deadlockgefahr nicht moglich. Die eigene Implementierung der asynchronen Kom-
munikation anstelle der Benutzung der PARIX-Bibliotheks-Routinen ASend() und ARecv()

ermoglicht eine deutlich effizientere Kommunikation.

6.3 Das Lastverteilungsverfahren

6.3.1 Die initiale Lastverteilung in den ersten beiden Phasen

Parallele Algorithmen beinhalten eine initiale Verteilungsphase, in der das Problem soweit auf-
gesplittet wird, dafBl jeder Prozessor mit Arbeit versorgt wird. Bei Baumsuchalgorithmen besteht
diese Phase aus einer Zerlegung des Suchbaumes in disjunkte Teilbdume, die dann von den ein-

zelnen Prozessoren parallel durchsucht werden.

Die Initialverteilung im Algorithmus PIDA* (Beschreibung in Kapitel 4.2.1) geschieht durch
das gleiche Verfahren, welches auch zur dynamischen Lastverteilung wihrend der Suche verwen-
det wird. Dieses Arbeitsanziehungsverfahren ist fiir Netze mit kleinem Knotengrad und groflem
Durchmesser — insbesondere fiir die initiale Verteilung — ungeeinet, wie die Berechnung der

Isoeffizienz-Funktion fiir diesen Algorithmus zeigt (Kapitel 7.1.2).

Ein anderes Verfahren beschreiben Korf, Powley und Ferguson in [KorfPowleyFerguson90].
Dieses in ihrem Algorithmus SIDA* [PowleyFergusonKorf93] benutzte und als Breadth-First-
Allocation-Scheme bezeichnete Verfahren ist fiir eine schnelle Initialverteilung ebenfalls ungeeig-
net. Hierbei wird der Suchbaum in Form einer Breitensuche expandiert, wobei sich die Suchfront
mit wachsender Tiefe immer weiter im System verteilt, bis alle Prozessoren einen Knoten des
Suchbaumes zur weiteren Expansion erhalten haben. Obwohl dieses Verfahren fiir die Initialver-
teilung besser geeignet scheint als das im Algorithmus PIDA* von Kumar und Rao verwendete
Verfahren, so ist doch die Anwendung auf einem massiv parallelen MIMD-System nicht zu emp-
fehlen. Die Zeit fiir eine Knotenexpansion — insbesondere beim nxn-Puzzle — betrégt in solchen
Systemen nur einen Bruchteil der Kommunikationszeit fiir die Ubertragung eines Knotens zwi-

schen zwei benachbarten Prozessoren.
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Aus den genannten Griinden wurde fiir die Initialverteilung im Algorithmus AIDA * ein voll-
kommen anderer Ansatz gew&hlt, der keinerlei Kommunikation — abgesehen vom Verbreiten der
Wurzel des Suchbaumes — erfordert. Hierzu wird in der ersten Phase derselbe Baum redundant
von allen Prozessoren entwickelt, so dafl am Ende alle Prozessoren dieselbe Suchfront in ihren
lokalen Arrays halten. Diese Suchfront besteht in der Implementierung im Durchschnitt aus
50000 Knoten. Zu Beginn der zweiten Phase findet eine Abbildung dieser Suchfront auf alle
Prozessoren im System statt, indem jeder Prozessor ,seinen® Anteil aus der Suchfront auswihlt.
Dadurch, daf§ die Suchfront breit iiber das System verteilt wird (Prozessor ¢ erhilt die Knoten
iwp+14,2-p+i... aus dem Array), ergibt sich eine viel ausgewogenere Initialverteilung als
etwa im Breadth-First- Allocation-Scheme von Korf, Powley und Ferguson. In ihrem Verfahren
»schiebt“ sich die Suchfront durch das System, d.h. die relative Lage der Knoten in der Such-

front entspricht auch der relativen Lage der Knoten im System.

Nach der Aufteilung der Suchfront hilt ein einzelner Prozessor bis zu 50 Knoten in seinem
lokalen Array. Da in der dritten Phase die dynamische Lastverteilung iiber die durch die Knoten
im Array der Prozessoren beschriebenen Teilbdume erfolgt, mufl die Aufteilung des Suchbaumes
in disjunkte Teilbdume noch feiner sein. Zu diesem Zweck werden die Knoten in der zweiten
Phase weiter expandiert, so dafl im System letztendlich eine tiefere und somit gréere Suchfront
gehalten wird. Fiir das 15-Puzzle besteht diese Suchfront aus bis zu 3000000 Knoten, was in

einem System mit 1024 Prozessoren einer Zahl von ca. 3000 Knoten je Prozessor entspricht.

6.3.2 Die dynamische Lastverteilung in der dritten Phase

Nach der zweiten Phase hilt jeder Prozessor etwa die gleiche Anzahl von Knoten in seinem
lokalen Array. Diese Knoten sind die Wurzeln der Teilbdume, die in der dritten Phase expan-
diert werden. Dieses geschieht durch Anwendung der rekursiven Tiefensuchroutine aus dem
sequentiellen Algorithmus IDA* innerhalb des worker-Threads (siehe Prozefmodell in Kapitel
6.2). Hat der worker alle Knoten im Array des Prozessors abgearbeitet, fiigt er eine GET_WORK-
Nachricht in einen Sender-Puffer ein und blockiert auf einem Semaphor. Die Nachricht bewegt
sich zum n&chsten Prozessor auf dem Ring. Falls in dessen lokalem Array nicht mehr geniigend
— d. h. weniger als zwei — unbearbeitete Knoten enthalten sind, wird die Nachricht durch den
Empféanger-Thread dieses Prozessors in den Sender-Puffer eingefiigt und somit an den n&chsten

Prozessor im Ring weitergeleitet.

Falls ein Prozessor noch mehr als zwei unbearbeitete Knoten in seinem Array hilt, so wer-
den durch dessen receive-Thread die Hilfte dieser Knoten, maximal jedoch fiinf Arrayele-
mente, in einem WORK-Paket gebiindelt und in der entgegengesetzten Richtung auf dem Ring
zuriickgeschickt. Erreicht diese Antwort den Absender der GET_WORK-Nachricht, so werden die
neuen Knoten an das Ende des lokalen Arrays angehidngt. Der worker-Thread wird durch eine

Inkrement-Operation auf das Semaphor wieder aktiviert und durchsucht die durch die neuen
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Abbildung 6.2: Der Verlauf der Nachrichten bei der Implementierung auf
dem Ring

Knoten beschriebenen Teilbidume.

Falls kein Prozessor auf dem Ring unbearbeitete Knoten in seinem Array hilt, so erreicht
die GET_WORK-Nachricht wieder ihren Absender. Dieser kann sofort mit der nichsten Iteration
beginnen, er versendet jedoch vorher eine OUT_OF _WORK-Nachricht in beide Richtungen, um alle
Prozessoren auf dem Ring dariiber zu informieren, daf fiir die aktuelle Iteration keine unbear-
beiteten Knoten mehr existieren. Ein Prozessor, der diese OUT_OF _WORK-Nachricht erhalten hat,
kann, nachdem er alle Knoten in seinem lokalen Array abgearbeitet hat, direkt mit der nichsten

Iteration beginnen, ohne zuvor eine GET_WORK-Nachricht zu verschicken.

Obwohl dieses Lastverteilungsverfahren auch auf gréfieren Ringen funktioniert, so hat es
dort jedoch den Nachteil, dafi die Nachrichten gegen Ende der Lastverteilung weitere Wege
zuriicklegen, da die GET_WORK-Messages nicht mehr von Prozessoren in der ndheren Umgebung
beantwortet werden. Dieses zeigte sich im Verlauf des Speedups fiir die Implementierung auf
dem Ring [ReinefeldSchnecke94a], der fiir gréflere Netze stirker abfillt als bei der Implementie-
rung auf dem Torus. Die Ergebnisse der Implementierung auf dem Ring werden in dieser Arbeit

jedoch nicht aufgefiihrt.

Im zweidimensionalen Torus mit p = n? Prozessoren liegt jeder Prozessor auf genau zwei
Ringen der Lange n, einem vertikalen und einem horizontalen Ring. Auf jedem dieser Ringe
1duft das oben beschriebene Lastverteilungsverfahren ab. Nach der Abarbeitung aller Knoten
in seinem lokalen Array verschickt ein Prozessor eine GET_WORK-Nachricht auf dem horizontalen
Ring. Erreicht ihn diese Nachricht wieder, so verschickt er eine GET_WORK-Nachricht auf seinem
vertikalen Ring. Frst wenn auf diesem Ring auch keine unbearbeiteten Knoten vorhanden sind,

beginnt der Prozessor mit der nichsten Iteration.
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Abbildung 6.3: Der Verlauf der Nachrichten bei der Implementierung auf
dem Torus und die von Prozessor (1,2) bei der Lastvertei-
lung beriicksichtigten Prozessoren

Die Nachrichten zur Lastverteilung laufen beim n x n-Torus iiber zwei Ringe der Lange n,
und nicht {iber n? Prozessoren wie beim Ring mit p = n? Prozessoren. Da ein vertikaler und
ein horizontaler Ring jeweils nur einen Prozessor gemeinsam haben beriicksichtigen alle Pro-
zessoren bei der Lastverteilung unterschiedliche Teilmengen mit 2 - n — 1 Elementen aus den
n? Prozessoren des gesamten Systems. Hierdurch ergibt sich eine einfache, aber sehr effektive
dynamische Lastverteilung. Eine in der zweiten Phase eventuell entstandene Uberlast baut sich

schnell ab und wird dabei weit iiber das System verteilt.

Die von einem Prozessor wihrend der Lastverteilung abgegebenen Knoten werden aus des-
sen Array gel6scht und in das Array des Empfangers eingetragen. Somit hat dieser Prozessor
in den folgenden Iterationen mehr Elemente in seinem Array als zu Beginn der dritten Phase.
Das relative Wachstum der Teilbdume zwischen den Iteration ist beim 15-Puzzle weitgehend
konstant, so daf} sich eine in der Initialverteilung entstandene ungleichmiflige Lastverteilung
nach mehreren Iterationen selbststdndig ausgleicht. Zu erkennen ist dieses in Abbildung 6.4.
Die Zahl der Nachrichten, die durch einen Prozessor im 1024-Torus wandern, nimmt in den
letzten Iterationen rapide ab. Dargestellt sind die Durchschnittswerte {iber alle Probleme mit

fiinf Tterationen in der dritten Phasel.

! Alle hier und im folgenden dargestellten Graphen beziehen sich auf die Laufe fiir den all-solutions-case, d. h.

der Suche nach allen optimalen Loésungen, so dafi die letzte Iteration vollstandig durchgefithrt wird.
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Abbildung 6.4: Die Zahl der Nachrichten pro Prozessor im 32 x 32-Torus
(15-Puzzle)

Ein weiterer Vorteil der Lastverteilungsstrategie von AIDA* liegt in der Zahl der Nach-
richten, die durch einen Prozessor gehen. Diese wichst nicht linear mit der Systemgréfie, wie
in Abbildung 6.5 deutlich wird, welche die durchschnittliche Zahl der Nachrichten und WORK-
Pakete zeigt, die in der letzten Iteration durch einen Prozessor gehen. Die dargestellten Kurven
flachen fiir gréfiere Systeme sichtbar ab, was ein noch geringeres Anwachsen der Nachrichten
pro Prozessor fiir Systeme mit mehr als 1024 Prozessoren erwarten 148t. Zu erkldren ist dies
zum einen dadurch, dafl die meisten Anfragen in der direkten Umgebung eines Prozessors beant-
wortet werden, so dafl die mittlere Wegldnge der Nachrichten nicht linear mit der Systemgroéfie
wichst. Weiter wichst die Zahl der Prozessoren, welche bei der Lastverteilung von einem Pro-

zessor beriicksichtigt werden, nicht linear mit der Systemgrofle.

Jeder Prozessor erhilt im Algorithmus AIDA* auch auf groéfleren Systemen nur wenige
(< 20) WORK-Pakete im Laufe einer Iteration, da die Initialverteilung die Prozessoren schon zu

iiber 90% der Zeit auslastet, ohne das die Last umverteilt werden muf.

6.4 Die Terminierung

Die in Kapitel 4 beschriebenen Parallelisierungen der iterativen Tiefensuche beinhalten eine
globale Synchronisation am Ende jeder Iteration. Realisiert wird dieses durch einen Terminie-
rungsalgorithmus wie er in [DijkstraFeijenGastern83] beschrieben wird. Diese Uberpriifung, ob
alle Prozessoren die Iteration beendet haben, ist sehr kommunikationsaufwendig und trigt stark
zum Overhead des entsprechenden Algorithmus bei. Im Algorithmus AIDA* gibt es zwischen
den Iterationen in den parallelen Phasen keine globale Synchronisation. Da durch eine Sor-

tierung (vgl. Kapitel 5.5) am Ende jeder Iteration wird dafiir gesorgt wird, daff die Pakete,
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Abbildung 6.5: Die Zahl der Nachrichten pro Prozessor in der letzten Ite-
ration (Probleme 51 bis 100 des 15-Puzzles)

die zur Lastverteilung verwendet werden, eine mittlere Gréfe haben, ist der Zeitraum, in dem
die Prozessoren an unterschiedlichen Iterationen arbeiten, begrenzt. Aufgrund dieser tolerierten
Asynchronitit ist zwischen den einzelnen Iterationen in der Implementierung des Algorithmus

AIDA* keine Terminierungserkennung — wie etwa das Verfahren nach Dijkstra — notwendig.

Es muf3 nur sichergestellt werden, dafl das Programm terminiert, falls ein Prozessor eine
Losung gefunden hat. Zu diesem Zweck existiert in jedem Prozessor ein solved-Flag, welches
zusammen mit einer Variablen solved_threshold beschreibt, ob und in welcher Iteration ei-
ne Losung gefunden wurde. Hat ein Prozessor einen Lésungsknoten expandiert, so verschickt
er eine SOLVED-Nachricht auf beiden Ringen. Jeder Prozessor, der diese Nachricht {iber seinen
horizontalen Ring empfingt, setzt seine Variablen und schickt die Nachricht auf seinen beiden
Ringen weiter. Ein Prozessor, der diese Nachricht {iber seinen vertikalen Ring erhilt, leitet die-
se auch nur {iber den vertikalen Ring weiter?. Abbildung 6.6 verdeutlicht das Verbreiten einer
Losung auf dem Torus. Bei der Suche nach der ersten optimalen Losung (first-solution-case)
wird das solved-Flag innerhalb der rekursiven Tiefensuch-Routine iiberpriift. Falls die Lésung
in der aktuellen Iteration gefunden wurde, so bricht ein Prozessor, dessen Flag gesetzt wurde,
die Suche ab und terminiert. Arbeitet der Prozessor noch an einer Iteration mit einer kleineren
Kostenschranke, so setzt er die Suche fort, bis er alle Elemente in seinem lokalen Array abgear-
beitet hat. Findet dieser Prozessor dabei eine Lésung, die somit besser als die schon ermittelte

ist, so wird diese wiederum an alle Prozessoren weitergegeben. Dadurch wird sichergestellt, daf3

?Dieses Verteilen wird iiber die receive-Threads realisiert, so daff sich die Losung unabhingig von dem

Zustand der worker-Threads im System verteilt.
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Abbildung 6.6: Das Verbreiten einer Losung auf der Torus-Topologie

die gefundene Lésung auch optimal ist.

Falls alle optimalen Lésungen gesucht werden, durchsuchen die Prozessoren noch alle durch
die Knoten in ihren Arrays beschriebenen Teilbdume bis zur Kostenschranke des Lésungskno-
tens. Dabei wird auch am Ende der letzten Iteration die dynamische Lastverteilung durch-
gefiithrt. Prozessoren, die mit einer gréfleren Kostenschranke als der des Lésungsknotens arbeiten

brechen in beiden Fillen sofort die Suche ab.

6.5 Auswirkungen der unterschiedlichen Teilbaumgréfien

Problematisch ist — insbesondere bei der Suche nach allen optimalen Losungen — die unterschied-
liche Grofle der Teilbdume, die von den Prozessoren in der dritten Phase durchsucht werden.
Obwohl alle Knoten der gespeicherten Suchfront denselben Wert der Kostenfunktion haben, ist
die Grofle dieser Baume — also die Granularitdt der Last — sehr unterschiedlich. Abbildung 6.7
zeigt die Grofe aller Teilbdume in der letzten Iteration fiir das 50. Problem des 15-Puzzles bei
der Suche nach allen Lésungen. Die Werte stammen aus einem Lauf auf 64 Prozessoren und sind
logarithmisch aufgetragen. Die durchschnittliche Teilbaumgrofie betrégt 782 Knoten, der Medi-
an ist 230. Uber 5% der Teilbiume haben mehr als 4000 Knoten. Wie man sieht hat der groBte
Baum mehr als 300000 Knoten, wihrend die kleinsten Biume selbst in der letzten Iteration
nur aus 8 Knoten bestehen. Die Expansionszeit fiir den gréfiten Teilbaum betragt 8.8 Sekun-
den. Die durchschnittliche Laufzeit der letzten Iteration dieses Problems sind 58 Sekunden, d.h.
derjenige Prozessor, welcher den gréfiten Teilbaum hilt, ist wihrend der letzten Iteration zu

15% mit der Expansion dieses Baumes beschiftigt. Liegt der Baum am Ende des Arrays, so ist
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Abbildung 6.7: Die Gréfie aller Teilbdume in der letzten Iteration, logarith-
mische Skalierung (15-Puzzle, all-solutions-case)

der Prozessor noch maximal 8.8 Sekunden mit der Suche in diesem Baum ausgelastet und kann
davon keine Last mehr abgeben. Dieser Fall wirkt sich deutlich auf den Speedup aus (ndhere Un-
tersuchungen in Kapitel 6.6.2). Um diesen Effekt zu verringern, werden am Ende jeder Iteration
in der dritten Phase die Knoten im Array eines Prozessors nach der aktuellen Teilbaumgréfie
sortiert®, so dal am Ende des Arrays nur nahezu durchschnittlich grofie Lastpakete stehen, iiber
die in der ndchsten Iteration die Lastverteilung realisiert wird. Wie in Abbildung 6.8 zu sehen
ist, ist die Differenz zwischen den Terminierungszeiten der Prozessoren nach Anwendung dieses
Verfahrens annehmbar. Auflerdem ist die Suche nach allen Losungen in der Praxis nicht von
so groflem Interesse, und die unterschiedlichen Teilbaumgréfien zeigen bei der Suche nach der

ersten Losung keine direkte Wirkung.

6.6 Die Ergebnisse fiir das Puzzle

Die Implementierung von AIDA* wurde mit den 100 Instanzen des 15-Puzzles aus [Korf85]
und einigen Instanzen des 19-Puzzles getestet. Zur Vermeidung von Speedup-Anomalien (siehe
Kapitel 3.1) wurde in erster Linie der all-solutions-case, also die Suche nach allen optimalen
Losungen untersucht, es liegen aber auch Messungen fiir die Suche nach der ersten optimalen

Lésung vor.

7Fs handelt sich um keine vollstandige Sortierung, es werden lediglich bei einem Lauf iiber das Array einige

unglinstige Knoten vertauscht.
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Abbildung 6.8: Die Terminierungszeiten der 64 Prozessoren ohne (oben)
und mit (unten) Sortierung zwischen den Tterationen (15-
Puzzle, Problem 50, all-solutions-case)

Zur Speedupberechnung wurden die Laufzeiten einer optimalen sequentiellen Implementie-
rung des Algorithmus IDA* fiir das Puzzle auf einem T805 Prozessor ermittelt, es wurde also
nicht der aufwendige Code des Algorithmus AIDA* auf einem Prozessor ausgefiihrt. Diese Im-

plementierung expandiert etwa 35000 Knoten in einer Sekunde im Falle des 15-Puzzles und etwa
41000 Knoten in der Sekunde bei der Losung des 19-Puzzles.

Die mittlere sequentielle Laufzeit fiir eines der 100 Probleme des 15-Puzzles aus [Korf85]
betrdgt fiir die Suche nach allen Lésungen 678.4 Minuten, der Median liegt bei 96.3 Minuten. Es
ergibt sich somit eine Gesamtlaufzeit von 1130.7 Stunden (47.1 Tagen) fiir alle 100 Instanzen.
Dem gegeniiber steht eine Laufzeit von 5047.3 Sekunden, also 84.1 Minuten auf 1024 Prozes-
soren, was einen Speedup von 806.5 und eine Effizienz von 78.8% bedeutet, wenn man alle 100

Instanzen als ein Problem betrachtet.
Fiir die Suche nach der ersten optimalen L&sung der 100 Instanzen des 15-Puzzles ergibt

sich eine mittlere sequentielle Laufzeit von 170.1 Minuten, was eine Gesamtlaufzeit von 283.5
Stunden bzw. 11.8 Tagen fiir alle 100 Probleme bedeutet. Die Gesamtlaufzeit auf 1024 Prozes-
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soren betrdgt 24.2 Minuten. Der sich so errechnende Speedup fiir die Lésung aller 100 Instanzen
betriigt 703.8, die Effizienz 68.7%.

Es wurden 13 kleinere Instanzen des 19-Puzzles (4x5-Puzzle) durch die Implementierung
des Algorithmus AIDA* gelost. Dabei wurde auf 1024 Prozessoren im Mittel ein Speedup von
835.0 erreicht, was einer Effizienz von 81.5% entspricht. Die mittlere Laufzeit auf 1024 Prozes-
soren betrigt 29.5 Minuten.

MD | Losungstiefe | seq. Laufzeit [sec]
Klasse | Knotenzahl h(r) hx (r) Mittelw. ‘ Median
I 9017002 | 34.8 47.1 250 171
IT 72048774 | 37.1 51.9 2284 1823
IT1 344114162 | 36.0 54.0 9820 7769
v 5260859214 | 40.3 59.2 150463 62726

| 1-1v | 1421609788 [ 37.1 | 531 | 40704 | 5780 |

Tabelle 6.1: Die vier Problemklassen fiir das 15-Puzzle (Werte fiir all-
solutions-case)

6.6.1 Das 15-Puzzle

Fiir die Speedupbetrachtung wurden die 100 Probleme des 15-Puzzles in vier Klassen zu je
25 Instanzen eingeteilt, wobei die Probleme dazu nach ihrer Gréfe, d. h. der Zahl der bei der
Suche nach allen Losungen expandierten Knoten sortiert wurden. Die mittleren Werte fiir die
Instanzen aus den vier Klassen sind in Tabelle 6.1 aufgelistet. Die entsprechenden Werte fiir die
einzelnen Probleme sind im Anhang (Tabellen A.1 bis A.4, Seiten 78 bis 81) zu finden.

Bei der Suche nach der ersten Lésung treten Speedup-Anomalien auf. Um einen anomalie-
freien Speedup zu erhalten, mufl die Leistung des parallelen Baumsuchalgorithmus unabhingig
von der Knotenzahl gemessen werden. Ein solches Maf liefert der in Kapitel 3.1 eingefiihrte

normierte Speedup:
Tseq *WAIDA* (p)
wipax - Lpar(p)

Die Tabelle 6.2 zeigt die Ergebnisse fiir die Suche nach der ersten optimalen Lésung. In den fol-

SPnorm (P) =

genden Tabellen stellen die Laufzeiten bzw. Speedups der einzelnen Klassen die Durchschnitts-

werte iiber die 25 Probleme in einer Klasse dar, die angegebenen Speedup-Werte stehen also
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| Klasse | 1] | m| w[i-w]|
Tpor (64) 2.8 14.1| 624 752.1 ] 207.8
sp(64) 34.4 | 533 | 54.1| 56.9| 49.7
SProrm (64) | 32.8 | 47.9 | 52.8 | 54.1| 46.9
Tyor (128) 18] 80| 3122057 842
sp(128) 52.8 | 92.71106.0 | 118.7 || 926
SProrm (128) | 73.1| 84.5(100.6 | 106.8 || 91.3
Tyar (256) 17 48| 1711457 423
sp(256) 59.1 | 151.6 | 195.2 | 244.1 || 162.6
SProrm (256) | 176.1 | 140.2 | 187.8 | 206.2 || 177.6
Tyor (512) 20| 38| 95| 716 217
sp(512) 55.6 | 215.8 | 324.0 | 462.2 || 264.4
SProrm (512) | 191.4 | 221.5 | 318.5 | 392.3 || 280.9
Tyor (768) 28 41| 79 529 169
sp(768) 46.5 | 196.7 | 411.3 | 634.0 || 322.2
SProrm (T68) | 341.7 | 204.2 | 423.4 | 549.0 || 402.1
Tyor (1024) 36| 43| 71| 431 145
sp(1024) 39.0 | 181.4 | 458.4 | 749.7 || 357.1
SProrm (1024) | 501.4 | 351.2 | 488.8 | 706.9 || 512.1

Tabelle 6.2: Die Ergebnisse bei der Suche nach der ersten Losung (15-
Puzzle)

nicht in direkter Relation zu den entsprechenden Laufzeiten!

Wie man sieht ist fiir die Probleme der Klasse IV der durchschnittliche normierte Speedup
kleiner als der allgemeine Speedup. Das zeigt, dafl in dieser Klasse ein tiberlinearer Speedup
iberwiegt. Dies kann z.B. daran liegen, daf} die Instanzen in dieser Klasse mehrere optimale

Losungen besitzen.

Im folgenden wird nun die Suche nach allen optimalen Lésungen betrachtet, was die Lei-
stungsanalyse erleichtert, da in diesem Fall der sequentielle Algorithmus IDA* und der Algo-
rithmus AIDA* bei der Suche exakt die gleichen Knoten expandieren.

Abbildung 6.9 zeigt die erreichten Speedups auf der Torus-Topologie mit bis zu 1024 Pro-
zessoren fiir die Suche nach allen Lésungen. Wie man sieht, sind die Speedup-Kurven fiir die

kleineren Probleme deutlich schlechter, da die durchschnittlichen Laufzeiten hier sehr kurz sind
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| Klasse | 7o (64) | Tpar(128) | T (256) | Tpur(512) | T (768) | Ty (1024) |

I 6.4 4.0 2.9 3.0 4.0 5.6
11 34.3 19.5 10.6 7.4 6.7 6.9
I11 158.3 80.5 44.1 23.9 18.0 15.5
v 2429.6 1228.2 608.6 318.1 225.4 173.9

1-1v | 6572 3331 166.6 | 88.1 | 63.5 50.5
Tabelle 6.3: Die mittleren Laufzeiten (in Sekunden) der vier Klassen des
15-Puzzles (all-solutions-case)

1024 —

Klasse IV
768 —

Klasse I11
Speedup 512

256 | Klasse 11
128

64 — Klasse 1
[ [ [ [ [ ]
128 256 512 768 1024
Prozessorzahl

Abbildung 6.9: Die Speedup-Graphen fiir die vier Klassen des 15-Puzzles

(all-solutions-case)
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(Klasse 1 5.6 Sekunden bzw. Klasse 11 6.9 Sekunden auf 1024 Prozessoren) und sich somit die
erste Phase und der Kommunikationsoverhead stirker auswirken. Genauere Uberlegungen zu
den Overheads in AIDA* werden in Kapitel 6.6.2 angestellt. Die Tabelle 6.3 zeigt die mittleren
parallelen Laufzeiten fiir die Probleme in den vier Klassen. Die Laufzeit der ersten Phase von
AIDA* betriagt bei 1024 Prozessoren im Schnitt 2.95 Sekunden, was bei den Problemen in den
Klassen I und II schon 52.7% bzw. 42.8% der Gesamtlaufzeit ausmacht. Aus diesem Grund
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werden bei einer genaueren Analyse der Overheads nur die Klassen 111 und IV beriicksichtigt.

6.6.2 Die Overheads

Es existieren im Algorithmus AIDA* eine Reihe von Faktoren, welche sich negativ auf den

Speedup auswirken:

o Die erste sequentielle Phase ist fiir eine gute Initialverteilung notwendig. Die Dauer die-

ser Phase ist in der Implementierung abhingig von der Anzahl der Prozessoren. Damit

die Auswirkungen dieses sequentiellen Anteils auf den Speedup gering bleiben, muf} die

parallele Laufzeit — also das Problem — eine bestimmte Gréfie haben.

e Die zur Berechnung der Speedups herangezogenen sequentiellen Laufzeiten wurde mit

einer optimalen Implementierung des Algorithmus IDA* ermittelt?. Der Code des Al-

gorithmus AIDA* ist — nicht zuletzt aufgrund der Kommunikations-Threads — deutlich

umfangreicher.

e Die Verzdgerung beim Verbreiten der Losung im first-solution-case und die sich aufgrund

der ungleichméfigen Teilbaumgréfen ergebene Terminierungsphase im all-solutions-case

fiihren zu einer Verldingerung der eigentlichen parallelen Gesamtlaufzeit und wirken sich

somit negativ auf den Speedup aus.

In den Abbildungen 6.10 und 6.11 sind unterschiedliche Speedupgraphen fiir die einzelnen

Klassen dargestellt, wobei den Werten die Zeiten fiir die Suche nach allen L&sungen zugrunde-

liegen. Dabei wurden die folgenden Overheads beriicksichtigt:

Sopt:

Sreal:

Dieser Graph stellt den maximal méglichen Speedup dar, d. h. als einziger Overhead
wird nur die Dauer der ersten Phase beriicksichtigt, fiir die Parallelisierung der ande-
ren Phasen wird ein optimaler Speedup vorausgesetzt. Diese Kurve beschreibt zwar
nur einen hypothetischen Speedup, zeigt aber nochmals — insbesondere in Abbildung
6.11 — daBl der durch die sequentielle Phase bestimmte Overhead erst in grofien par-
allelen Systemen relevant wird, wo die Laufzeit der ersten Phase besonders grof} ist,

wahrend die Gesamtlaufzeit sehr kurz wird.

Dieser Speedup beriicksichtigt alle Overheads bis auf die Terminierung. Ein Speedup
in dieser Groflenordung ist fiir die Suche nach der ersten optimalen Ldsung (ohne
Speedup-Anomalien) zu erwarten und wurde auch erreicht (vgl. Tabelle 6.2). Zu
beachten ist lediglich, dafi die Probleme bei der Suche nach allen Lésungen deutlich

grofler sind, so dafl die Auswirkung der ersten Phase geringer ist.

*Die Ausfithrung von AIDA * auf einem Prozessor ist aufgrund des begrenzten Speichers ohnehin nicht méglich,

da die in der dritten Phase von AIDA* gehaltene Suchfront die Speichergrofie eines einzelnen Prozessors bei

weitem libersteigt.
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1024

768 Sopt

Sreal
Speedup 512

Sall_sol
256 —
128
64 —
T I I I |
128 256 512 768 1024

Prozessorzahl

Abbildung 6.10: Speedup-Graphen fiir das 15-Puzzle (Klasse TIT)

Sail_soi: In diesem Fall wird bei der Speedupberechnung die Laufzeit desjenigen Prozessors
benutzt, der als letzter die Suche beendet. Aufgrund der in Kapitel 6.7 beschriebe-
nen unterschiedlichen Grofie der Teilbdume in der letzten Iteration kann die Laufzeit
dieses Prozessors mehrere Sekunden iiber der durchschnittlichen Laufzeit aller Pro-
zessoren im System liegen und somit den Speedup sehr stark negativ beeinflussen.
In der Praxis ist die Suche nach der ersten L&sung {iblich, bei der dieser Overhead
nicht auftritt.

Die Laufzeit der ersten Phase ist in der Implementierung von AIDA* unabhingig von der
Problemgréfie und wird abhingig von der Prozessorzahl so gewidhlt, dafl nach dieser Phase eine
Suchfront in jedem Prozessor gehalten wird, die grofl genug ist, um alle Prozessoren mit Knoten
zu versorgen. Die Laufzeit der ersten Phase ist linear abhingig von der Prozessorzahl, die Formel
fiir die absolute Laufzeit (in Sekunden) der ersten Phase in der Implementierung von AIDA*

lautet:
TlstPhase (P) = 0.003 - p

Wie in Abbildung 6.12 deutlich wird, betrdgt der Anteil der Laufzeit der ersten Phase an der
Gesamtlaufzeit auf 1024 Prozessoren fiir ein Problem der Klasse IV im Schnitt weniger als 2.0%
und fiir ein Problem der Klasse III etwa 10.0%. Da die mittleren Laufzeiten der Probleme aus
den Klassen I und II 5.7 bzw. 10.5 Sekunden sind, werden 51.4% bzw. 27.8% der Laufzeit fiir die
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1024 .
Sopt
Sreal
768
Sall_sol
Speedup 512
256
128 H
64
[ l l l |
128 256 512 768 1024

Prozessorzahl

Abbildung 6.11: Speedup-Graphen fiir das 15-Puzzle (Klasse IV)

Initialverteilung in der ersten Phase verwendet. Fiir die Berechnung einer (theoretischen) obe-
ren Schranke nach Amdahls Gesetz (siche Kapitel 3.2) mit dieser sequentiellen Phase mufl der
Anteil der ersten Phase an der Gesamtlaufzeit ermittelt werden. Dieser Anteil liegt zwischen

0.003% (Klasse 1V) und 1.2% (Klasse I). Abbildung 6.13 zeigt den nach Amdahl méglichen

Speedup auf 1024 Prozessoren mit einer sequentiellen ersten Phase von 2.95 Sekunden.

Die Differenz zwischen den Kurven S,,; und S,c. in den Abbildungen 6.10 und 6.11 be-
schreibt den Restoverhead des Algorithmus AIDA*. Dieser wird durch den Mehraufwand der
parallelen Version gegeniiber der zur Bestimmung der sequentiellen Laufzeit herangezogenen
Implementierung des Algorithmus IDA* fiir das 15-Puzzle bestimmt. Den wesentlichen Anteil
macht dabei der Kommunikationsoverhead aus. Er setzt sich zusammen aus der CPU-Zeit der
Kommunikationsthreads (neben dem worker-Thread laufen bei der Implementierung auf der
Torus-Topologie noch jeweils vier Sender- und vier Empfanger-Threads, vgl. Kapitel 6.2), der
Idle-Zeit der Prozessoren wihrend einer Arbeitsanfrage und der Zeit fiir das Durchrouten von
Nachrichten durch das Betriebssystem PARIX (wegen der virtuellen Topologien nehmen die
Nachrichten andere Wege als die in den Kommunikationsroutinen von AIDA* beschriebenen,
vgl. Kapitel 6.1). Dieser Overhead wurde in Kapitel 3.4 mit T, (p) bezeichnet, da er in der Re-

gel abhdngig von der Prozessorzahl p ist. Es wurde die folgende Formel fiir die Laufzeit eines
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10.0 — Klasse 111

8.0 —

relative 6.0
Zeit
%] 404

2.0
Klasse IV

T | | | |
128 256 512 768 1024

Prozessorzahl

Abbildung 6.12: Relativer Anteil der ersten Phase an der Gesamtlaufzeit
(all-solutions-case)

parallelen Algorithmus aufgestellt:

P-T, T,
Tpar(p) = Ty LS+ LA (P)

P P
Interessant ist nun der Overheadanteil an der parallelen Laufzeit, also die Overheadzeit je Pro-
zZessor TOT(M dividiert durch die parallele Laufzeit 1), (p):
To (P) —1_ Tseq . S _ 7) . Tseq
p- Tpar (P) Tpar (P) p- Tpar (p)
1024 — 100.0%
768 — 80.0%
moglicher — 60.0% .
512 — Effizienz
Speedup - 40.0%
256 I — 20.0%
|
I II 111 v
Klasse

Abbildung 6.13: Der nach Amdahls Gesetz erreichbare Speedup fiir die vier
Klassen des 15-Puzzles auf 1024 Prozessoren
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Da § der nichtparallelisierbare Anteil des sequentiellen Algorithmus ist, gilt

S— T1st1;hase (p)
seq
und somit fiir den parallelisierbaren Anteil P:
Pl S—1— 15t Phase (P)
Tseq
Somit ergibt sich als Formel fiir den Overheadanteil:
T5(p) _ g Tist Phase(P)  Tiseq T'ist Phase (D)
P Toar(p) Toar() P Tpar(P) ' P Tpar(p)
_1- Tist Phase(P)  Tseqg — Thst Phase (P)
Tpar(p) P Tpar(p)
_ ok Tist Phase(P) + Tseq — Tt Phase (D)
P Tyar(p)
_ T1st Phase(p) - (p — 1) 4 Tseq
P Tpar(p)

Setzt man die oben bestimmte Formel fiir die Laufzeit der ersten Phase ein, so erhilt man:
T.(p) _1_0.003-p-(p—1)—|-T56q
P Tpar (P) P Tpar (p)
Diese Formel dient nun zur Berechnung des Overheadanteils an den gemessenen parallelen Lauf-
zeiten. Tabelle 6.4 zeigt diesen Overhead-Anteil fiir die Klassen III und 1V.

T,(p)
T, (p) [sec.] m [%]
P Klasse 111 ‘ Klasse IV | Klasse 111 ‘ Klasse IV
64 299 5019 2.9 3.2
128 435 6698 4.2 4.2
256 1273 5143 11.3 3.3
512 1632 11619 13.3 7.2
768 2237 20877 16.2 12.1
1024 2909 24467 18.3 13.7

Tabelle 6.4: Die Gesamtzeit des Restoverheads und der Anteil an der
Laufzeit

Die Gesamtzeit des Restoverheads wichst linear in der Prozessorzahl, fiir die Probleme in
Klasse 11 gilt T,(p) = 3 - p und fiir die Probleme in Klasse IV gilt T, (p) =~ 24 - p.
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6.6.3 Das 19-Puzzle

Anzahl 5

35 40 45 50 55 60 65 70
Manhattan-Distanz

Abbildung 6.14: Die Manhattan-Distanz der 100 zufillig erzeugten Instan-
zen des 19-Puzzles

Das 19-Puzzle ist eine nicht quadratische Variante des nxn-Puzzles mit fiinf Zeilen und vier
Spalten. Da hier — im Gegensatz zu den 100 Instanzen des 15-Puzzles von Korf — keine Reihe
von bekannten Problemen existiert, wurden 100 zufillige Instanzen generiert. Abbildung 6.14
zeigt die Verteilung der Manhattan-Distanz der Ausgangsstellungen dieser Puzzles. Die 100 In-
stanzen wurden nach dieser Manhattan-Distanz sortiert und 21 kleinere Probleme sequentiell
geldst. Die Losung erfolgte auf einer SPARCstation 10, wobei die Laufzeit fiir das grofite geldste
Problem auf diesem Rechner mehr als drei Wochen betrigt. In diesem Fall wurden bei der Suche
iiber 1.5 -10'? Knoten expandiert.

In Tabelle A.5 im Anhang (Seite 82) sind die 13 mittelgrofien Instanzen aufgefiihrt, welche
durch den Algorithmus AIDA* gelst wurden. Die im sequentiellen Fall auf einem 7805 Trans-
puter erreichte Zahl von 41000 Knotenexpansionen in der Sekunde liegt deutlich héher als beim
15-Puzzle. Diese Arbeitsrate wurde anhand von 5 kleinen Instanzen ermittelt, welche sequentiell
auf einem T805 Transputer gelost wurden. Es ist jedoch anzunehmen, dafl die Arbeitsrate fiir
die groBeren Instanzen niedriger ist, da der in Tabelle 6.5 aufgefiihrte normierte Speedup, dem
eine sequentielle Arbeitsrate von 41000 Knotenexpansionen pro Sekunde zugrundeliegt, fiir die

GréBe der Probleme eigentlich zu klein ausfillt®.

In Tabelle 6.5 sind die Ergebnisse fiir die 13 durch die Implementierung von AIDA * gelosten

5Die Initialverteilung lastet beim 19-Puzzle die Prozessoren teilweise zu iiber 99% aus, so dafl alle Prozessoren

in dieser Zeit die sequentielle Expansionsroutine auf ihre lokalen Teilbdume anwenden.
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| NE | T00r (512) | 5prorm (512) | Tpar(768) | 5prors (768) | Tpar (1024) | spuorn (1024) |

1] 4826.1 424.8 303.9 634.7 226.9 843.3
2| 2543.1 422.3 71.1 615.7 126.9 836.6

3| 1558.6 421.6 74.2 572.1 48.0 721.5

41 15649.7 429.0 1063.0 642.3 1036.0 856.7

5| 195432.7 431.2 12113.5 633.4 9111.4 861.9

6| 23804 421.2 106.1 622.8 86.6 827.6

71 133747 424.8 880.7 636.8 1119.2 845.8

8| 16561.5 423.4 1695.8 633.5 983.9 841.9

9|  6087.4 425.3 783.5 630.7 398.0 830.0

10| 20878.8 425.0 1906.3 636.9 1186.3 848.1
11| 16355.2 423.7 1284.5 632.1 916.3 841.1
12| 46912.2 424.6 2772.5 631.3 2198.0 848.0
13| 111353.6 427.0 6221.1 636.3 5607.6 852.5
|| 35609 4249 | 22520 6216 | 17727 835.0

Tabelle 6.5: Die Laufzeiten (in Sekunden) und Speedups fiir das 19-
Puzzle

Instanzen des 19-Puzzles aufgefiihrt. Die erreichten Speedups liegen durchweg héher als beim
15-Puzzle, da die Laufzeiten gréBer sind. Der mittlere Speedup auf 1024 Prozessoren betrigt
835.0, was einer Effizienz von 81.5% entspricht. Den héchsten Speedup von 861.9, also eine
Effizienz von 84.2%, erreichte das grofite Problem bei einer Laufzeit von 151.9 Minuten.

6.7 Die Floorplan-Optimierung

Obwohl die Floorplan-Optimierung iiber die typischen Eigenschaften (geringe Losungsdichte,
schlechte Schranken, hoher Verzweigungsfaktor) verfiigt, welche die Probleme auszeichnen, die
sich mittels iterativer Tiefensuche l6sen lassen, wurde im Laufe der Implementierung jedoch

deutlich, dafl der heuristische Verzweigungsfaktor zu gering ist.

Es wurde die folgende Heuristik verwendet: Jeder innere Knoten n im Suchbaum beschreibt
einen Teil-Floorplan. Der Wert ¢g(n) beschreibt die Flache dieses Teil-Floorplans, d.h. das Pro-
dukt der lingsten Wege in den Graphen G und H, welche den Teil-Floorplan reprisentieren
(vgl. Kapitel 2.5.2). Der Wert der Knotenbewertungsfunktion f(n) ist das Produkt der ldngsten
Wege in beiden Graphen, wenn diejenigen Kanten hinzugefiigt werden, die Blocke reprisentie-

ren, die noch nicht im entsprechenden Teil-Floorplan enthalten sind. Diese Kanten werden mit
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den minimalen Ausmaflen der entsprechenden Blécke gewichtet.

. IDA* DFSBB
Problem | Fliche b Iterationen Knoten Knoten
EX1 121 2.85 10 11105 23553
EX2 176 1.58 28 717942 485 808
EX3 484 1.10 142 21545995 1591035
EX4 352 1.17 105 467710192 | 55318416
Tabelle 6.6: Die Daten der sequentiellen Laufe fiir die Floorplan-

Optimierung

Diese einfache Heuristik liefert fiir die Probleme EX1 bis EX4 (siche Anhang Seite 82) einen
mittleren heuristischen Verzweigungsfaktor b von 1.675. Fiir das Problem £X3 liegt dieser Wert
nur bei 1.10. Es ergibt sich somit durch die redundanten Expansionen in den Iterationen vor

der Losungsiteration nach Kapitel 2.3 ein Mehraufwand von

Wipax
W 4»

=121

gegeniiber einer entsprechenden Implementierung des Algorithmus A*. Eine Anwendung der
Algorithmen IDA* bzw. AIDA* auf die Floorplan-Optimierung wire also nur mit einer besse-

ren Heuristik sinnvoll.

Ein paralleler Branch&Bound-Tiefensuchalgorithmus (DFSBB) mit der oben beschriebenen
Heuristik liefert bessere Ergebnisse [ReinefeldSchnecke94a]. Tabelle 6.6 zeigt die in diesem Fall
— zumindest fiir die drei grofleren Probleme — deutlich geringeren Knotenzahlen im Gegensatz

zur Implementierung des Algorithmus IDA*.

Aufgrund der im sequentiellen Fall gemessenen hohen Zahl von Iterationen wurde auf eine
Implementierung des Algorithmus AIDA* fiir das Floorplanning verzichtet. Als weiteres Pro-
blem kommt hinzu, dafl — im Gegensatz zum nxn—Puzzle — das Inkrement der Kostenschranken
zwischen den Iterationen nicht bekannt ist, sondern global ermittelt werden mufl. Dieses hat
einen hohen Kommunikationsaufwand oder eine globale Synchronisation zwischen den Itera-
tionen zur Folge. Auflerdem ist zu beachten, daf selbst das Problem EX3 bei einer erreichten
Arbeitsrate von 770 Knoten pro Sekunde bei der Implementierung von IDA* auf einem T805

Transputer noch ein zu kleines Problem ist, um ein System mit 1024 Prozessoren auszulasten.
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| P | e 128 256 512 768
Tpin (p) 552.4 651.8 393.0 196.2 146.4
Tpra(p) 564.5 661.9 414.7 225.3 182.0
Tavg(p) 557.4 653.3 400.6 204.2 158.5
Troad(p) 30.9 30.0 23.6 17.8 17.1
Knoten | 25888260 | 60124935 | 73677455 | 74081900 | 85332685

Knoten /sec 725.7 719.0 718.5 708.5 700.8

Tabelle 6.7: Die Ergebnisse des parallelen Branch&Bound-Algorithmus
fiir die Floorplan-Optimierung

Der Branch&Bound-Algorithmus durchsucht den gleichen Suchbaum wie die oben beschrie-
bene Implementierung des Algorithmus IDA*. Es werden Tiefensuchen durchgefiihrt, wobei
abgebrochen und die Suche an einer anderen Stelle im Baum fortgesetzt wird, falls die Fliche
eines Teil-Floorplans die Gréfie des bislang kleinsten vollsténdigen Floorplans iibersteigt. Bei
der Parallelisierung dieses Algorithmus wurde das gleiche Lastverteilungsverfahren wie im Al-
gorithmus AIDA* verwendet, zum Verbreiten einer neuen Schranke wurde das in Kapitel 6.4
verwendete Verfahren benutzt. Die Ergebnisse der parallelen Version dieses Branch&Bound-
Algorithmus fiir das Problem £X3 sind in Tabelle 6.7 aufgefiihrt.

Im Gegensatz zur Implementierung von AIDA *ist die Dauer der ersten Phase nicht abhédngig
von der Prozessorzahl. In allen L&ufen ist der Suchbaum in 78125 Teilb&dume aufgespalten. Die-
ses erkldrt die steigende Differenz der Terminierungszeiten fiir gréflere Prozessorzahlen (7),,:,(p),
Tinaz(P)s Tavg(p) bezeichnen die minimale, maximale und durchschnittliche Laufzeit der einzel-
nen Prozessoren). Wie auch schon bei der Implementierung von AIDA * zeigt sich dafl eine kurze
sequentielle Phase — in diesem Fall hat die erste Phase eine Laufzeit von 6.5 Sekunden — eine
Initialverteilung liefert, welche die Prozessoren zu 90% der Laufzeit auslastet. Deutlich wird
dieses an dem Anteil der Zeit Tj,.4(p), in der die Prozessoren nach der Abarbeitung der initial

zugewiesenen Knoten neue Arbeit anfordern und die dabei erhaltenen Teilbdume durchsuchen.

Wie man an der Zahl der expandierten Knoten sehen kann, ergibt sich bei der parallelen
Version ein extrem grofler Suchoverhead. Dieser Suchoverhead 148t sich durch die Verwendung
einer besseren Heuristik verringern. Man kann jedoch an der durchschnittlichen Arbeitsrate
ablesen, dafi auch fiir diesen Algorithmus der Overhead nur sehr gering ist, da die Arbeitsrate
der sequentiellen Implementierung 770 Knoten in der Sekunde betridgt. Hieraus ergibt sich ein
normierter Speedup von 699 fiir 768 Prozessoren, was einer Effizienz von 91% entspricht. Im

Gegensatz zum Puzzle-Problem kann man in diesem Fall jedoch kaum von einem Speedup
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sprechen, da bei dessen Berechnung der enorme Suchoverhead unberiicksichtigt bleibt.
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Kapitel 7

Die Skalierbarkeit von AIDA¥*

Wie schon deutlich wurde, ist die sequentielle Phase im Algorithmus AIDA* vertretbar, falls
die Probleme eine bestimmte Grofle haben. Fin wesentlicher Vorteil der Initialverteilung in Al-
DA*ist, dafl dazu keinerlei Kommunikation nétig ist. In MIMD-Systemen ohne gemeinsamen
Speicher ist die Zeit fiir die Kommunikation eines Knotens im Vergleich zur Expansionszeit sehr
teuer, insbesondere fiir die in dieser Arbeit betrachteten Probleme. Das von Kumar, Rao und
Ramesh in ihrem Algorithmus PIDA* verwendete Verfahren beinhaltet gerade in der Anfangs-
phase einen erheblichen Kommunikationsaufwand. Dadurch ergibt sich eine sehr zeitaufwendige
und ungleichmiBige Initialverteilung. Deutlich wird dieses anhand der Isoeffizienz-Funktion,
welche Kumar und Rao fiir das Verfahren auf dem Ring und dem Hypercube errechnen. In
diesem Kapitel wird auflerdem noch die Isoeffizienz-Funktion fiir den Torus berechnet. Diese
wird mit der Isoeffizienz-Funktion fiir den Algorithmus AIDA* verglichen, wobei deutlich wird,
dafl dieser Algorithmus aufgrund des geringen Kommunikationsoverheads im Gegensatz zum

Verfahren von Kumar und Rao auf einem Torus besser skalierbar ist.

7.1 Die Skalierbarkeit des Algorithmus PIDA*

7.1.1 Die Isoeffizienz-Funktion fiir den Ring

Kumar und Rao berechnen in [KumarRao90] die Isoeffizienz-Funktion fiir ihre parallele Version
der iterativen Tiefensuche auf dem Ring und dem Hypercube. In ihrem Verfahren wird diese
Funktion mafgeblich durch die Kommunikationszeit zur Lastverteilung bestimmt, wobei insbe-
sondere die initiale, gleichm&flige Verteilung der Arbeit iiber alle Prozessoren auf Netzen mit

kleinem konstanten Grad — wie z. B. dem Ring — sehr zeitaufwendig ist.

Es gelten die folgenden Definitionen:

w Gesamtarbeit, Knotenzahl des gesamten Suchbaumes

P Prozessorzahl
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F; i-ter Prozessor im Ring
trans(p)  Anzahl der Stacktransfers fiir p Prozessoren

Teomm Laufzeit fiir einen Stacktransfer zwischen zwei benachbarten Prozessoren

Wie in Kapitel 4.2.1 beschrieben, hilt zundchst nur Prozessor Fy die gesamte Arbeit w in
Form der Wurzel des Suchbaumes. Er expandiert deren Nachfolger und legt sie auf dem Stack
ab. Bei Erreichen einer bestimmten Tiefe wird der Stack, d.h. die Arbeit w, in zwei Teile der
GroBe a - w und (1 — ) - w geteilt, wobel o - w der kleinere Teil der Arbeit ist, d.h. es gilt
0 < a < 0.5. Der Stack der Grofe (1 — o) - w wird an den Prozessor Py weitergegeben, der die-
sen weiterentwickelt und dann wiederum einen Teil des neuen Stacks an den nichsten Prozessor

weitergibt.

Ein Prozessor P; im Ring erhilt somit zun#ichst einen Anteil von (1 —«a)® - w der Gesamtar-

beit. Um den Ring gut auszulasten, sollte jeder Prozessor einen Arbeitsanteil von % erhalten.
Hierzu sind fiir diesen Prozessor Q—Lc{flﬁ Stack-Transfers notwendig. Daraus kann man nun die

minimale Anzahl der Stack-Transfers berechnen:

O 1
trans(p) = —_— = =—-
) ZO (I=—a)  p p B-1

Als untere Schranke fiir den Gesamtoverhead gilt die Gesamtkommunikationszeit, welche sich

direkt aus der berechneten Anzahl der nétigen Stacktransfers ergibt:

1 pP—-1
To(p)ZTcomm'_'ﬁ
p B-1

Nach Kapitel 3.4 gilt fiir die Isoeffizienz-Funktion:

W) =0 (1)

Somit ergibt sich die folgende Isoeffizienz-Funktion fiir den Algorithmus PIDA* bei der Imple-

mentierung auf dem Ring;:

Wi(p) =

— W) = Q(%) mit =

Diese Isoeffizienz-Funktion besagt, dafi die Gréfie des Suchbaumes bei diesem Verfahren auf dem
Ring exponentiell mit der Prozessorzahl wachsen muf}, um eine konstante Effizienz zu gewdhr-

leisten. Somit ist eine Skalierbarkeit auf der Ring-Topologie nicht gegeben.
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7.1 Die Skalierbarkeit des Algorithmus PIDA*

Also Isoeffizienz-Funktion fiir den Hypercube ermitteln Kumar und Rao

W(p) = (ps )

mit 3 := —a wie auch schon bei der Isoeffizienz fiir den Ring.

Fiir > 3 mufl die Zahl der Knoten im Suchbaum nur polynomiell mit der Zahl der Pro-
zessoren wachsen, fiir § < 3 ergibt sich eine sublineare Isoeflizienz-Kurve. Kumar und Rao
verweisen fiir diesen Fall darauf, daf§ es sich bei der angegebenen Isoeflizienz-Funktion nur um
eine untere Schranke handelt. In ihren empirischen Untersuchungen ermittelten sie als realisti-

sche Isoeffizienz-Funktion fiir den Hypercube
W(p) ~c-p"* (¢ konst., 1.59 =log3, § = 5).

Diese —im Gegensatz zum Ring — recht glinstige Isoeffizienz-Funktion fiir den Hypercube ist
aufgrund des groflen, nicht konstanten Knotengrades nicht weiter verwunderlich. Da jedoch ein
Hypercube mit gréferen Prozessorzahlen (> 219) technisch nur sehr schwer zu realisieren ist, ist
es sinnvoll die Isoeffizienz-Funktion des Verfahrens von Kumar und Rao auch fiir andere Netze
zu berechnen. Fiir Netze mit konstantem Knotengrad (z.B. CCC, DeBruijn, Gitter, Torus)

diirfte die Isoeffizienz-Funktion dhnlich ungiinstig wie fiir den Ring aussehen.

7.1.2 Die Isoeffizienz-Funktion fiir den Torus

Zu Beginn hilt wieder nur ein beliebiger Prozessor Fy im Torus die Wurzel des Suchbaumes.

Ein Prozessor P;, der den Abstand d von diesem Prozessor hat, erhidlt zunfchst nur einen

d

Arbeitsanteil von (1 —a)®-w. Um eine ausgewogene Arbeitsverteilung zu erlangen, miifite dieser

w/p

VT Stack-Transfers erhalten. Analog zum Ring kann man nun die Zahl der Stack-

Prozessor

(1-o
Transfers im Torus abschdtzen, wobei die Zahl der Knoten mit Abstand d von Prozessor Py 4-d
betrigt:
Fooo4d
trans(p) > =o'
d:l 1 - Oé
4 Ed
p o= (1-a)
JP
d-(1—a)/r
_ 4
P (1 —a)vP
S N V7
T p (I-a)V?
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7.2 Die Auswirkungen der sequentiellen Phase in AIDA*

4

VP (1= a)?
= trans(p) = 1.5 mit g = !

NGZ Sl

Somit ergibt sich als eine untere Schranke fiir den Gesamtoverhead:

4
To >Tcomm'_' \/Z_?
(p) = 7 s

Diese Schranke, eingesetzt in die Formel fiir die Isoeffizienz-Funktion, ergibt:
- 0 E Tcomm 4 ﬁ\/f
- 1-E VP

w Q pve it !
= W) = 7 mi pi=1—0

Die Isoeffizienz-Funktion beschreibt — wie auch schon fiir den Ring — eine fiir eine konstante

W(p)

Effizienz benétigte exponentiell in der Prozessorzahl wachsende Problemgréfie. Dieses bestitigt
wieder die geringe Skalierbarkeit des Parallelisierungsansatzes von Kumar und Rao auf Netzen

mit konstantem Knotengrad.

7.2 Die Auswirkungen der sequentiellen Phase in AIDA*

An den im Kapitel 6 dargestellten Speedupgraphen fiir das 15-Puzzle (Abbildungen 6.10 und
6.11) zeigt sich, daBl der EinfluBl der sequentiellen ersten Phase auf den Speedup von AIDA*
relativ gering, falls die Probleme eine bestimmte Gréfie haben. Im folgenden wird untersucht,
wie grof ein Problem sein muf}, damit trotz der sequentiellen Anfangsphase die Effizienz nicht
zu sehr abfillt.

Sei Tpar Phases (p) die parallele Laufzeit der Phasen 2 und 3 des Algorithmus AIDA*. Dann

gilt fiir den maximal erreichbaren Speedup®:

Tseq _ Tlst Phase (P) + p- Tpar Phases (P)
Tpar (P) Tlst Phase (P) + Tpar Phases (P)

sp(p) =

Sei () das Verhiltnis der Laufzeit der ersten Phase zur Laufzeit der parallelen Phasen:
TlstPhase (p)
Qp) = o Lhear D)
( ) TparPhases(p)
Dann gilt als obere Schranke fiir den Speedup:

_ Q) +r
Sp(p) - Q(p) + 1

'Es wird wieder von einem optimalen Speedup fiir die Phasen 2 und 3 ausgegangen.
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7.2 Die Auswirkungen der sequentiellen Phase in AIDA*

1024 — 1024
896 | - 896
768 | - 768
sp(p) sp(p)
640 | - 640
512 - 512
[ [ [ [ [ [ [ [ [

01 02 03 04 05 06 07 08 09 1.0
Q

Abbildung 7.1: Der Verlauf des Speedups auf 1024 Prozessoren fiir das
Verhiltnis @) aus Laufzeit der ersten Phase zur Laufzeit
der beiden parallelen Phasen

Abbildung 7.1 zeigt den Verlauf des Speedups auf 1024 Prozessoren fiir unterschiedliche Werte
von ().

Fiir die Effizienz gilt entsprechend:

Q(p)+p
p-(Qp) +1)

Um nun eine Aussage iiber die Problemgréfle, d. h. die parallele bzw. sequentielle Laufzeit

eff(p) =

zu machen, welche notwendig ist, um eine erste Phase auszugleichen, also um eine bestimmte

Effizienz zu gewihrleisten, muf die Gleichung fiir die Effizienz nach Q(p) aufgeldst werden:
_p—p-effp)
p-eff(p) -1

Es ergibt sich also fiir die Laufzeit der parallelen Phasen bei konstanter angestrebter Effizienz

E:

Q(p)

o TlstPhase (P) . TlstPhase (P) . (p K- 1)
Tpar Phases (P) - Q(p) - p- (1 _ E)

Ausgehend von dieser Formel kann nun bei einer festen Laufzeit fiir die erste Phase die

bendtigte sequentielle Gesamtlaufzeit zum Erreichen einer bestimmten Effizienz fiir AIDA* auf
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7.3 Die Isoeffizienz-Funktion von AIDA*

Ty st Phase (1024) | eff(1024) Tpar(1024) Toeq
[sec] [%] [sec] [min]
0.5 95 10.0 162
90 5.0 77
75 2.0 26
50 1.0 9
1.0 95 20.0 324
90 10.0 154
75 4.0 51
50 2.0 17
2.0 95 40.0 649
90 20.0 307
75 8.0 102
50 4.0 34
3.0 95 60.0 973
90 30.0 461
75 12.0 154
50 6.0 51

Tabelle 7.1: Durch die erste Phase bedingte Gesamtlaufzeiten

1024 Prozessoren berechnet werden. Die Laufzeiten fiir unterschiedlich lange erste Phasen sind
in Tabelle 7.1 aufgefiihrt. So muf} z. B. fiir eine Effizienz von 95% die Laufzeit auf 1024 Prozes-
soren 60 Sekunden betragen, um eine sequentielle Phase von 3 Sekunden auszugleichen. Dabei

wird allerdings fiir die beiden anderen Phasen ein optimaler Speedup vorausgesetzt.

7.3 Die Isoeffizienz-Funktion von AIDA¥*

In Algorithmus PIDA* wird die Isoeffizienz-Funktion durch die zur Lastverteilung notige Kom-
munikation bestimmt. Bedingt durch eine gute initiale Verteilung in der ersten Phase ist dieser
Anteil fiir die Effizienz von AIDA * nicht von so grofler Bedeutung. Insbesondere fiir grofie Netze
sind die Auswirkungen der Kommunikationszeit im Vergleich zur Laufzeit der ersten Phase nur

gering.
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7.3 Die Isoeffizienz-Funktion von AIDA*

Wie in Kapitel 3.4 berechnet, lautet eine allgemeine Formel fiir die Isoeflizienz-Funktion:
E
W)= —% (-1 T+ To(p))

Ts bezeichnet die Laufzeit des sequentiellen Anteils, d. h. es gilt:

Ts = TlstPhase (P) = 0.003 - p

Der Overhead von AIDA* wichst in der in Kapitel 6 beschriebenen Implementierung linear in

der Prozessorzahl, nach Kapitel 6.6.2 gilt:

Es ergibt sich somit als Isoeffizienz-Funktion fiir die Implementierung von AIDA*:

Wi = 0 (g 00085 (- 1)+ 10

= W(p) = Q0

Die Isoeffizienz-Kurve fiir AIDA* wird in Abbildung 7.2 gezeigt. Zum direkten Vergleich
ist die in Kapitel 7.1.2 berechnete Isoeffizienz-Funktion fiir den Algorithmus PIDA* auf dem
Torus in dem Graphen dargestellt. Man erkennt die — im Vergleich zu PIDA*— auch fiir grofiere
Prozessorzahlen noch verhdltnismifig gering wachsende Isoeffizienz-Kurve fiir den Algorithmus
AIDA*. In den Kurven wird von einer Effizienz von 95% ausgegangen. Es werden die folgenden
Funktionen dargestellt:

E Tcomm 4 VP .
PIDA*: T,y = . b mit Toomm = 0.12-1073 6 =2
1-F VP
AIDA*: Tyop = —— - (T5-(p—1) +T5(p)) mit T =0003-p T,(p) =10-p
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7.3 Die Isoeffizienz-Funktion von AIDA*

PIDA* ATDA*
325

275

220

165

110

55

| | | | | | | |
256 512 768 1024 1280 1536 1792 2048

Prozessorzahl

Abbildung 7.2: Die Isoeffizienz-Kurven fiir die Algorithmen PIDA* und
AIDA* auf dem Torus
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Kapitel 8
Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Diplomarbeit wurde mit dem Algorithmus AIDA* ein generischer Parallelisierungsan-
satz fiir Baumsuchverfahren vorgestellt. Ein grofier Vorteil dieses Ansatzes ist, daf§ die initial
erhaltene Aufteilung des Suchbaumes bestehen bleibt, so dafi zu den einzelnen Paketen Informa-
tionen gesammelt werden kénnen, welche in der Implementierung zu einer selbstausgleichenden
dynamischen Lastverteilung fiihrt. Weiter werden die Biume in der dritten Phase durch die
sequentielle Suchroutine expandiert, was zu einer hohen Arbeitsrate des parallelen Algorithmus

fithrt. Auflerdem konnen dadurch sequentielle Suchverfahren einfach parallelisiert werden.

Es wurde die gute Skalierbarkeit des Lastverteilungsverfahrens von AIDA* sowohl anhand
von empirischen Ergebnissen, als auch theoretisch nachgewiesen. Die in Kapitel 3 vorgestell-
te Isoeffizienz-Funktion liefert eine zuverldssige Aussage iiber die Skalierbarkeit von parallelen
Systemen und ermdglicht den Vergleich unterschiedlicher paralleler Algorithmen auf verschie-
denen parallelen Architekturen. Im Gegensatz zur Leistungsanalyse von sequentiellen Algorith-
men, wo Speicherplatzbedarf und Rechenzeit abhidngig von der Problemgrofie den Aufwand
eines Verfahrens beschreiben, kommen bei parallelen Systemen noch die Prozessorzahl und die
Hardware-Architektur als weitere Parameter hinzu. Nicht jedes Verfahren ist auch fiir massiv
parallele Systeme skalierbar, auch wenn es fiir kleinere Systeme gute Leistungen erreicht. So
wurde etwa in dem letzten Graphen (Abbildung 7.2), welcher die Isoeffizienz-Funktionen fiir
die Algorithmen PIDA* und AIDA¥ zeigt, deutlich, dafi das in PIDA* verwendete Lastvertei-
lungsverfahren zur Auslastung von Systemen mit wenigen Prozessoren nur kleinere Probleme
benotigt. Im Algorithmus AIDA* mufl dagegen die sequentielle erste Phase durch eine ausrei-
chende Problemgréfie ausgeglichen werden. Auf massiv parallelen Systemen ist dieses Verfahren
mit der festen Aufteilung des Suchbaumes in der Initialphase dem anderen Ansatz deutlich
iiberlegen, da die Initialverteilung im Algorithmus PIDA* sehr aufwendig ist und hierdurch

keine so gleichméfige Aufteilung des Suchbaumes zu erreichen ist.

Die allgemeine Anwendbarkeit der Lastverteilungsstrategie mit einer initialen Aufteilung des
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8 Zusammenfassung und Ausblick

Suchbaumes wurde auch bei der Losung der Floorplan-Optimierung deutlich. Der implemen-
tierte Branch&Bound-Tiefensuchalgorithmus zeigt, daff die erste Phase eine sehr ausgewogene
Initialverteilung liefert, welche die Prozessoren am Anfang der Suche zu iiber 90% der Laufzeit

auslastet, ohne daf} eine dynamische Lastverteilung notwendig wird.

Das vorgestellte Lastverteilungsverfahren kann auf beliebige Baumsuchverfahren angewen-
det werden, wenngleich der Effekt der ,lernenden® Lastverteilung nur bei iterativen Verfahren
auftreten kann. So kann man dieses Verfahren zur Parallelisierung von Spielbaumsuchen, Su-
che in UND/ODER-Bdumen oder anderen Branch&Bound-Methoden benutzen. Auch wire es
zur Anfangsverteilung bei einer parallelen Implementierung des Algorithmus A * geeignet. Eine
sinnvolle Anwendung dieses Algorithmus kénnte auch die in dieser Arbeit vorgestellte Floorplan-
Optimierung sein, da der Gesamtspeicher in einem massiv parallelen System ausreichend grof§
sein miifite. Allerdings ist bei der Implementierung von heuristischen Suchverfahren die Effi-
zienz am sinnvollsten zu steigern, indem man die verwendete Heuristik verbessert, wie an der

Implementierung der Floorplan-Optimierung in dieser Arbeit deutlich wurde.
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Anhang A: Die Testreihen

‘ Nr. ‘ Ausgangsstellung ‘ h(r) ‘ h*(r) ‘ sol ‘ Knotenzahl
111419648125 723010111315 | 35 45 1 668556
21457291412130361181 1510 | 30 42 1 1060844
3113814391071554101226 11| 29 41 2 1100009
41019711135314124286 1015 | 28 42 1 1146218
5(15711801491310123 156142 | 45 53 5 1477430
6181146731092 12151301514 | 39 49 2 3342714
T14713101296128145301115| 32 44 2 3836469
8191457815612104136120113 | 32 44 2 4645241
9| 7118314061514139512210| 36 46 2 5069131
1061011415835 13027491112 | 35 47 2 5150875
11 11281513105463211971410 | 38 50 3 5369457
12 112152611448537010139 11| 35 47 4 5841613
13 16141051587134201291113 | 37 49 6 6184584
14 16051011129217431481315 | 35 45 20 6708963
1513149115482131267101150 | 32 46 6 7414483
16 11391461281234075101115 | 34 46 1 8620335
17 114 1341115869073 1210125 | 46 56 1 9137196
18 1613321195101 7121484015 | 31 45 11 15860061
19 131497121504 18561110213 | 39 51 16120909
20 5116941312082 1510173 14| 36 50 16617998
21 15701112191015623841314 | 30 44 17511854
2215015846114 101139712213 | 37 51 12 18839659
23 1314136415895 12100271 11| 41 53 6 19989713
24 113251091568 14131112470 | 24 42 1 21063470
2514361371590105811212114 | 34 50 2 22647401

Tabelle A.1: Die Instanzen der Klasse T des 15-Puzzles (all-solutions-
case, sol bezeichnet die Anzahl aller optimalen Losungen)
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‘ Nr. ‘ Ausgangsstellung ‘ h(r) ‘ h*(r) ‘ sol ‘ Knotenzahl
26 136521001514 14131298117 | 36 46 1 24072829
27 113091211635 15811041427 | 39 53 2 24883099
2| 71582136312110410951 14| 41 53 6 28407490
2915471111214 151013862093 | 36 50 5 31777446
30 1314612451093102151187 | 36 52 31 32327749
31 | 14719123615811251004 13| 36 52 2 36259150
321 783210124611 1351501914 | 31 47 6 39470149
3316014121159101147283513 | 43 55 1 41941365
3411093110132145647815112 | 33 49 3 51100896
351846114122 15131095370 11| 35 49 32 54471011
36 |1715142649121113308510 | 35 49 7 56189088
37190410114 1531265 7111382 | 35 49 11 56282925
38 1125131121009 7843146151 | 39 53 1 65724501
3916121131379152148104150| 36 52 3 73579735
40 471413103 9121156151280 | 42 56 20 74742146
41 |6117813254110391401215| 36 52 17 78146885
42 (1354109128 142371015116 | 43 55 17 81958256
43 146120142913 1183 1571015 | 43 57 12 84387585
44 (0132412146915 1103 11587 | 34 54 8 89864844
45 11239145102611150147138 | 31 49 3 91239607
46 [ 1211153804261395141107 | 32 50 2 94875202
471126047315 1139811214510 | 36 52 9 104651083
48 59131463 7121084015211 1 | 43 57 1 154445918
49 1129068351424 1171011513 | 32 50 15 161653537
50 | 10284 15011411133697512 | 44 56 27 168767116

Tabelle A.2: Die Instanzen der Klasse IT des 15-Puzzles (all-solutions-

case)
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‘ Nr. ‘ Ausgangsstellung ‘ h(r) ‘ h*(r) ‘ sol ‘ Knotenzahl
51 | 11015813 1235101461497 2 | 43 57 5 173085145
52 1161214321584513907 1110 | 39 55 4 199963536
53 114401065 139213151278 11| 30 48 23 | 206926456
54 | 11408610513 12714312915 | 38 54 7 214762401
55 | 7314134110851291121560 | 34 54 21 215562319
56 | 7154010925121113613148 | 39 57 2 227574722
57 198021514143 107511136 12| 38 54 19 | 232936764
58 16051511449213810111273 | 37 53 2 237629760
599 | 11174101338914015652 12| 38 54 16 | 257638519
60 | 1281461147051101531392 | 34 54 1 260254085
61 |5121071511140821133496 | 42 56 5 275641439
62 | 73113121052806 11141549 | 31 51 141 280066325
63 | 8131091131560121412547 | 36 54 18 | 280376294
64 19511101302186141247315| 34 52 42 288137271
65 52140786311 12131541091 | 31 51 41 339429975
66 | 1115141319104362127580 | 48 64 77| 347157246
67| 1151144121002713391568 | 36 54 171 353979025
68 | 11427101015691483 13512 | 32 52 51 | 404388658
69 | 2111551346712810193140 | 30 52 4| 443303309
701 1211081021315547369 141 | 40 56 5 | 458908513
7115108306951 1413 1172124 | 41 57 21 | 497817709
721 7124836111015051412139 | 28 50 8 558341207
73 1151312406528 14913107 11| 30 52 53 | 612105686
74 10113125219810141574136 | 34 54 15 614187164
7H |1 1581070121415963 131142 37 55 3 622680975

Tabelle A.3: Die Instanzen der Klasse 11T des 15-Puzzles (all-solutions-

case)
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‘ Nr. ‘ Ausgangsstellung ‘ h(r) ‘ h*(r) ‘ sol ‘ Knotenzahl
76| 1413157111295602148103 | 41 57 1 685253879
Y71 1080123762114411151395 | 38 56 10 843097128
81 1418152603912101347511 | 33 53 31 867035987
79 1143911584511 7101302126 | 41 59 2 929918801
80| 141094136582127013 1115 | 43 59 23 970911213
81 11435151161390102124178 | 42 60 18 1100622125
821 1311890157104361451221 | 43 59 54 1110815047
83 19752141512101136181304 | 41 57 5 1244938779
84 | 573121513 1480109614211 | 40 58 153 1302035868
8511311412189 156514273100 | 44 62 26 1456639284
86 | 81 7121101059156 1314234 | 40 58 44 1654992137
87 | 7681 115141034913 152012 | 41 59 1 1767759456
88 | 810911141 7151340126253 | 40 56 16 | 2195428891
89 | 1478213111049125036115 | 41 59 91 2364629063
90 | 151404 1116137589321012 | 46 66 9 | 2506250734
91 11491213154810021731156 | 50 64 21 3074438822
92 13152511647129101314108 | 29 55 56 | 4904167160
93 132790151246 11514813 101 | 37 57 126 | 5126176691
94 1 1215111045140137129836 | 38 56 67 | 5221762876
95 | 1514671010111284925133 | 35 57 39 | 5666440462
96 | 11614 12351158010139742 | 41 61 47 1 6906973331
97 1100245161211 1397153148 | 33 59 19 | 7166866637
98 | 111413123124 1579510680 | 48 66 33 | 15226005098
99 | 141021139811 7361215540 | 40 62 2 | 19075654287

100 1521211141395138701064 | 43 65 67 | 38152667568

Tabelle A.4: Die Instanzen der Klasse IV des 15-Puzzles (all-solutions-

case)
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2
=

Ausgangsstellung

| n(r) [ 27 (r) | Wieq

O 00 =1 O T =W N =

— = =
N =D

—
w

96201817517411316 1413151219810
115100127313416619114 91517 8 2 18
8177216093513151846 1912101 14 11
10912816314131219156 1751840117
1181606210341371712181141595 19
12119013514410161916 1715278183
491718511637101680214 151219113
16 76517131191581141202189 14103
41093191518812211113017165146 7
921346031716121011157141851981
7518891013164023191151117 146 12
61385110101416171719915324 1812
1510817021439161118112764 19513

39
41
44
45
45
45
45
48
50
50
51
52
55

63
63
64
65
69
69
71
72
70
74
71
74
75

10491786978
1502057584
157603091
38272200965
124309615395
3943413082
2372918004
36324106525
11481739248
56169269431
28987781870
80763103860
101945983497

Tabelle A.5: Die 13 durch AIDA* gelosten Instanzen des 19-Puzzles

Problem Kombinationen

EX1 4x1 22

EX2 6x1 3x2

EX3 16x1  8x2

EX4 12x1  6x2

1x4
2x3
4x4
4%x3

1x6
2X8
3x4

1x16
2x6 1x12

Abbildung A.1: Der Floorplan und die Gréenkombinationen der Blocke fiir
die vier Instanzen der Floorplan-Optimierung
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